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Résumé. Le volume des transactions commerciales réalisées ensignén-
ternet ne cesse de croitre. Le Web est donc devenu I'une ates{brmes com-
merciales les plus importantes et beaucoup d’opératesitedad/Neb sont incités
a analyser I'utilisation de leurs sites afin d’améliorer lentabilité. Cependant,
la maniére dont un site Web est visité peut changer en raisanddlifications
liées a la structure et au contenu du site lui-méme, ou biemisan de I'évo-
lution du comportement de certains groupes d'utilisatefiinssi, les modéles
d'usage doivent étre mis a jour continuellement afin de eflit comporte-
ment réel des visiteurs. Dans ce contexte, nous présentanbréve vue de
I'ensemble des techniques appliquées a la fouille des dateénporelles. Une
attention particuliere est apportée aux méthodes coreséré découverte de
modeles sur les données d’'usage du Web. Nous évoquons égdleentaines
guestions en suspens dans ce contexte.

1 Introduction

De nombreuses sociétés souhaitent exploiter les grandesigs de données accumulées
quotidiennement durant leurs opérations commerciales moeux comprendre leur activité
globale et mieux appréhender le contexte commercial, afidapter de meilleures décisions
stratégiques. Il en résulte une utilisation croissantead®Uille de données (Data Mining),
qui est définie comme l'application de I'analyse de donnéeee algorithmes de découverte
sur les grandes bases de données ayant comme but la déeadwartodéles non triviaux
(Fayyad et al., 1996). Plusieurs algorithmes ont été piegpatn de formaliser les nouveaux
modéles découverts, de construire des modeles plus eficde¢raiter de nouveaux types de
données et de mesurer les différences entre les ensembiiesidées. Cependant, la plupart
des algorithmes de fouille de données supposent que leslesatint statiques et ne tiennent
pas compte de I'éventuelle évolution de ces modéles au douemps.

Concernant les données volumineuses et dynamiques, le sMdbwenu I'exemple le plus
pertinent grace a 'augmentation colossale du nombre derdeots mis en ligne et des nou-
velles informations ajoutées chaque jour. Les modélescd@aau Web ont une nature dyna-
mique, di au contenu et a la structure d’un site Web ou bierudthangement d’intérét de
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ses utilisateurs. Les modéles d’acces a un site Web peutrendépendants de certains pa-
rametres, comme par exemple : I'heure et le jour de la semdaseévénements saisonniers
(vacances d’été, d’hiver, Noél, etc.), événements exsedlaas le monde (épidémies, guerres,
crises économiques, coupe du monde de football), etc.

Ces considérations ont motivé d’importants efforts damsdlyse de données temporelles
et 'adaptation des méthodes de la fouille de données sttigux données qui évoluent pen-
dant le temps. Le présent article se place dans ce couraatherche et présente trois volets
principaux : la fouille du Web, la fouille de données templeseet une combinaison de ces
deux derniéres, la fouille de données temporelles d'usagé/eb. L objectif de I'article est
d’apporter dans un premier temps une exploration inited@¢n exhaustive) de ces trois axes,
liés a la recherche et aux applications, puis de suscitedisoeission sur les limites et les
enjeux rapportés a ce domaine.

L'article est organisé comme suit : dans la section 2 nousgmtérons les définitions et les
applications liées a la fouille du Web, dans la section 3 rhssuterons des techniques de la
fouille de données temporelles et dans la section 4 nousieI®ns une nouvelle conception
de fouille de données qui trouve son fondement dans la caigoin des deux premiéres, la
fouille de données temporelles d'usage du Web, ainsi queggications. La section 5 est
centrée sur une discussion portant sur plusieurs exjeuartiaapts dans la fouille de données
temporelles d'usage du Web et présente également des firmpepour répondre a quelques
uns de ces défis. La derniére section présente les condudgarette étude.

2 Fouille du Web

La fouille du Web (Web Mining, WM) (Kosala et Blockeel, 2008st développée a la
fin des années 90 et consiste a utiliser 'ensemble des tpebsde la fouille de données afin
de développer des outils permettant I'extraction d’infations pertinentes a partir de données
du Web (documents, traces d’interactions, structure dgegastructure des liens, etc.). Se-
lon I'objectif visé, plusieurs types d’études peuvent ééalisés : le premier se concentre sur
I'analyse du contenu des pages Web (Web Content Mining)elxi@me concerne I'analyse
des liens entre pages Web (Web Structure Mining) et le detrsiigie de I'usage (Web Usage
Mining) (Srivastava et al., 2000), c’est-a-dire, des tealz@ssées sur les sites Web lors des
connexions, notamment les clics effectués par un utilisater un ou plusieurs sites. Plus pré-
cisément, la fouille de données d'usage du Web désignedieble de techniques basées sur
la fouille de données pour analyser le comportement ddsaigurs d’'un site Web (Cooley
et al., 1999; Spiliopoulou, 1999) et c’est précisément stiiecpartie que le présent article se
concentre. Une des motivations de I'analyse de I'usageadgtélisation des internautes et le
recrutement de nouveaux visiteurs. Pour se faire, on amédysomportement des utilisateurs
afin d’extraire des modeéles ou schéma d’accés au(x) site(dieés) en vue d’une améliora-
tion, voire d’une personnalisation, de ce(s) dernier(s).

Lorsqu’un utilisateur consulte un site Web, il navigue da&fiant une suite de "clics" avec
sa souris et introduisant du texte avec son clavier. Cesnrd#tions déclenchent des requétes
(affichage d’'une page du site, téléchargement d’un fichdentification de l'utilisateur via un
mot de passe, etc.) qui sont enregistrées en format texteakées de maniére standardisée
dans un fichier qui s’appelle "log web". Ce fichier est maiaotpar le serveur HTTP. Suivant
la fréquentation du site web, la taille du fichier "log wel#yt atteindre des proportions im-
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portantes, pouvant croitre de quelques centaines de m@&gghgqu’a plusieurs dizaines de
gigabytes par mois.

A chaque page visitée, le fichier log enregistre notammeéiateritité du visiteur (via son
adresse IP), la date et I'heure de la requéte, la page céasultles fonctionnalités mises en
oeuvre (téléchargement de fichier, clic sur image, etcQotie de statut attribué a la requéte
(prend la valeur 200 en cas de réussite), le nombre d’octaisris, la page précédemment
visitée (ou le moteur de recherche utilisé pour rejoindpalge Web suivi des mots clés deman-
dés), la configuration du client, c’est-a-dire, son nawagaWWeb (Firefox, Internet Explorer,
etc.) et son systéeme d’exploitation (Windows, Linux, Mac,@&.). Le format d’un fichier
log (Common Log Format) a été standardisé par W3C (W3C, 19%5ableau 1 illustre un
extrait de fichier log d’accés du serveur Web de I'INRIA.

En ce qui concerne l'identification de I'utilisateur, poeslsites Web exigeant un login
préalable, le nom de l'utilisateur est enregistrée dansisiéme champ du fichier log Web.
Dans ce cas-ci, cette information peut étre utilisée poentifier I'utilisateur. Autrement,
I'identification de I'utilisateur a partir des fichiers logely enregistrés par le serveur devient
une tache assez complexe en raison des serveurs proxy-dashadresses dynamiques, des
utilisateurs multiples (dans une bibliothéque, un cyb&,aatc.) ou encore quand un utilisateur
accede al'Internet a partir de plusieurs ordinateurs. b@gppositifs qui justifient I'utilisation
d’'un serveur proxy-cache sont : (a) la sécurité, une seuhimaaccéde a I'lnternet; et (b) les
transferts, une page demandée par plusieurs personnéktebrgée une seule fois (Abrams
et al., 1995). Toutefois, en ce qui concerne l'identificatie I'utilisateur, la présence d’'un ser-
veur proxy-cache implique des effets secondaires négatifeme par exemple le fait que les
logs ne refléteront plus exactement I'utilisation d’'un $Meb, dés lors que I'adresse enregis-
trée dans les fichiers log sera celle de la machine proxyeoaichon plus celles des machines
des clients. De plus, la demande d’'une page présente damsHe du serveur proxy-cache
ne sera plus transmise au serveur qui héberge la page eioquestr conséquence, cette de-
mande ne sera pas enregistrée sur le log du site Web, ce duiedithier incomplet vis-a-vis
des vraies demandes des utilisateurs. De plus, le cachenatiofine pas avec les sites Web
dynamiques car puisqu’une page demandée par deux persstrggmeérée difféeremment car
elle prend en compte les parametres propres a chacune dersesmes.

Pour tout cela, une détection stricte des différents atdisrs connectés au méme serveur
proxy-cache devient impossible. Malgré tout, un certaimbre de techniques ont été propo-
sées afin de contourner les difficultés imposées sur l'ifleation des utilisateurs. Pour iden-
tifier un utilisateur qui a déja visité un certain site Wels, iechniques les plus communes sont
les cookies (petits fichiers textes stockés chez le clienk)gin d'utilisateur et les navigateurs
modifiés. Toutes ces techniques ont I'inconvénient dergthtire dans le domaine privé de
l'utilisateur. Autrement, dans (Berendt et al., 2002), &egeurs rapportent que la combinai-
son des champ® Addresset User Agent(le navigateur Web) d’un fichier log Web identifie
correctement l'utilisateur dans 92,02% des cas et seul orbr®limité de ces combinaisons
(1,32%) sont utilisés par plus de trois utilisateurs (esgmides serveurs proxy-cache).

Applicant cette strategie sur les données du tableau 1t passible d’apprendre qu’un
certain utilisateur identifié par le couple adresse IP (18£32.8) et navigateur (MSIE 5.0b1)
a démarré une visite sur le site de I'INRIA a partir de la pageclieil et a en suite demandé
trois pages liens.htm Telesc.htmét Vsurv.html

Une fois l'utilisateur (approximativement) identifi€, legpléme consiste alors en détecter
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adresse IP date/heure URL statut bytes  page précédente gareaui
194.78.232.8 [10/Sep/2001 GET 200 1502 - Mozilla/4.0
:15:33:01  /orion/index.htm HTTP/1.1 (compatible ;
+0200] MSIE 5.0b1;
Mac_PowerPC)
194.78.232.8 [10/Sep/2001 GET 200 1893  hitp //www-sop.ift/ Mozilla/4.0
:15:33:43  Jorion/liens.htm HTTP/1.1 orion/index.html ofepatible ;
+0200] MSIE 5.0b1;
Mac_PowerPC)
100.64.30.6  [10/Sep/2001 GET 200 483 http ://www.goodle.f Microsoft
:15:34:07  /stacs2002/home.html search ?hl=fr&q=inria terimet Explorer
+0200] HTTP/1.0 +statistiques&meta= 5.0
194.78.232.8 [10/Sep/2001 GET 200 4433  http /iwww-sop.ift/ Mozilla/4.0
:15:34:09  /orion/Telescope/Telesc.html orion/liens.ht (compatible ;
+0200] HTTP/1.1 MSIE 5.0b1;
Mac_PowerPC)
100.64.30.6  [10/Sep/2001 GET 200 281281 http ://www-sojaifr Microsoft
:15:34:09  /stacs2002/Images/affiche.jpg /stacs2002ttaml Internet Explorer
+0200] HTTP/1.0 5.0
194.78.232.8 [10/Sep/2001 GET 200 2979  http //wwwsop.ifif Mozilla/4.0

:115:34:23
+0200]

orion/Telescope/Vsurv.html
HTTP/1.1

Jorion/Telesd@péesc.html (compatible ;
MSIE 5.0b1;

Mac_PowerPC)

TAB. 1 — Fragment d'un fichier log Web contenant 6 requétes HTTP ésrétémentaires).

toutes les requétes d’un utilisateur. Concernant cettel@matique, la méthode la plus simple
pour le groupement des requétes en sous-ensembles deaegppartenant au méme utilisa-
teur (navigations) est d'utiliser le temps de latence maxmentre deux requétes successives.
Les auteurs de (Catledge et Pitkow, 1995) ont estimé ce tdmpmniére empirique a 25,5 mi-
nutes et la majorité des méthodes d’analyse de l'usage dwwigddopté le temps de latence
de 30 minutes.

Nous pouvons considérer la combinaison adresse IP + navigebmme étant un critére
acceptable pour l'identification d’un utilisateur dans e une activité ponctuelle, c’est-
a-dire, elle est capable d'identifier les requétes en praves d'un méme utilisateur dans
le contexte d’une seule navigation. Cependant, on ne paugééraliser cette combinaison
pour I'identification de plusieurs navigations appartdrzann méme utilisateur, puisque nous
n’avons aucune garantie que l'utilisateur d’avant auraiémes valeurs pour le couple adresse
IP + navigateur lors d’'une prochaine visite sur le site Web.

Dans les analyses d’'usage du Web, on remarque deux graridgeries : (a) les analyses
"orientées serveur", qui s’appuient sur I'analyse de lacstire sémantique (plan) du site et des
traces de I'usage (fichiers logs) enregistrés sur les ses¥ELTP ; et (b) les analyses "orientées
utilisateur" qui s’appuient sur les données capturéesgaavigateur installé sur I'ordinateur
de l'utilisateur (position et clics de la souris, option dadue, d’affichage, d’ergonomie, etc.).
La plupart des analyses menées jusqu’a présent appartteqi@ premiére catégorie. A ce
sujet, les auteurs de (Padmanabhan et al., 2001), en atali niveau intermédiaire d’'un
fournisseur de contenu disposant de logs relatifs a plisigites commerciaux, ont montré
gue le point de vue "orienté serveur" est partiel et biaigs ¢onclusions que I'on peut tirer
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de ce type d’approche doivent étre considérées avec réserparticulier lorsqu’elles tendent
a dresser des comportements généraux de navigation . DUart@até utilisateur" et dans
le cadre du commerce électronique, une étude réalisé paoghe et al., 2002) montre que
les consommateurs en ligne ont un comportement trés \@lattiant entre I'achat réfléchi et
I'achat d’'impulsion, et en outre, que I'achat en ligne imgpk la mobilisation de ressources a
I'extérieur des sites de commerce électronique (moteurgckeerche, comparateurs, etc.) et
aussi a I'extérieur du Web.

Toutefois, I'analyse des fichiers log Web est particuliézatntile car elle fournit des in-
formations sur la maniére dont les utilisateurs naviguéaliement sur le site Web. Aprés la
réalisation d’une telle analyse, il est ainsi possible :

— de mettre en évidence les fonctionnalités les plus et lessunilisées dans le site ;

— de chercher a comprendre les raisons pour lesquellesriesdonalités les moins uti-
lisées sont délaissées par les utilisateurs afin, seloralesde les améliorer ou de les
supprimer;

— de mettre en évidence les erreurs les plus fréequemment sesipar les utilisateurs, afin
d'identifier et de résoudre les problémes d’organisatiod'atilisation qui pourraient
en étre la cause.

Au dela, la fouille de données d’'usage du Web peut apporteraslantages a d’autres
domaines, comme par exemple, I'ajout dynamique de liens das pages Web (Yan et al.,
1996), larecommandation d’objets, la caractérisatiorrdees d'utilisateurs, la performance
d’'un réseau d'ordinateurs, etc.

Un systeme Web de recommandation d’objets est ainsi cagabitaurnir des suggestions
de produits (pages, livres, films, etc.) susceptibles éggser I'utilisateur (Pierrakos et al.,
2003; Mobasher, 2004). Les techniques utilisées peuvenbésées sur différents critéres : la
correspondance du produit au profil du client, la similaditéproduit aux autres produits que
le client a déja acheté ou visualisé, ou bien I'appréciaties autres clients ayant des profils
similaires au client actuel. Cette stratégie est intérgesdans le cadre du commerce électro-
nique, mais aussi plus généralement dans un contexte aared line évaluation objective de
la qualité des objets a recommander est difficile (voire isgjiue).

La caractérisation de groupes d'utilisateurs consisteatifier des traits d’'usage partagés
par un nombre suffisant d’utilisateurs d’un site Web puigieaf un profil a chaque groupe
(Chi et al., 2002; Da Silva et al., 2006). De plus, avec la neiseoeuvre des applications
nécessaires, I'exploitation des données Web peut égatgraemettre d’examinerla facon dont
des navigateurs sont employés et 'interaction de I'atibsir avec une interface de navigateur
(Catledge et Pitkow, 1995).

En ce qui concerne les réseaux d’'ordinateurs, I'exploitad’usage du Web constitue une
stratégie importante d’analyse du trafic et donne des bamasl@ définition de politiques
comme lecachinget le prefetchinganticipés (Sow et al., 2003) (quelques pages Web sont
stockées directement sur le cache lors d’un premier accégegévitant ainsi une deuxieéme
demande au serveur d’'origine).

3 Fouille de données temporelles

L'intérét pour les bases de données temporelles a augmestderniéres années et un
nombre de plus en plus important de prototypes et de systérnigesn application tiennent
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compte de la dimension temporelle des données de facorciggppar exemple pour étudier
la variabilité au cours du temps des résultats d’analyse.

Lafouille de données temporelles (Temporal Data MiningMj[fLaxman et Sastry, 2006)
est une extension importante de la fouille de données glassiar elle se centre plutét sur
I'analyse des activités plus que de se limiter a celle dds.die ce fait, elle permet de recher-
cher des associations de cause a effet en exploitant ctenjoémt les proximités contextuelles
et temporelles. |l s’agit d’exploiter le fait que les caupedcedent les effets, ce qui est diffi-
cile quand la dimension temporelle est négligée ou simphemnéroduite comme un attribut
numérique additionnel dans la description des données.

De ce fait, la fouille de données temporelles présente laaitpd’'analyser les aspects
comportementaux des objets (ou bien d’ensemble d’objatg)gposition aux régles d’extrac-
tion simples qui décrivent un état sur un point spécifiqueethopts : on cherche a obtenir des
enchainements logiques plutdt qu'a simplement assocegédenements. Comme exemple,
considérons une regle d’association simple énonc¢antlqudinde et le champagne X sont
achetés ensemble pendant la période de Nd&#¢ti constitue un exemple de regle d'associa-
tion temporelle, la régle statique équivalente assoc¢ismaiplement les deux produits. L'as-
pect temporelpendant la période de Noé#pporte des informations cruciales. Premiérement,
I'association entre les deux produits peut étre rare pertdahle reste de I'année, pour pour-
rait ne pas étre détectée si I'analyse était concentréaiamignt sur les regles fréquentes sur
I'ensemble des données. Deuxiemement et dans un contaximemial, puisque I'associa-
tion n’est pertinente que pendant la période de Noél, les®firomotionnelles combinant les
deux produits devraient également avoir lieu pendant péttiede spécifique de I'année. Une
offre contenant les deux produits pendant une autre péagalet vraisemblablement un inté-
rét limité aux yeux des consommateurs. Les associationgdmiies comme celle ci-dessus
peuvent donc étre treés utiles pour établir une stratégieedéeet plus généralement pour pi-
loter une offre commerciale. La fouille de données tempesgirésente donc un grand intérét
pour "l'intelligence des affaires" mais aussi plus gérgrant dans les domaines dans les-
quels le temps joue un rdle important, comme par exemple dadim, certaines applications
médicales, etc.

En outre, la fouille de données temporelles est directelé@né la fouille de données sur
des grands fichiers séquentiels. Par des données sédesntiel entend les données qui sont
ordonnées selon l'index de la séquence. Les données tellepment un cas particulier de
données séquentielles dans lequel le temps joue le réldeXation. Les séquences de géenes
(DNA) et les séquences de mouvements dans un jeu d’échestitaent d’autres exemples de
données séquentielles. Ici, bien gu'il n’y ait aucune notle temps en tant que tel, I'ordre des
observations est trés important et méme indispensabldadescription et I'analyse de telles
données.

Historiguement, le probléme de la prévision de séries teellgs a été I'un des plus étu-
diés (Box et al., 1994) dans le cadre de la météorologie, daades et de la bourse, mais
aussi en contrble. La recherche en reconnaissance de I gamotivé de nhombreux tra-
vaux sur la comparaison et la classification des séries teatig® (Rabiner et Juang, 1993;
O’Shaughnessy, 2003), comme par exemple ceux portantsuandeléles de Markov cachés
ou les techniques d’apprentissage automatique commeskegué de neurones a temps retardé.

La principale différence entre la fouille de données terajpes et I'analyse de séries tem-
porelles concerne la nature des informations qu’on velurnestou mettre en évidence. Le
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cadre de la fouille de données temporelles se prolonge laudds applications standards de
prévision ou d'applications de contréle pour I'analyse séges temporelles. Dans 'analyse
de séries temporelles la prévision joue un réle centrabajae dans fouille de données tem-
porelles c’est plutét I'évolution que I'on essaie de moskii

4 Fouille de données temporelles du Web

La fouille de données temporelles du Web (Temporal Web MinitwM) est a l'intersec-
tion de la fouille du Web avec la fouille de données tempeseiBelon (Samia, 2003), le TWM
est le processus de découverte, d’extraction, d’analyde ptévision des données contenant
des informations temporelles, découvertes par I'apptioan temps réel des techniques de la
fouille de données temporelles sur le Web.

Selon (Samia et Conrad, 2004), le TWM soutient I'aspect tmelples données du Web en
considérant ces données comme des séries temporellesuSest e présenter la prévision
comme une issue principale de la fouille du Web, spécifiqutmie la fouille sur le contenu
du Web (Web Content Mining). En d’autres termes, TWM viseigefdes prévisions a partir
du contenu des pages Web.

Par contre, la fouille de données temporelles d'usage du(Waporal Web Usage Mi-
ning, TWUM) s’appuie sur les techniques de la fouille de d@esd’'usage du Web (issues
des fichiers log Web) pour découvrir les modeéles et schémgsaiels qui décrivent les com-
portements des utilisateurs d’'un site Web, méme si ceuwe-aamt significatifs que sur une
période temporelle fixée. L'extraction de séquences frétaseet la construction de classes
pour la segmentation d’utilisateurs constituent les midisal’analyse les plus importantes en
TWUM.

Dans (Roddick et Spiliopoulou, 2002), les auteurs résunesrgolutions proposées et les
problémes en suspens dans I'exploitation de données teltgmrmu travers d’une discussion
sur les régles temporelles et leur sémantique, mais auskirpastigation de la convergence
entre la fouille de données et de la sémantique temporalig.récemment, dans (Laxman et
Sastry, 2006) les auteurs discutent en quelques lignesétb®des pour découvrir les modeéles
séquentiels, les motifs fréquents et les modéles périedigartiels dans les flux de données.
lIs évoquent également des techniques concernant I'amatgsistique de telles approches.

4.1 Approches d’extraction de motifs séquentiels

L'extraction de motifs a été initialement présentée damgg@ival et al., 1993). Pour étendre
cette problématique a la prise en compte du temps des ttamsades mémes auteurs ont pro-
posé dans (Agrawal et Srikant, 1995) la notion de séquermesi@érons une base de données
de séquences ou chaque séquence est une liste de trarstae®par le temps et chaque tran-
saction est un ensemble d’items. Le probléme consiste audéctous les motifs séquentiels
avec un support minimum spécifié par I'utilisateur, ou lemanpd’un motif est défini comme
le nombre de séquences qui contient le motif sur toutes tpsesees de la base. Un exemple
de motif séquentiel est "25% de clients achétent le livre B dans une transaction, suivi par
I'achat d’'un livre D dans une transaction postérieure"t€approche a été également explorée
par d’autres auteurs (Spiliopoulou, 1999) (Masseglia.etl@99). Les problemes principaux
concernant I'extraction de motifs, a savoir le grand nond®eaégles découvertes ainsi que
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I'identification des regles intéressantes, sont des questargement discutées (Chen et Pe-
trounias, 1999; Liu et al., 2001).

Cependant, ces approches ont toujours une caractéristgumune : I'analyste peut choi-
sir d'appliquer sa méthode sur la totalité de données dibfEmou sur un bloc de données
qui présentent certaines particularités utiles pour g Ainsi, les changements intéres-
sants qui pourraient se produire dans la période consid&ré&mnt pas pris en compte. Par
exemple, quand les données proviennent d’'une accumufaitant sur une période de temps
potentiellement longue (comme dans le cas des fichiers Idp,Wa s’attend a ce que les mo-
tifs fréquents évoluent avec le temps. Les modéles d’'uségeuverts doivent également étre
mis a jour continuellement (avec des algorithmes efficaaf#s)de suivre fidelement le chan-
gement de comportement des visiteurs. Ceci exige de la méthoe surveillance continue
des modéles existants, pré-réquit d'importance esskngielr les applications centrées sur la
dimension temporelle. Une solution possible pour traitepmobléme est définir un schéma
approprié pour effectuer le partitionnement du temps. Qtegascu et Masseglia, 2006) les
auteurs appliquent une découpage du flux de donnéleatehede taille fixe.

Dans (Chakrabarti et al., 1998), les auteurs proposentdawd€rte de motifs surprenant,
c'est-a-dire, de motifs inattendus et donc intéressanmts Banalyse de ventes du marché a par-
tir de I'observation de la variation de corrélation des aslgarticles sur I'échelle du temps.
L'inspiration de ce travail est issue de I'analyse de séeaworelles, et I'accent est donc mis
sur la construction d’'une subdivision du temps en inteegatle facon que les statistiques sur
des régles varient nettement entre deux intervalles catif®dans (Baron et Spiliopoulou,
2001) les auteurs proposent un modéle générique de régiefiGd&kule Model, GRM) qui
modélise le contenu et les statistiques d’'une regle comnuodjat temporel. Dans des travaux
ultérieurs (Baron et Spiliopoulou, 2003), les mémes astguoposent un moniteur de mo-
déles automatisé (Pattern Monitor, PAM) basé sur les mémiesipes de GRM et appliqué a
I'observation des changements de comportement des visitéun site Web.

4.2 Approches de classification

En ce qui concerne la classification des données issues Hesditog Web, nous avons
d’un coté les approches qui considérent les navigationsitilesateurs comme les ensembles
de clics non ordonnés, dans ce cas les mesures les plus pepstant la distance euclidienne,
le cosinus et le coefficient de Jaccard. De 'autre coté, awass les approches qui prennent
en compte l'ordre d’acceés aux pages, par exemple la réguisitune page A suivi par la
réquisition d’une autre page B peut apporter plus d'infdiameque simplement savoir que les
pages A et B appartiennent a la méme navigation. Les auteufRaksi et al., 2006a,b) ont
réalisé une étude comparative des dissimilarités de Yhamasinus etf x i df dansle but
d’obtentir une classification des pages d’un site web entfomcles navigations extraites des
fichiers log. Leurs résultats donnent un avantage a la dissité de Jaccard appliquée dans
ce contexte.

Les approches de classification les plus indicatives peé@iemnrécapitulées comme suit :

— Lanalyse de flux de données (Kothari et al., 2003) évalssilmilarités entre deux flux

de données. Plus spécifiquement, la similarité entre dexxdfiudonnées est basée sur
la différence de similarité entre deux vues de pages, osrtzs considérant aussi le
temps dédié a la visualisation de page. Puisque I'analysarsique n’est pas possible,
le degré de similarité entre deux pages est proportionmelaiéquence relative de co-
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occurrence. Dans ce contexte, dans (Banerjee et Ghosh) [28Gduteurs appliquent le
clusteringdes flux de données en utilisant comme critére la longuews gluk grande
sous-séquence commune (longest common subsequence, hi@Sjeux flux de don-
nées.

— La méthode d’'alignement de séquences (Sequence Aligriviethbd, SAM) (Sankoff
et Kruskal, 1983), ou les navigations sont séquences despgdgenologiquement or-
données. La SAM mesure la similarité entre deux navigatemsermes du nombre
d’opérations nécessaires pour égaliser les deux navigalia méthode de programma-
tion dynamique et la distance de Levenshtein (Levensht8i®6) ou distance d’édition
sont souvent utilisées dans cette méthode.

— La clusterisation basée sur la généralisation (Fu et @QRutilise la structure séman-
tique du site (hiérarchie des pages) pour généraliser légatans des utilisateurs. Puis,
les pages en chaque navigation d’utilisateur sont reme$agér les pages générales cor-
respondantes et groupées en utilisant I'algorithme BIRZiahOgn et al., 1996).

En outre, nous avons aussi les approches de classificatsedaur des modeles. Ces
approches ont été également utilisées dans beaucoup idatapis concernant les données
du Web (Baldi et al., 2003). Dans ces modéeles, le nombre dgogsoest déterminé a travers
des méthodes probabilistes, telles que BIC (critere bagéde I'information), approxima-
tions bayésiennes, ou méthodesddetstrap(Fraley et Raftery, 1998). La structure du modéle
peut étre déterminée par les techniques de sélection delenstdéestimation de paramétres
en utilisant des algorithmes de vraisemblance maximalegpample comme |'algorithme
Expectation-Maximization (Dempster et al., 1977). Les gled de Markov (cachés ou du
premier ordre) (Baldi et al., 2003; Cadez et al., 2003) samtihodeles les plus indicatifs dans
ce contexte.

Comme exemple de traitement des données évolutives, (&stdr, 1998) présente un
algorithme deslusteringincrémental issu de DBSCAN (Ester et al., 1996) qui examirelgs
parties des classes actuelles sont affectées par une nuse dgjla base de données sur une
fenétre de temps et ajuste les groupes par conséquence.

4.3 Approches basées sur le raisonnement a partir de cas

Le Raisonnement a Partir de Cas (RaPC) se dit d'une apprectésdiution de probléemes
basée sur la réutilisation par analogie d’expériencesépasappelées "cas". Un cas est gé-
néralement indexé pour permettre de le récupérer suivantawctéristiques pertinentes et
discriminantes, appelées "indices". Les indices détezntidans quelle situation (ou contexte)
un cas peut étre de nouveau réutilisé (Aamodt et Plaza, ¥g8ddner, 1993). Le systeme
BROADWAY (BROwsing ADvisor reusing pattWAY s) (Jaczynski et Trousse, 1999) est un
assistant pour la navigation sur le Web réutilisant lesgetions passées d'un groupe d'utili-
sateurs. Ce systeme utilise le RaPC pour proposer des paggeaen recherchant des navi-
gations similaires a celles effectuées par I'utilisatBROADWAY utilise les navigations des
utilisateurs pour en extraire des expériences utiles fmashettant d’associer a un comporte-
ment (succession de pages visitées), un ensemble de pagesaqnt proposées a l'utilisateur.
Dans ce systeme, c’est I'utilisateur qui marque le débwa &hlde sa session de recherche au
moment de sa demande d’aide. BROADWAY est un serveur HTTiB&iiomme proxy : il est
inséré entre le navigateur et le reste du Web et il intercaipt® toutes les demandes de do-
cuments pour le protocole HTTP. Durant une navigation, 8nagy peut afficher un ensemble



Approches temporelles dans le Web Usage Mining

de documents qu’il conseille suivant I'état courant de kagetion, et permet aux utilisateurs
d’évaluer ou d’annoter les documents traversés grace aame toutils insérée dynamique-
ment dans les pages HTML visualisées. Le systéme Broadvegpuie, entre autre sur la
durée d’affichage des pages web pour en déduire I'importdre@lus, la solution proposée
par ce systéme consiste en un ensemble de pages triées paderdertinence obtenue par
moyen d’une similitude calculé sur des comportements degaten passés et ne peut donc
étre construite que dans le domaine de pages déja visiggsij imite considérablement les
ressources du WEB. Cependant, le systeme BROADWAY restpientiant du navigateur ce
qui permet son utilisation sur différentes plates-formes.

RADIX (RecherchéAssistée dédocumentd ndexés sur I'Kpérience) (Corvaisier et al.,
1997) est un systeme d’aide a la recherche d'informatioriesWeb et se base sur une des-
cription plus détaillée de navigation que le systtme BROAYW. observation des actions
des utilisateurs (telles que la sélection de pages pobodkmark I'édition de I'adresse de
page, les actions de retour ou avance de pages, etc.) d@m#agidans la représentation de la
navigation de l'utilisateur et de ses composants. Pour BA®IX utilise un navigateur spéci-
fique avec des fonctions adaptées a la surveillance dessdid’utilisateur. Par conséquence,
I'utilisation de ce systéme se limite a une plate-forme sjuge.

Le systeme CASEPJAse-based reasoning system fFquencePrediction) (Zehraoui
et al., 2003a) (Zehraoui et al., 2003b) est utilisé pour &djmtion a partir de séquences d’'ac-
tions d'un utilisateur sur un site Web. Ce systeme présemdgges limitations, comme par
exemple la définition d’'un nombre fixe d’états de la séquemegante représentant la par-
tie probléme du cas cible. Celle-ci et autres limitations rotivé la définition du systéeme
hybride CASEP2 (Zehraoui et al., 2004) par les mémes aut@arsouveau systéeme a eu
pour but d’apporter des améliorations au précédent systBRSEP tout en prenant en compte
I'aspect temporel des données ainsi que I'utilisation diiésyie a long terme. Dans CASEP?2,
I'aspect temporel des données est pris en compte par la rsaiigh de toute séquence sous la
forme d’une matrice de covariance dynamique (Zehraoui anBei, 2004b,a). Cette matrice
prend en compte la distribution des états de la séquencd’dspace ainsi que leur ordre tem-
porel. La base de cas du systéeme de RaPC est partitionnéisantitin réseau de neurones
M-SOM-ART ayant les propriétés de stabilité et de plagti€Zehraoui et Bennani, 2004a),
importantes pour une utilisation a long terme du systemasa contexte, dans (Corchado
et Lees, 2001; Fdez-Riverola et Corchado, 2003), les autgilisent les réseaux de neurones
dans les différentes phases du cycle RaPC pour traiter desde temporelles, mais les sys-
témes proposés prennent en compte I'aspect temporel degewmijuste en définissant des
fenétres temporelles de longueurs fixées pour représesteak. Dans CASEP2, il n'y a pas
de restriction sur la longueur de la séquence dans la rejiadism de cas. Le systeme CASEP2
consiste a prédire le comportement d’un internaute a phetiraces de navigations dans le but
d’adapter de fagon dynamique un site d’utilisateurs a pdetiséquences de navigation sur le
Web.

Le systeme COBRA (CBR-basétDIlaborativeBRowsingAdvisor) (Malek et Kanawati,
2001) effectue la prédiction des actions des utilisateursia site Web. COBRA permet de
guider un utilisateur a naviguer dans un site afin de prédsdigures pages a visiter en réuti-
lisant des traces de navigations passées qui sont sirsifaleenavigation courante. La stratégie
consiste soit de modifier les liens qui relient ses difféepiages, soit de modifier ses contenus
sémantiques en fonction de leur utilisation. Pour chagge pamandée le serveur Web insere
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un applet Javainvisible qui envoie des événements au serveur quand la @stgasualisée
par un client, méme si la page est chargée a partir du cachigedu €ette technique simple
permet de tracer les navigations des utilisateurs malgréstence d'un cache. En outre, elle
permet également calculer le temps de visualisation de g@mgeprendre en compte le temps
de transfert du fichier sur le réseau. Un des avantages de &@BRla structure de cas et
la phase de réutilisation proposées qui rendent possitpeélasion d’accés aux pages qui
n'ayant jamais été visitées auparavant.

Le systéme Letizia (Lieberman, 1995) aide l'utilisateudéterminant ses centres d'intérét
par I'analyse des pages parcourues et en explorant, peledentps de lecture des pages, les
pages liées qui semblent le mieux correspondre aux attéetagilisateur. Letizia est un agent
installé du cété client qui recherche sur le Web des pageblabtas a celles que I'utilisateur a
déja visité ou mis dans leookmarkLa principale faiblesse de Letizia est de ne pas gardeg trac
des sessions de recherche effectuées. Letizia n'apprerédgaatir de ses expériences et établit
simplement une description d’intérét de l'utilisateur ptaisession courante en enregistrant
ses actions.

Le systeme HYPERCASE (Micarelli et Sciarrone, 1996) s’appur des recherches pro-
totypiques effectuées par des experts du domaine pour rglaidevigation des utilisateurs.
Ce systéeme se référant au RaPC ne peut pas apprendre a eantiavdgations réelles d’'un
groupe d'utilisateurs puisque son raisonnement est unmgaébasé sur des cas préenregistrés
et construits par des experts. Il ne peut pas y avoir d'éwmlutes propositions dans le temps.
L'expérience accumulée par les utilisateurs reste dongipéée.

4.4 D’autres approches

La problématique de I'analyse temporelle a été largemepioese sur les fichiers log Web
sous l'optique de différentes techniques : logique floueo(iZét al., 2005; Suryavanshi et al.,
2005), abstractions temporelles (Moskovitch et Shahad5pcartes auto-organisatrices de
Kohonen (Hogo et al., 2003), arbre de décision (Hulten ¢t28l01) et arbre de concepts
(Acharyya et Ghosh, 2003) et graphes (Desikan et Srivas2a@at).

Dans (Zhou et al., 2005), les auteurs proposent une appbasiée sur un modele de treillis
d'usage du Web (Web Usage Lattice model) qui utilise uneanidtie des activités d'acces
du Web décrites par le moyen de la logique floue pour représeiais concepts temporels
réels tels que le matin, I'aprés-midi, la soirée et les aaiég significatives de pages Web.
Dans (Suryavanshi et al., 2005) les auteurs présententémscde maintenance du profil de
I'utilisateur Web basé sur un algorithme de clusterisafion (Relational Fuzzy Subtractive
Clustering algorithm, RFSC) capable d’ajouter de nougetlennées d'usage a un modéle
préexistant sans les colts d’'une remodélisation compléteauteurs définissent une mesure
quantitative qui indique quand la remodélisation compiitie étre exécutée afin d’éviter une
dégradation du modele. Leurs résultats montrent que lanigeé adoptée est presque aussi
bonne que celle utilisant la remodélisation compléte.

Dans (Moskovitch et Shahar, 2005), les auteurs proposetilidation des abstractions
temporelles définies sur des intervalles de temps. Puidéfisissent une ontologie pour re-
présenter la connaissance temporelle extraite a partdat@sies. lIs proposent d’exploiter les
résultats obtenus de 'abstraction temporelle dans [&tiprétraitement des techniques de
la fouille de données afin de développer un genre d’analysbigente du domaine médical.
La problématique de cette approche est celle de la fouileddé supérieur (higher order mi-
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ning). Les auteurs arguent que I'abstraction temporellmpeune réduction potentielle sur la
quantité de données et de bruit.

Dans (Hogo et al., 2003), les auteurs proposent une étudesldecla fouille de don-
nées temporelles d’'usage sur un site Web éducatif a tra\agglitation des cartes auto-
organisatrices de Kohonen adaptées et basées sur lesgpéspliensembles rudes (rough set).

Dans (Hulten et al., 2001), les auteurs présentent un #hgoei basé sur VFDT (Very
Fast Decision Tree learner) pour la construction incréalerd’'un arbre de décision pour la
fouille sur les flux de données a travers un apprentissagei ééfi des fenétres glissantes.
Les auteurs de (Acharyya et Ghosh, 2003) ajoutent a I'aaatatistique classique des logs
une information de "concept" rattachée a chaque page.ddatibjest de prendre en compte
un "changement de centre d’intérét" de I'utilisateur aursaie la session, de pré-segmenter
les sessions sur la base des contenus visités et de mieurepigxiliens qui seront suivis
en fonction de la position dans un arbre de concepts. Lesi@udtestent une augmentation
significative du taux de prédiction en ayant recours a ceétthate.

Concernant I'aspect temporel d’évolution dans la fouillesdge du Web, les auteurs de
(Desikan et Srivastava, 2004) construisent des graphdiisdition d’'un site Web a partir de
I'analyse des fichiers log du centre d’informatique de Kemsité de Minnesota afin d’étudier
leur évolution sur le temps a travers de la fouille des soapiies séquentiels.

5 Problémes ouverts et propositions

La croissance explosive de l'utilisation d’Internet a iftdine croissance correspondante
des fichiers log Web. De plus, les sites Web deviennent degplydus grands parce que plus
de pages Web sont ajoutées que supprimées. Les propsétaisites Web optent pour garder
les vieilles pages Web parce que le stockage de I'informatst relativement peu colteux de
nos jours et aussi parce qu'ils savent que leurs clientsmeatdes pages Web dans lebmok-
markset comptent toujours les trouver en ligne, ce qui est touttafempréhensible dans le
cadre de concurrence commerciale. Le stockage des doratgesrt alors une quantité consi-
dérable de mémoire. Cependant, il existe des stratégigeeguent résoudre ce probléeme, par
exemple, il y a des moyens de faire un changement automatigigages lors qu’un client
demande une adresse obsoléte. Ceci pourrait d'une ceftagioe éviter les informations re-
dondantes et minimiser le volume de pages hébergées patele¥\&eb. Contradictoirement a
la quantité colossale des données mises en ligne sur Heettdiune des difficultés le plus im-
portantes liées a la fouille d'usage du Web est la pénurik fvexistence) déenchmarksle
données d'usage du Web pour I'application et comparaisdfifffgentes techniques. Cela est
di au fait que les données d’'usage contiennent des infansagirivées souvent maintenues
sous la propriété d’entreprises du commerce électronique.

Le défi que tente de relever la fouille des données temperefiede pouvoir prendre en
compte la totalité des informations disponibles concertenentités qui constituent les don-
nées de nature temporelle et les données de nature non tellapBela suppose d’étre capable
d’intégrer des informations de nature différente et de powainsi les rattacher a une méme
catégorie sémantique. Sur le plan méthodologique, il stiaic de définir une mesure de res-
semblance ou de dissemblance entre deux objets dont lagtestest fournie par un ensemble
complexe d'informations. Jusqu'a présent, les approchmzgsées ont surtout été fondées sur
la juxtaposition de similarités ou de dissimilarités pelitis. Il serait donc intéressant d’avoir
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une mesure de distance, a la fois capable de prendre en cbaspiect temporel et de traiter
les données classiques (non temporelles).

Un probléme qui n’a pas beaucoup été abordé dans la fouillodeées temporelles est
le traitement différencié pour des événements ayant déedudifférentes dans une séquence.
Quand différents événements ont différentes durées, sBasgtaitable de prolonger le cadre
de base des modéles temporels pour définir des structuresrgigint possible des traitements
spéciaux a ces événements et pas seulement la pondérafmmcéan de leur durée. Cepen-
dant, en ce qui concerne I'analyse de données temporellsagt du Web, le temps consacré
par chaque utilisateur a visiter une page Web ne constitssgécialement un facteur décisif
pour la caractérisation des pages d’un site Web, car chadisateur a son propre rythme de
navigation. On peut cependant imaginer la prise en com@@dees relatives des consulta-
tions des pages Web.

Concernant a la fouille des flux de données, I'extraction ddifsfréquents se congoit
sur un ensemble fini de résultats possibles ('ensemble dbic@isons entre les items en-
registrés dans les données) et ceci n'est pas le cas pouptds sequentiels ou I'ensemble
de résultats est infini. En fait, en raison de I'aspect temlpdes motifs séquentiels, un item
peut étre répété sans limites menant a un nombre trés gras@&jdences potentiellement fré-
guentes. Cependant, la fouille de motifs séquentiels seectre sur les motifs qui semblent
avoir des trajectoires communes. Dans ce contexte, lddalidrdre supérieur (Higher Order
Mining) dans laquelle la fouille est appliquée aux réglescpdemment extraites, est un sec-
teur prometteur car il permet de réduire les colts généraua tbuille de données (Roddick
et Spiliopoulou, 2002).

La plupart des méthodes consacrées a la fouille de donnésag# du Web prennent en
compte, dans leur analyse des données, toute la périodamggjigtre les traces d’'usage d’'un
site Web : les résultats obtenus sont donc naturellementaqaiuprédominent sur la totalité
de la période. En conséquence, les modéles de comportequénts lieu pendant de courtes
sous-périodes ne sont pas pris en compte et restent domésggpar les méthodes classiques.
Touchant a I'extraction de motifs séquentiels, les autdar@viasseglia et al., 2004) proposent
une méthode de division récursive pour la découverte ddsrsdtquentiels capables de mettre
en évidence I'existence des comportements parfois mai@# mais pourtant intéressants qui
sont présents dans les fichiers log Web. Cette techniquseepo des résumés des motifs et
les méthodes neuronales.

Ainsi, il est désirable d’avoir une sous-division de la pég totale analysée en sous pé-
riodes plus significatives, soit divisée en intervallesateps réguliers et uniformes, soit divi-
sée de fagon adaptée par la méthode en sous-périodes qemneetevidence I'occurrence de
comportements significatifs. Dans ce contexte, une étualeséépar les auteurs de (Da Silva
et al., 2007) met en évidence la nécessité de partitionnedecda période de temps en sous-
périodes. Leur analyse montrent que les résultats obtemigaisemblablement différents si
on effectue des analyses sur des sous-périodes de temps aie Iconsidérer la période toute
entiéere. Il est donc nécessaire d'analyser le changemiat¢idt des utilisateurs d'un site Web
sur ces sous-périodes de temps et mettre a jour les profilssdetitisateurs afin de pouvoir
caractériser le vrai intérét de ceux-ci en définissant urthodélogie de modélisation d’évolu-
tion de ces profils sur le temps. En outre, dii au volume desédmexistantes sur les fichiers
log, il semble intéressant d'utiliser une structure repnéstive de données afin de résumer
I'information.
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Cette remarque reste valable pour le domaine des systémesatemandation si on pos-
tule que le goGt d’un utilisateur peut varier selon le tenagoposons par exemple, un groupe
d'utilisateurs qui possédent une préférence pour les fillmsroeur en général mais qui, pen-
dant I'hiver, optent pour des comédies. Le systéme doit étmeccapable de détecter le chan-
gement d'intérét d’un utilisateur et étre suffisamment leglour ajuster les recommandations
aux besoins de ses utilisateurs. Dans le méme contexte|rarabilité d'un systéeme de re-
commandation constitue une des issues débutantes danstears@uelques commergants
sans scrupules et toujours cherchant a pénétrer dans laémanafitent de cette faiblesse pour
"tromper" le systéme afin d’avoir leurs produits recommaulés souvent que ceux de leurs
concurrents. Cette problématique est traitée sous unesiemnomenclatureshilling attacks
(Lam et Riedl, 2004).

6 Conclusions

Dans cette étude, nous avons abordé la problématique tientexit des données tempo-
relles dans le contexte de I'analyse de I'usage du Web. Lestimns abordées ont montré la
nécessité de définition et/ou d’adaptation de méthodedbtzgpd extraire des connaissances et
de suivre I'évolution de ce type de données. Bien qu'il @t nombreuses méthodes perfor-
mantes d’extraction de connaissances, peu de travauxéobesacrés a la problématique de
données temporaires et évolutives. Afin d’explorer cettblgmatique, une étude bibliogra-
phique a été consacrée aux concepts et techniques utiiiségraiter les données temporaires,
plus précisément dans le contexte des données qui repeasks traces d’'usage du Web.

Finalement, malgré toutes adaptations et amélioratiossilpl@s pour les méthodes d’ana-
lyse de données, il est important de noter que les analygdigapes dans un contexte dyna-
mique doivent étre toujours mises a jour. Sur les moyen & termes, la nature dynamique
du Web induit nécessairement une évolution des pratiqueselait, les résultats obtenus sur
des données d'usage deviennent progressivement obsaletigiset a mesure qu’on s’éloigne
de la période d’enregistrement des données.
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Summary

The number of businesses negotiations put on-line in tlegnet is always increasing. The
Web has become one of the most important businesses platiordmany Web site operators
are incited to analyze the use of their sites to improve tpeifitability. However, the way
in which a website is visited can indeed change, either duraddifications concerning the
structure and the content of the site itself or due to theutiai of the behaviour of certain
user groups. For consequence, the usage patterns must atedigdntinuously in order to
reflect the actual behaviour of the visitors. In this contesd present a no-exhaustive view of
the techniques applied on data mining with emphasis on rdstfar discovering patterns in
web usage data. In addition, we also discuss some challéaslesregarding pattern discovery
in web usage evolving data.



