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RESUME. Les travaux présentés dans cet article ont pour but d’augmenter de maniére signifi-
cative la pertinence et I’intérét des motifs découverts par un processus de Web Usage Mining.
En effet les motifs séquentiels découverts sur des fichiers logs, sauf si ils sont découverts sous
contraintes, sont trop souvent dénués d’intérét en raison de leur caractere évident. Notre ob-
jectif est de découvrir des comportements parfois minoritaires mais dont la cohérence les rend
trop intéressants pour ne pas les considérer (comme les attaques pirates sur le site ou les per-
sonnes qui consultent la présentation du projet de recherche “alpha’). En nous basant sur une
classification des motifs séquentiels obtenus sur le log, nous proposons une division récursive
du probléme. Cette classification repose sur des résumés des motifs et sur I’exploitation de ré-
seaux de neurones. Nos expérimentations montrent I’obtention des motifs visés, mais aussi que
leur découverte par un processus classique est impossible car elle demande de spécifier un
support trop faible (jusqu’a 0,006%). En effet I’intégralité des sessions présente une telle di-
versité de comportements que les plus minoritaires (sortes de "niches™) sont a la fois nombreux
et particulierement difficiles a isoler.

ABSTRACT. The goal of this work will be to increase the relevance and the interest of patterns
discovered by a Web Usage Mining process. Indeed, the sequential patterns discovered on
web log files, unless they are discovered under constraints, often lack interest because of their
obvious content. Our goal is to discover minority users behaviors having a coherence which
we want to be aware of (like hacking activities on the Web site or a users activity limited to
a specific part of the Web site). By means of a clustering method on the discovered sequential
patterns, we propose a recursive division of the problem based on pattern summaries and neural
networks. Our experiments show that we obtain the targeted patterns and that their discovery
by means of a classical process is impossible because of a very weak support (up to 0.006%).

MOTS-CLES : web usage mining, motifs séquentiels, classification, résumé des motifs.

KEYWORDS: web usage mining, sequential patterns, clustering, patterns summary, neural net-
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1. Introduction

L’analyse du comportement des utilisateurs d’un site Web, également connue sous
le nom de Web Usage Mining, est un domaine de recherche qui consiste a adapter
des techniques de fouille de données sur les enregistrements contenus dans les fichiers
access logs. Ces fichiers regroupent des informations sur I’adresse IP de la machine,
I’URL demandée, la date, et d’autres renseignements concernant la navigation de I’ uti-
lisateur. Les techniques de Web Usage Mining s’intéressent a la recherche de motifs
ou de connaissances sur les comportements des utilisateurs d’un site Web afin d’ex-
traire des relations entre les données stockées [COO 99, MAS 00, MOB 02, SPI 99].
Parmi les méthodes développées, celles consistant a extraire des motifs séquentiels
[AGR 95] s’adaptent particulierement bien au cas des logs. En théorie, I’extraction
de motifs séquentiels sur un fichier access log permet d’extraire le type de relation
suivant ; “Sur le site de I’INRIA, 10% des clients ont visité, dans I’ordre, la page d’ac-
cueil, la page des opportunités de travail, la page du recrutement des ITA%, la page
des missions des ITA et enfin la page des annales de concours des ITA.”

Ce type de comportement existe, mais en théorie seulement, car I’extraction de
motifs séquentiels a partir d’un fichier de type access log se heurte a de multiples pro-
blémes : la présence du cache (sur la machine de I’ utilisateur) et de proxies (qui jouent
le role de caches de niveau régional, entreprise, etc.)?, la grande diversité des pages
sur le site, I’existence de moteurs de recherche extérieurs qui permettent a I’utilisa-
teur d’accéder directement a la partie du site qui le concerne?, la représentativité de
la partie du site visitée par rapport au site dans sa globalité®, la représentativité des
utilisateurs de cette partie du site par rapport au nombre total d’utilisateurs sur le site
global.

Les problémes engendrés par la présence de caches peuvent connaitre certaines
solutions. Par exemple spécifier dans la ressource une fréquence de mise a jour éle-
vée pour éviter une consultation systématique du proxy. Les problémes engendrés par
la représentativité, en revanche, nécessitent une étude plus approfondie. Pour com-
prendre I’enjeu de ces travaux, reprenons I’exemple de navigation que la théorie pré-
tend obtenir. Bien qu’ils soient les plus représentés, les utilisateurs consultant la partie
“opportunité de travail” du site de I’'INRIA en Janvier 2003 sont 0,5% des utilisateurs
du site global. De la méme maniere, les utilisateurs consultant la partie “enseigne-
ment” du projet de recherche AxIS, ne sont que 0,01% des utilisateurs du site global.

1. Postes d’Ingénieurs, Techniciens, Administratifs.

2. Cela diminue le nombre d’enregistrements dans le log (des éléments de navigation qui sont

pris en charge par les caches et qui n’arrivent donc pas jusqu’au site et ne sont alors pas enre-
istrés).

g. Sur%m site comme celui de I’INRIA, on peut compter plus de 70000 ressources filtrées (aprés

I’étape de sélection de données) pour le siége, et plus de 82000 ressources filtrées pour le site

de I’unité de Sophia Antipolis.

4. Celadiminue le nombre d’entrées dans le log, mais aussi le nombre de navigations communes

a plusieurs utilisateurs (i.e. le préfixe commun aux différentes navigations).

5. une équipe de recherche peut représenter moins de 0,7% de la globalité du site de ’'INRIA).
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Ainsi I’étude du log pour un tel site Web doit passer par la prise en compte de cette
représentativité trés particuliére pour prétendre a des résultats satisfaisants.

Notre objectif est, dans un premier temps, de montrer qu’un processus d’extrac-
tion de motifs séquentiels classique® ne peut pas obtenir les comportements fréquents
cohérents qui présentent une aussi faible représentativité. Dans un deuxiéme temps
nous proposons une méthode destinée a la découverte du comportement de tous les
utilisateurs d’un site, y compris les plus marginaux. Nous prétendons ainsi répondre a
I’un des obstacles majeurs, aujourd’hui, dans le domaine du Web Usage Mining.

Cet article est structuré de la maniére suivante : la section 2 donne les définitions
des motifs séquentiels et de leur application aux usages du Web, la section 3 fait
le point sur les techniques de classification et motifs séquentiels qui sont utilisées
en Web Usage Mining. En section 4 nous proposons la méthode de division du log
appelée “diviser pour découvrir” et en section 5 nous présentons les méthodes de
classification de motifs séquentiels que nous avons mises en place. Enfin la section 6
nous présentons nos principaux résultats et leur interprétations, avant de conclure.

2. Définitions
2.1. Motifs séquentiels

Ce paragraphe expose et illustre la problématique liée a I’extraction de motifs sé-
quentiels dans de grandes bases de données. Il reprend les différentes définitions pro-
posées dans [AGR 93] et [AGR 95].

Dans [AGR 93], le probléme de la recherche de régles d’association dans de grandes
bases de données est défini de la maniére suivante.

Définition 1 Soit I = {i1,i2,...,%m }, Un ensemble de m achats (items). Soit D =
{t1, 12, ...t }, un ensemble de n transactions; chacune possede un unique identifica-
teur appelé T'I D et porte sur un ensemble d’items (itemset) I. I est appelé un k-itemset
ou k représente le nombre d’éléments de I. Une transaction ¢ € D contient un itemset
I sietseulementsi I C ¢. Le support d’un itemset I est le pourcentage de transaction
dans D contenant I : supp(I) = ||{t € D | I C t}||/||{t € D}||. Une régle d’associa-
tion est une implication conditionnelle entre les itemsets, I; = I5 ou les itemsets I,
I, c IetI; NI, = 0. Laconfiance d’une régle d’associationr : § = I est la proba-
bilité conditionnelle qu’une transaction contienne I étant donné qu’elle contient 1.
Le support d’une regle d’association est défini par supp(r) = supp(I; U I1). Etant
donné deux parametres spécifiés par I’utilisateur, minsupp et minconfiance, le pro-
bléme de la recherche de régles d’association dans une base de données D consiste
a rechercher I’ensemble des itemsets fréquents dans D, i.e. tous les itemsets dont le

6. Nous avons écarté de nos études les méthodes d’extraction sous contraintes ou a base
d’échantillonnage, pour des raisons expliquées en section 4.
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support est supérieur ou égal a minsupp. Puis, a partir de cet ensemble, générer toutes
les régles d’association dont la confiance est supérieure a minconfiance.

Pour étendre la problématique précédente a la prise en compte du temps des tran-
sactions, les mémes auteurs ont proposé dans [AGR 95] la notion de séquence définie
de la maniére suivante :

Définition 2 Une transaction constitue, pour un client C, I’ensemble des items ache-
tés par C' a une méme date. Dans une base de données client, une transaction s’écrit
sous forme d’un triplet : <id-client, id-date, itemset>. Un itemset est un ensemble
non vide d’items noté (i1io...4x) OU 4, est un item (il s’agit de la représentation
d’une transaction non datée). Une séquence est une liste ordonnée, non vide, d’item-
sets notée < s1sy...5, > 0U s; est un itemset (une séquence est donc une suite de
transactions avec une relation d’ordre entre les transactions). Une séquence de don-
nées est une séquence représentant les achats d’un client. Soit Ty, Ts,..., T, les
transactions d’un client, ordonnées par date d’achat croissante et soit itemset(7;) I’en-
semble des items correspondants a T3, alors la séquence de données de ce client est
< itemset(Th) itemset(Ts) . .. itemset(T,) >.

Exemple 1 Soit C un client et S=< (3) (4 5) (8) >, la séquence de données repré-
sentant les achats de ce client. S peut étre interprétée par “C a acheté I’item 3, puis
en méme temps les items 4 et 5 et enfin I’item 8.

Définition 3 Le support de s, noté supp(s), est le pourcentage de toutes les sé-
quences dans D qui supportent (contiennent) s. Si supp(s) > minsupp, avec une
valeur de support minimum minsupp fixée par I’utilisateur, la séquence s est dite
fréquente.

2.2. Adapter la problématique des motifs séquentiels

Ce paragraphe propose de reprendre les concepts essentiels d’un processus de Web
Usage Mining, afin de présenter de fagon synthétique, les procédés mis en ceuvre
lors de I’analyse du comportement des utilisateurs d’un site Web. Les principes géné-
raux sont similaires a ceux du processus d’extraction de connaissances exposés dans
[FAY 96]. La démarche se décompose en trois phases principales. Tout d’abord, a par-
tir d’un fichier de données brutes, un prétraitement est nécessaire pour éliminer les
informations inutiles. Dans la deuxieéme phase, a partir des données transformées, des
algorithmes de data mining sont utilisés pour extraire les itemsets ou les séquences
fréquents. Enfin, I’exploitation par I’utilisateur des résultats obtenus est facilitée par
un outil de requéte et de visualisation.

Les données brutes sont collectées dans des fichiers access log des serveurs Web. Une
entrée dans le fichier access log est automatiquement ajoutée chaque fois qu’une re-
quéte pour une ressource atteint le serveur Web (demon http). Les fichiers access log
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peuvent varier selon les systémes qui hébergent le serveur, mais présentent tous en
commun trois champs : I’adresse du demandeur, I’lURL demandée et la date a laquelle
cette demande a eu lieu. Parmi ces différents types de fichiers, nous avons retenu dans
cet article le format CLF spécifié par le CERN et la NCSA [W3C 95] pour les logs
HTTP, une entrée contient des enregistrements formés de 7 champs séparés par des
espaces :

‘‘request’’ status bytes

host user authuser [date:time]
La figure 1 illustre un extrait de fichier access log du serveur Web de I’INRIA
Sophia Antipolis.

138.96.69.8 - - [03/Mar/2003 :18 :42 :14 +0100] "GET /axis/logoToile3.swf HTTP/1.1" - -
138.96.69.8 - - [03/Mar/2003 :18 :48 :00 +0100] "GET /aid/personnel/ HTTP/1.1" - -
138.96.69.8 - - [03/Mar/2003 :19 :03 :14 +0100] "GET /axis/cbrtools/ HTTP/1.0" - -
138.96.69.7 - - [03/Mar/2003 :19 :04 :44 +0100] "GET /axis/cbrtools/manual/ HTTP/1.0" - -
138.96.69.7 - - [03/Mar/2003 :19 :12 :45 +0100] "GET /axis/broadway/ HTTP/1.0" - -

Figure 1. Exemple de fichier access log

Deux types de traitements sont effectués sur les entrées du serveur log. Tout d’abord,
le fichier access log est trié par adresse et par transaction. Ensuite une étape d’élimina-
tion des données “non intéressantes” pour I’analyse (phase de sélection) est réalisée.
Au cours de la phase de tri et afin de rendre plus efficace le traitement de I’extraction
de données, les URLSs et les clients sont codés sous forme d’entiers. Toutes les dates
sont également traduites en temps relatif par rapport a la plus petite date du fichier.

Définition 4 Soit Log un ensemble d’entrées dans le fichier access log. Une entrée g,
g € Log, estun tuple g =< ip,, {(I{.URL, ] .time), ..., (19,.URL, 19, time)} > tel
que pour 1 < k < m, I] .URL représente I’objet demandé par le client g a la date
I{ time, etpourtout 1 < j < k, 17 .time > l;"time.

Lafigure 2 illustre un exemple de fichier obtenu apres la phase de pré-traitement. A
chaque client correspond une suite de “dates” (événements) et la traduction de I’'URL
demandée par ce client a cette date.

Client | d1 | d2 | d3 | d4 | d5
1 10 | 30 | 40 | 20 | 30
2 10 | 30 | 60 | 20 | 50
3 10|70 | 30 | 20 | 30

Figure 2. Exemple de fichier résultat issu de la phase de pré-traitement

L’objectif est alors de déterminer, grace a une phase d’extraction, les séquences de
ce jeu de données, qui peuvent étre considérées comme fréquentes selon la définition
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3. Lesrésultats obtenus sontdutype< ( 10 ) ( 30 ) ( 20 ) ( 30 ) > (iciavec
un support minimum de 66% et en appliquant les algorithmes de fouille de données sur
le fichier représenté par la figure 2). Ce dernier résultat, une fois re-traduit en termes
d’URLs, confirme la découverte d’un comportement commun a min Sup utilisateurs
et fournit I’enchainement des pages qui constituent ce comportement fréquent.

3. Etat de I'art

Dans cette section nous allons nous focaliser sur les principales techniques de
classification et d’extraction de motifs séquentiels appliquées au Web Usage Mining
(WUM).

3.1. Principales méthodes de classification utilisées pour le WUM

Peu de méthodes existantes de classification ont été appliquées aux données du
Web : BIRCH dans [FU 00], CLIQUE dans [PER 98], EM dans [CAD 00], classifica-
tion neuronale dans [BEN 02]. Une explication consiste dans le fait qu’il est difficile
d’adapter certaines méthodes aux particularités des données Web. Par exemple com-
ment définir une fonction moyenne pour les sessions d’une classe ? La quantité de ces
données, tant en nombre de transactions (sessions) qu’en nombre d’individus diffé-
rents (pages Web), pose aussi des problemes car il est bien connu que la plupart des
méthodes de classification retient toutes les données en mémoire.

Mobasher&al, 2002 : dans [MOB 02], les auteurs considérent deux méthodes de
classification, mais ne prennent pas en compte I’ordre des pages dans les sessions.
Les sessions (appelées "transactions" dans I’article) sont représentées par des vecteurs
binaires ou pondérés par des vues de pages (pages, dans la suite). Une transaction ¢
est de la forme t =< w(p1,t), w(p2,t),...w(pn,t) > ol w(p;,t) est le poids de la
page p; dans la transaction ¢. Le poids d’une page dans une transaction peut dépendre
de la présence ou I’absence de cette page dans la transaction (1, respectivement 0).
Le poids peut étre égal a la valeur d’une fonction sur le temps total de chargement et
d’affichage de la page (pouvant exprimer I’intérét de I’utilisateur dans cette page) ou
d’une autre fonction sur le type de page.

Fu&al, 2000 : dans [FU 00] les sessions des utilisateurs sont généralisées en uti-
lisant une induction basée sur les attributs. Cette induction a comme objectif de ré-
duire les dimensions des données. Lors d’une premiére étape les pages sont organi-
sées dans une hiérarchie. Par exemple la page www-sop.inria.fr/axis/teaching/stid-
projet2.html est mise dans la hiérarchie suivante : www-sop.inria.fr — axis — tea-
ching . Dans I’étape de généralisation la page est ainsi remplacée par une page plus
générale : www-sop.inria.fr/axis/teaching/. Cette hiérarchie est construite seulement
sur la syntaxe des URLS et pas sur la sémantique des pages. Les données généralisées
sont ensuite classées en utilisant un algorithme efficace de classification hiérarchique
- BIRCH introduit par [ZHA 96]. Dans les expérimentations décrites, BIRCH a été
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capable de proposer une classification des sessions associées a 21 107 utilisateurs.
Cependant, d’apres les auteurs les performances de I’algorithme BIRCH se dégradent
visiblement en augmentant la dimension des données ce qui limite la généralisation
des pages a quelques niveaux.

3.2. Les principales méthodes d’extraction de motifs séquentiels et le WUM

Parmi les avantages que présentent les motifs séquentiels sur les régles d’asso-
ciation, dans le contexte du Web Usage Mining, nous soulignerons en particulier la
prise en compte de la temporalité. Parmi les travaux visant a appliquer les motifs sé-
quentiels aux logs [MAS 00, TAN 01, SPI 99, BON 01], nous présentons deux travaux
[SPI 99, MAS 00] dans cette section.

Spiliopoulou&al, 1999 : I’outil WUM (Web Utilisation Miner) permet la décou-
verte de patrons de navigation qui sont “intéressants” du point de vue statistique ou
par leur structure. L’extraction de motifs séquentiels proposée par WUM repose sur la
fréquence (support minimum) des motifs considérés. On peut aussi spécifier un autre
critére subjectif pour les patrons de navigation comme par exemple le fait de passer
par des pages ayant certaines propriétés ou celui d’une confiance élevée entre deux
ou plusieurs pages du patron de navigation. Les logs Web sont d’abord transformés
en logs agrégés en plusieurs étapes. D’abord on obtient les chemins qui sont com-
posés d’une séquence de pages accédées sous la forme : (temps, page source, page
destination). Ces chemins sont agrégés dans un “arbre agrégé”. Un noeud de I’arbre
correspond a une page dans un parcours de navigation. Les parcours de navigation
ayant un méme préfixe sont groupés ensemble et le support du noeud correspondant
au préfixe sera le nombre de ces parcours. Pour découvrir les motifs de navigation,
I’utilisateur spécifie des descripteurs de patrons. Ceux-ci sont des séquences de pages
et de méta-caractéres.

Masseglia&al, 2000 : dans [MAS 00], les auteurs proposent la plateforme Web-
Tool. Cette plateforme prend en charge les étapes nécessaires a I’extraction de motifs
de navigation fréquents sur un fichier de type access log, a savoir la transformation, la
sélection des données, I’extraction de motifs et la visualisation des résultats. L’extrac-
tion des motifs dans WebTool repose sur PSP, un algorithme développé par les auteurs,
dont I’originalité est de proposer un arbre préfixé pour gérer a la fois les candidats et
les fréquents. Comme les autres méthodes d’extraction de motifs séquentiels basées
sur le principe générer-élaguer, PSP se heurte au probleme de la représentativité, qui
devient un obstacle lors d’une recherche poussée (support trés faible) de motifs.

4. La méthode diviser pour découvrir
Dans cette section, nous présentons les motivations de notre travail, en termes

d’intérét des motifs visés et de difficultés engendrées, ainsi que le principe général de
division que nous proposons.
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4.1. Motivations

Considérons des sites Web comme celui du siege de I’INRIA ou celui de I’unité de
Sophia Antipolis. Ces sites peuvent étre, en partie, représentés comme le suggere la
figure 3. Il s’agit de sites riches, dont les themes peuvent varier de I’emploi a I’ INRIA,
au plan stratégique en passant par les pages des membres d’une unité (pages relatives
aux activités de recherche, d’enseignement, etc. de chacun).

www.inria.fr www-sop.inria.fr
\ axis
travailler /
opportunités teaching

/ \ S¥ID

chercheurs it fonctions

-~ 05% 0.01%
missions.html cal.frhtml TDLhtml TD2html TD3.html TD4html TD5.html TD6.html

Figure 3. Une partie des sites de I’INRIA

Les lecons que I’on peut tirer d’une activité d’analyse du log correspondant a ces
sites sont les suivantes :

— Généralement, les motifs séquentiels issus du fichier log d’un site de cette am-
pleur sont assez décevants. En effet leur significativité est assez faible et leur évidence
les rend peu utiles (par ex. “0,1% des utilisateurs sont passés par la page d’accueil
puis la page du sommaire™).

— Les comportements intéressants sont contingentés a une partie trés précise du
log. Par exemple, sur la figure 3, la partie du log correspondant aux activités d’ensei-
gnement de D. Tanasa (STID) sera consultée par 0.01% des utilisateurs enregistrés
dans le log. Les utilisateurs concernés par les opportunités de travail a I’INRIA, eux,
représentent 0,5% des accés sur le site.

— Si I’on veut extraire des motifs séquentiels intéressants sur ce log, il faut donc
spécifier un support extrémement bas.

Cette derniére réflexion nous permet de mettre en évidence les problémes suivants.
Dans notre cadre de travail, nous avons défini deux voies qui sont volontairement
mises de cOté. Tout d’abord la recherche de motifs sous contraintes. Sans discuter I’ef-
ficacité de cette méthode qui a fait ses preuves, nous prenons cette position pour des
arguments relatifs a la seule complétude des résultats. En spécifiant des contraintes,
I’utilisateur oriente I’algorithme dans ses recherches. Nous considérons donc, dans le
cadre de cet article, que cette technique ne permet pas la découverte de tous les motifs
(qui sont par essence a découvrir, donc invisibles de I’ utilisateur et de ses contraintes).
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La deuxiéme technique que nous avons écartée est celle de I’échantillonnage. En effet,
compte tenu de la tres faible représentativité des comportements que nous cherchons,
la taille de I’échantillon & spécifier devrait approcher la taille du log. Dans ces condi-
tions, une méthode d’échantillonnage verrait son principal atout remis en cause.

Pour en revenir au probléme de la baisse du support, et si I’on garde a I’esprit
les arguments de notre éloignement pour la recherche sous contraintes ou I’échan-
tillonnage, imaginons que I’on baisse le support de maniere trop importante. Deux
conséquences devront alors étre prises en compte :

— Le temps de réponse nécessaire au déroulement de I’extraction de motifs séquen-
tiels, correspondant a ce support, devient trop long (la plupart du temps, les résultats
ne seront méme jamais obtenus, en raison de la complexité du processus).

— Le nombre de fréquents générés par ce processus (dans le cas ou il se termine)
fait que les résultats seront difficiles a exploiter.

Pourtant, les comportements que nous voulons découvrir ont un support typique-
ment tres faible. En effet ces comportements correspondent a des minorités, mais nous
avons pour objectif de les découvrir car nous estimons qu’ils sont révélateurs et utiles.
Par exemple, parmi ces comportements, nous pouvons compter les attaques pirates sur
le site, ou encore la consultation (certainement par des étudiants) des pages d’exercices
correspondants a une séance de travaux pratiques. Notre ambition est alors de mettre
en évidence des comportements qui permettraient d’affirmer que :

— 0,04% des utilisateurs ont une activité susceptible d’étre une attaque sur le site.
Parmi eux, 90% ont navigué selon une séquence typique d’une attaque pirate.

—0,01% des utilisateurs ont une activité relative a la partie “enseignement” de D.
Tanasa. Parmi eux, 15% ont consulté dans I’ordre les 6 pages de son cours sur le data
mining.

Le support extrémement faible de ces motifs est essentiellement dd a la grande
diversité des comportements sur le log analysé et au grand nombre d’URLS contenue
dans ce site. Pour contourner les problémes que nous venons de décrire et découvrir
tout de méme ces matifs, nous avons mis en place la méthode “diviser pour découvrir”,
décrite plus bas.

4.2. Principe général

Dans les grandes lignes, notre objectif est de découvrir des classes d’utilisateurs
(regroupés en fonction de leur comportement sur le site) et d’analyser, ensuite, leurs
navigations grace a une extraction de motifs séquentiels. Notre méthode s appuie donc
sur deux phases. La premiére phase consiste a diviser le log en sous-logs, censés repré-
senter des activités distinctes. La seconde phase consiste a analyser le comportement
des utilisateurs enregistrés dans chacun de ces sous-logs. Le principe général de notre
méthode est donc le suivant :

1) Extraire des motifs séquentiels sur le log d’origine.
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2) Procéder a une classification sur ces motifs séquentiels. Cela nous permet d’ob-
tenir une premiere classification sur le comportement des utilisateurs.

3) Diviser le log en fonction des classes ainsi obtenues. Chaque sous-log contient
les sessions du log original qui correspondent a au moins un comportement de la
classe ayant engendré ce sous-log. Un sous-log spécial est alors créé pour recueillir
les sessions du log d’origine qui ne correspondent a aucune des classes obtenues dans
I’étape précédente.

4) Pour chaque sous-log obtenu, réitérer I’ensemble de ce processus.

La figure 4 illustre cette facon de procéder. Dans le haut de cette figure, on peut ob-
server I’obtention des motifs séquentiels sur le log d’origine, puis leur classification.
En bas de cette figure est illustrée la division en sous-logs (SL; a SL,,) du log d’ori-
gine, en fonction des classes (C1 a C,,) obtenues précédemment. On peut y constater la
création du SL,, 1 qui contient toutes les sessions n’ayant pas été reconnues comme
appartenant aux comportements identifiés sur le log d’origine.

B
MS6, /
| &
MS1, MS2,
NS5, MS6, .
ata Mining MSS, MS6, MS3, MS4,
Log ————— | MS7, MS3, MS11 4
MS9, MS10,
Msl1, ... :
)
MSS,

%//—’ L Sous-log,
%\_» L Sous-log_
hﬁ% ‘ | Sous-log

Figure 4. Principe de la méthode diviser pour découvrir.

Classification des motifs

Division du Log

C’est sur ce dernier sous-log que va précisément reposer la qualité des résultats
produits par notre approche. En effet les premiers sous-logs obtenus contiennent les
catégories d’utilisateurs les plus représentés. lls ont donc un intérét certain, mais I’ana-
lyse la plus riche d’enseignements viendra de I’exploitation qui peut étre faite du
sous-log SL,+1 contenant les sessions “inclassables”. En considérant désormais ce
sous-log comme un log “d’origine”, et en réitérant le processus de division du log (tel
gu’il est décrit par la figure 4), nous serons en mesure de découvrir des comportements
dont la représentation est faible dans le log d’origine.
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5. Classification des motifs séquentiels

Nous avons étudié plusieurs méthodes de classification des motifs séquentiels.
Leur comparaison repose alors sur la qualité des classes créées, soit la fagon dont
les motifs seront regroupés. Nous décrivons ici les trois méthodes que nous avons en-
visagées pour classer les motifs, par ordre d’efficacité. Pour illustrer nos propos nous
allons considérer un seul exemple pour toutes ces méthodes.

Exemple 2 Considérons le groupe d’étudiants venus consulter les pages de cours
sur le data mining de D. Tanasa : axis/teaching/STID/.Plusieurs pages peuvent
alors étre consultées sur cette partie du site : annee02-03.html,TD1.html, TD2.html,
TD3.html, exemple-accesslog-complet.html et exemple-errorlog.html.Cha-
cune de ces pages sera identifiée par les lettres a, b, ¢, d, e et f
(i.e.a=axis/teaching/STID/TD1.html, b=axis/teaching/STID/TD2.html,etc.).
L’objectif étant bien sr de détecter que ces six pages doivent étre regroupées dans
une méme classe lors de la classification des motifs séquentiels. En effet, une fois
cette classe identifiée, un sous-log contenant les sessions correspondant a cette classe
sera crée. Une extraction de motifs séquentiels sur ce sous-log permettra d’obtenir
des motifs au support élevé et avec une significativité nettement améliorée.

Reprenons les six pages (a, b, c, d, e et f) de I’exemple 2. Considérons que,
parmi les motifs séquentiels trouvés, nous ayons les quatre motifs suivants : 0,11% :
<(a)(b)>,0,11%: <(b)(c)>, 0,12% : <(d)(e)> et 0,1% : <(d)(f)>. Envisageons main-
tenant I’application de chacune des méthodes de classification envisagées sur ce résul-
tat.

5.1. Classification naive

Dans un premier temps, nous avons implémenté un algorithme de classification
hiérarchique, tel qu’on peut le trouver dans [HAN 01] (p. 354). Cet algorithme est basé
sur une notion de similitude entre les éléments a regrouper. La notion de similitude que
nous avons implémentée est la suivante :

Définition 5 Soient s; et so deux motifs séquentiels. soit PLSC(sy, s2) la longueur
de la plus longue sous-séquence commune a ces deux motifs séquentiels. le degré de
similitude d entre s; et s, est défini comme d = PLSC(s1,2)

maz(longueur(sy),longueur(sz))”

Avec cette méthode, les motifs ne sont regroupés que si ils ont des URLs en com-
mun. Ainsi la distance entre <(a)(b)> et <(b)(c)> permet de regrouper ces deux motifs
dans une classe. De méme la distance entre <(d)(e)> et <(d)(f)> permet de regrou-
per ces deux motifs dans une nouvelle classe. Finalement le résultat de cette premiére
méthode de classification sera I’obtention de deux classes : C1={<(a)(b)>, <(b)(c)>}

et Cy={<(d)(e)>, <(d)(f)>}.
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5.2. Classification par baisse sensible du support

L’idée directrice est ici la suivante : en baissant le support minimum aprés une
premiére recherche (soit F}, les fréquents de longueur k produits par cette premiere
recherche), on obtient des résultats (soit Z; les fréquents de longueur [ ainsi obtenus)
qui pour certains peuvent étre nouveaux (des séquences dont aucun item n’appartient
a F}) mais aussi qui peuvent étre des sur-ensembles des fréquents contenus dans F},
(lemme 1). Ainsi nous pourrons considérer chaque fréquent obtenu dans F; comme
une classe. Ensuite les fréquents de F} seront classés en fonction de leur inclusion
dans les séquences de F;.

La propriété 1 a pour origine I’article [AGR 95], qui pose les bases de la recherche
des motifs séquentiels.

Propriété 1 Soient s; et s, deux motifs séquentiels tels que s; C 31, alors
support(sy) > support(ssa).

En nous basant sur la propriété 1, nous pouvons affirmer le lemme 1, sur lequel
repose la validité de cette classification.

Lemme 1 Soit F}, les fréquents de longueur & produits par une recherche de motifs
séquentiels avec un support s;. Soit F; les fréquents de longueur ! produits par une
recherche de motifs séquentiels avec un support sy < s;. Tout motif séquentiel de F},
est inclus dans (ou égal &) un motif séquentiel de F;.

Preuve : F; contient toutes les séquences de support so. D’aprés la propriété 1
et la définition du support F; contient donc aussi toutes les séquences de support s;
(puisque s2 < s1). Toujours d’apres la définition du support, soit » le nombre d’items
appartenant a Fj et m celui de Fj, alors n < m. Donc F, C F; et Vs, € Fy,
ds; € Fi/sr C s

Cette méthode de classification des motifs séquentiels est basée sur ce principe,
qui veut que la baisse du support permet de spécialiser les motifs séquentiels obtenus.
Ce qui permet ensuite de classer chaque motif dans un des motifs qui le spécialise.
Reprenons I’exemple 2. En baissant le support, nous pourrions découvrir les motifs
suivants : 0,081% : <(a)(b)(c)(d)(e)> et 0,08% : <(b)(c)(d)(e)(f)>. Nous obtenons
alors deux classes, correspondant aux deux motifs obtenus, et nous pouvons classer les
motifs de la fagon suivante : C1={<(a)(b)>, <(b)(c)>, <(d)(e)>} (les séquences in-
cluses dans <(a)(b)(c)(d)(e)>) et Co={<(b)(c)>, <(d)(e)>, <(d)(f)>} (les séquences
incluses dans <(b)(c)(d)(e)(f)>). Comme avec la classification naive, présentée plus
haut, nous obtenons avec ces deux classes des sous-logs sensiblement identiques. De
plus le défaut de cette classification est de reposer sur la notion de “sensibilité” de la
baisse du support, qui est laissée a I’appréciation de I’ utilisateur.
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5.3. Classification neuronale basée sur une généralisation des motifs

Les performances des méthodes de classification précédentes étant souvent insuf-
fisantes, nous avons dirigé nos travaux vers une troisieme méthode de classification
[BEN 02] plus efficace pour traiter des séquences d’accés sur le Web initialement
pour des systémes de recommandations en-ligne sur le Web. L efficacité de cette troi-
sieme méthode réside dans I’utilisation d’une méthode neuronale et dans I’utilisation
d’un résumé pour chaque motif séquentiel a classer basée sur une généralisation des
séquences d’acces Web.

5.3.1. Résumés des motifs séquentiels

Pour caractériser un motif séquentiel, nous choisissons d’utiliser quatre attributs
basés sur une généralisation des pages Web le constituant, d’une part sur I’aspect
"multi-sites” (non détaillé dans cet article) et d’autre part sur I’aspect "rubriques vi-
sitées de premier niveau tous sites confondus". Actuellement nous nous basons sur la
syntaxe des URLs. Ainsi pour la page (a), hous avons teaching comme rubrique de
deuxiéme niveau pour le site www-sop.inria.fr ainsi que axis pour la rubrique de pre-
mier niveau. Enfin (a) sera considéré comme un document du site www-sop.inria.fr et
de la rubrique de premier niveau axis. Les quatre attributs sont : 1) le nombre de ru-
briques de deuxiéme niveau explorées par site a partir des différentes pages du motif,
2) le nombre des documents du motif par site, 3) le nombre de rubriques de deuxiéme
niveau explorées par rubrique de premier niveau tous sites confondus a partir des dif-
férentes pages du motif; et enfin 4) le nombre de documents du motif par rubrique de
premier niveau (tous sites confondus). Cette structuration des motifs correspond a des
vecteurs dans un espace de description de dimension égale a (2 x nb sites considérés +
2 x nb catégories de premier niveau intervenant dans les motifs séquentiels, tous sites
confondus i.e. union des rubriques 1). Chaque attribut fait I’objet d’une normalisation
entre 0..1 et de I"affectation d’un poids d’importance relativement au contexte choisi.

5.3.2. Méthode neuronale

Nous avons adapté au cas des motifs séquentiels une méthode de classification
issue d’un travail réalisé en 2000 par [BEN 02] et intégré dans une plateforme objet
CBR*Tools’ [JAC 98] d’aide a la réutilisation d’expériences. Notre méthode s’appuie
sur un modele hybride de mémoire inspiré de [MAL 96] pour les besoins d’un contrat
France Telecom-INRIA (1998-200) composé d’une partie connexionniste inspirée du
modele ARN2 [AZC 91, GIA 92] et constituée d’un réseau neuronal a base de pro-
totypes avec une structure évolutive et d’une partie de mémoire plate qui contient les
différents groupes de motifs.

Définition 6 Un réseau a base de prototypes est caractérisé par 1) une mémoire de
prototypes, les vecteurs représentant un motif ou un prototype sont mémorisés dans
les poids de certaines connexions du réseau 2) un mécanisme d’apprentissage qui

7. CBR*Tools URL=http ://www-sop.inria.fr/axis/software.html#tools
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permet de mémoriser de nouveaux motifs ou de modifier les prototypes déja existants,
ce mécanisme agit normalement sur les valeurs des poids de certaines connexions;
3) un mécanisme d’utilisation qui permet d’utiliser le réseau pour la remémoration
des motifs les plus "similaires" a un nouveau probléme présenté au réseau, le réseau
fournit ensuite en sortie la classe des prototypes remémoré(s) comme classification
pour le nouveau probléme.

La structure d’un réseau a base de prototypes de type ARN2 est évolutive dans le
sens ou le nombre d’unités cachées (prototypes) dans la couche cachée n’est pas fixé
au départ et il peut croitre au cours de I’apprentissage. Un prototype est caractérisé par
son vecteur de référence, d’une région d’influence et d’un ensemble de motifs qu’il
représente.

Architecture d’un réseau a base de prototypes Un réseau a base de prototypes
contient trois couches [GIA 92] comme le montre la figure 5) :

@ fffffff @ fffffff @ Couche de sortie
[ (classes)
- @ 7777777 Q 77777 Couche cachée

(prototypes)

@ 7777777 @ 7777777 @ Couche d' entrée
(résumé de motifs)

Figure 5. Architecture générale d’un réseau a base de prototypes

1) Une couche d’entrée qui comprend N unités, N correspond a la dimension de
I’espace de description d’un motif séquentiel (cf. section 5.3.1).

2) Une couche cachée qui comprend les prototypes décrits dans le méme espace de
description que les motifs : par exemple, le prototype j sera représenté par le vecteur
de pondeération : W#¢ = (wf$...w57;), poids des connexions qui lient cette unité aux
unités de la couche d’entrée.

3) Une couche de sortie qui comprend M unités correspondant aux M classes;
w$y, = 1si le prototype j appartient a la classe k ; w$; = 0 sinon

A chaque prototype, on associe un seuil s; qui sera modifié pendant I’apprentis-
sage. Ce seuil détermine une région dans I’espace des entrées appelée région d’in-
fluence. Si un motif introduit dans le réseau tombe dans une région d’influence d’un
prototype, alors ce prototype sera activé. Cette région est définie par I’ensemble des
vecteurs d’entrée ayant une mesure de distance inférieure a un seuil donné Se.
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Dynamique d’activation Soit m un motif & classer et U I’ensemble des prototypes
contenant m dans leur région d’influence. L activation des prototypes est donnée par
I’équation :

Ac=1 si D(m,Wg¢) =minjecy D(m, Ws°) : A, = 0 sinon

ou ¢ est le prototype gagnant, Wee = (w§S...wss,) et D une distance euclidienne
(avec normalisation). Les poids w?; entre la couche cachée et la couche de sortie sont
donnés par les formules :

wj;, = 1si le prototype j appartient a la classe k; wip =0 sinon.

L activation de la classe k (cas ou O=1) est donnée par : O = ZJEU Aj xwip

Mode d’apprentissage et de mémorisation Pendant le mode d’apprentissage, un
motif m ayant le vecteur de description (m, .., my) est présenté au réseau :

1) Le motif tombe dans une, plusieurs ou aucune région(s) d’influence, le proto-
type le plus proche a m est activé, appelons le prototype gagnant C'. Par conséquent,
une seule classe au plus sera activée.

2) Si m n’est tombé dans aucune région d’influence, un nouveau prototype repré-
sentant ce motif est ajouté a la couche cachée avec un seuil d’influence.

3) Les poids du prototype gagnant sont modifiés de la facon suivante : We© =
Wee + at) x (m — WE) ol at) est une suite décroissante avec le temps, elle est

donnée par la relation : @(0) = 1;a(1) = ¢cj;a(t +1) = % ol ¢; et ¢y sont
deux constantes. Cette opération permet d’obtenir des prototypes représentatifs pour

chaque classe.

Un traitement particulier proposé dans [GIA 92] et basé sur la notion de région
d’incertitude a été implanté pour les motifs frontiéres, évitant la création d’un nombre
considérable d’unités cachées dans le réseau.

Ilustration sur notre exemple Supposons que 1) nous fusionnions les logs de
deux sites www.inria.fr et www-sop.inria.fr pour le log d’origine, 2) structurions en
sessions et qu’enfin les motifs extraits ne mettent en jeu que, par exemple, six catégo-
ries de niveau un (dont axis) tous sites confondus. Soient les quatre motifs séquentiels
<(a) (b)>, <(b)(c)>, <(d)(e)> et <(d)(F)> utilisés précédemment. Les pages Web "a,...f"
intervenant dans ces motifs sont toutes du méme site www-sop.inria.fr, ayant axis
comme rubrique de premier niveau et teaching comme rubrique de deuxiéme niveau.
Ainsi, ils seront résumés de la méme maniére a I’aide des quatre attributs ci-dessous.

oRubrique2ParSite 0, 2 oDocsParSite 0, 2
oRubrique2ParRubriquel 0,0,0,0,2,0 oDocsParRubriquel 0,0,0,0,2,0

Le réseau de prototypes ainsi constitué sur cet exemple comprend une couche d’en-
trée de dimension 16 (chaque motif donnant lieu a un vecteur de description de di-
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mension 16). Comme les matifs choisis ont le méme résumé, nous obtenons une seule
classe comme le montre la figure 6.

Classification
Motifs d'origine Nave Baisse du support Reseaux de neurones
<(a)(b)> {<(@(b)> <(b)(c)>} [ {<(a)(b)> <(b)(c)> <(d)(e)>}
<(b)(c)> {<(@(b)>, <(b)(c)> <(d)(e)> <(d)())>}
<(d)(e)> {<(@)(€> <@d)®>} | {<(b)c)> <(d)(e)> <(d)(H)>}
<>

Figure 6. Résultats des méthodes de classification envisagées.

6. Expérimentations

Les logs sur lesquels nous avons effectué nos expérimentations ont les caractéris-
tiques décrites par les tableaux de la figure 7. lls portent sur une période d’un mois
(Février 2003) pour le site du siege, deux mois (Février et Mars 2003) pour le site de
Sophia Antipolis et représentent 2,1 Go et 3 Go. Les programmes d’extraction sont
réalisés en C++ sur une machine de type PC équipée de processus pentium 2,1 Ghz et
exploitée par un systeme Linux (2.4).

Caractéristique www.inria.fr | www-sop.inria.fr
Nombre de lignes 11 637 62 15 158 076
Nombre de sessions 432 396 564 870

Nombre d’URLSs (filtrées) 68 732 82 372
Longueur moyenne des sessions 6.3 4.4

Nombre moyen d’URLSs dans les sessions | 7.2 6.3

Figure 7. Caractéristiques des fichiers logs

Lors de nos expérimentations sur ces logs, nous avons pu mettre en évidence des
comportements fréquents, dont la représentativité relative (support du comportement
par rapport au nombre total de sessions du log) était de plus en plus faible. Cette
baisse de la représentativité étant proportionnelle au nombre de divisions effectuées
pour isoler ce comportement. Les tableaux de la figure 8 recensent quelques-uns des
motifs découverts. Voici la description de ces comportements :

C1: avec le préfixe commun travailler/opportunites/ :
<(it.fr.html) (ita/missions.fr.html) (ita/concoursit.fr.html)
(ita/annales2001/index.fr.html)>. Ce comportement est relatif aux offres de postes
d’ITA.

C2 : <(travailler/opportunites/chercheurs.fr.html)
(travailler/opportunites/chercheurs/concourscr2.fr.html)
(recherche/equipes/index.fr.ntml) (recherche/equipes/listes/index.fr.html)>. Ce com-
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www.inria.fr

Id P | Sessions | S1 S2 T1 | T2 R1 R2

Cl | 1| 28740 10% | 0.6% 34 | 23 27 70

C2 | 2 | 4473 28% | 0.28% 58 | 1364 | 188 | 23035

C3 | 3| 280 85% | 0.04% 73 | ? 14 ?

C4 | 4| 198 13% | 0.006% | 97 | ? 6 ?

www-sop.inria.fr

Id | P | Sessions | S1 S2 Tl | T2 R1 | R2

C5 | 1 | 19686 10% | 0.34% | 24 | 24 1 35

C6 | 2 | 3252 4% 0.02% | 51 | ? 138 | ?

C7 | 2 | 1551 29% | 0.08% | 74 | 16681 | 20 2482

C8 |3 | 381 23% | 0.01% | 99 | ? 6 ?

Description des paramétres

Id Identifiant du comportement
P Niveau de profondeur (nombre de divisions nécessaires pour I’obtenir)
Sessions | Nombre de sessions du sous-log dont ce comportement est extrait
S1 Support relatif du comportement (support sur le sous-log)
S2 Support absolu du comportement (support sur le log d’origine)
T1 Temps (s) relatif nécessaire pour obtenir ce comportement (sur le sous-log)
T2 Temps (s) absolu pour obtenir ce comportement avec le support S2 (sur le log d’origine)
R1 Taille relative du résultat (nombre de comportements sur le sous-log)
R2 Taille absolue du résultat avec le support S2 (nb de comportement sur le log d’origine)

Figure 8. Caractéristiques des motifs découverts

portement est relatif aux offres de postes de chercheurs a I’'INRIA. Les utilisateurs
consultent la page des offres, celle des concours puis celles décrivant les équipes.

C3: <(scripts/root.exe) (c/winnt/system32/cmd.exe)
(..%255¢../..%255c../winnt/system32/ cmd.exe)
(-.%255¢../..9%255c¢/..%c1%1c../..%c1%1c../..%c1%1c../winnt/system32/cmd.exe)
(winnt/system32/cmd.exe) (winnt/system32/cmd.exe) (winnt/system32/cmd.exe)>. Ce
comportement est typique d’une attaque pirate. Aprés I’avoir isolé, nous avons consulté
le responsable de la sécurité du réseau de I’unité de Sophia Antipolis, qui nous a
confirmé qu’un tel enchainement d’appels aux scripts ne pouvait étre qu’une attaque
y recherchant une faille. Généralement ces attaques sont préprogrammées et les pi-
rates utilisent les mémes programmes d’attaques, ce qui confere a ce comportement
un support relatif trés élevé (plus de 80%).

C4 : avec le préfixe commun rapportsactivite/RA95/omega/ :
<(nodel0.html) (nodell.html) (node12.html) (hodel3.html)>. Ce comportement re-
flete I"activité des utilisateurs qui se sont intéressés au rapport d’activité du projet
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omega. Cependant, cette activité porte sur le rapport de 1995. Cela pourrait s’expli-
quer par le fait que les moteurs de recherche disponibles sur Internet (extérieurs a
I’INRIA) renvoient sur les rapports d’omega des années 95, 97 et 98 quand I’objet de
la recherche correspond au théme de ce projet. Cela illustre nos propos, en introduc-
tion, disant que les moteurs de recherche extérieurs sont un facteur incontournable.

C5 : <(koala/colas/mouse-wheel-scroll) (koala/colas/mouse-wheel-scroll)>. Parmi
les comportements extraits, tous ne sont pas d’un intérét flagrant. Celui-la montre
simplement une répétition de I’'URL pointant sur un logiciel développé par un membre
de I’unité de Sophia Antipolis. Ce logiciel étant fortement demandg, il ressort parmi
les premiers comportements.

C6 : avec le préfixe commun robotvis/personnel/zzhang/Publis/Tutorial-Estim/:
<(Main.html) (node3.html) (node4.html) (node5.html) (node6.html) (node7.html)>.
Cet exemple, comme le suivant, refléte le comportement d’ utilisateurs venus consulter
des pages de cours ou de tutoriaux réalisés par des membres du personnel de I’unité.

C7 : avec le préfixe mascotte/personnel/Sebastien.Choplin/cours/iut-infocom/excel/:
<(exercices.html) (exol.xls) (exo02.xls) (ex03.xls) (exo4.xls) (exo5.xls)>.

C8 : avec le préfixe epidaure/Demonstrations/foie3d/ :
<(endo4.html) (endo5.html) (endo6.html) (endo8.html) (endo9.html) (endo10.html)
(endol11.html) (endol12.html)>.

Des comportements significatifs avec un support vraiment treés faible La liste
des comportements ainsi découverts couvre plus de 50 objectifs de navigation distincts
sur le site du siége, et plus de 100 sur celui de I’unité de Sophia Antipolis. Nous avons
reporté ici 8 objectifs différents, qui vont des offres de postes aux consultations de
pages de cours, en passant par les activités de recherche et les tentatives de piratage.
Les comportements reportés ci-dessus ont donc pour but d’illustrer le type de compor-
tements obtenus, mais aussi le succes de notre méthode pour découvrir les sortes de
“niches” décrites dans cet article. A savoir des comportements homogeénes pour une
minorité d’utilisateurs, mais que 1’on ne pourrait pas découvrir sans tenir compte de
leur représentativité trés faible sur le log global.

Une méthode performante Pour confirmer nos propos, nous avons reporté dans
la table de la figure 8 d’un coté le temps 7'1 nécessaire pour I’extraction du motif avec
notre méthode et un support S1 (temps cumulé de I’extraction de motifs séquentiels
a chaque étape de la division) et d’un autre coté le temps 7'2 nécessaire pour obtenir
ce méme motif avec une méthode classique, un support S2 correspondant a la repré-
sentativité de ce motif. Par exemple, si S1 est de 10% pour un sous-log contenant 100
sessions et que le log original contient 200 000 sessions alors S2 vaudra 0.1%. Nous
avons comparé les temps de réponse avec S1 sur le sous-log et S2 sur le log d’origine.
Tres souvent, le temps 72 nécessaire pour obtenir les résultats avec le support S2 est
tel que nous n’avons pas pu obtenir les résultats. Le * ?” traduit un échec de la méthode
d’extraction classique di a la faiblesse du support et donc a la complexité du proces-
sus d’extraction. Cela traduit également I’incapacité d’une méthode d’extraction de
motifs séquentiels classique a obtenir ces motifs.
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Des résultats plus faciles & exploiter De plus, avec un support S2 si faible les
résultats peuvent atteindre une taille si grande qu’ils en deviendraient difficiles a ex-
ploiter. Grace a notre méthode de division, les résultats sont classés au fil de leur
découverte, en fonction de I’objectif de navigation du sous-log qui leur correspond.

7. Conclusion et perspectives

Dans cet article, nous avons présenté une méthode destinée a découvrir les com-
portements fréquents (jusqu’au plus minoritaires) des utilisateurs d’un site web, sous
forme de motifs séquentiels. L originalité de notre approche se situe dans la procé-
dure de divisions successives du log, afin d’isoler les comportements sous forme de
classes. Pour cela nous avons du développer des méthodes de classification spécifiques
aux motifs séquentiels. La plus pertinente se base sur un algorithme exploitant des ré-
seaux de neurones. Nous avons ensuite proposé une étude des possibilités offertes
par notre approche, ses limites et les frontiéres qu’elle permet de franchir. Parmi ces
frontiéres, nous avons pu souligner la capacité de notre approche a extraire des com-
portements relatifs & des minorités d’internautes. Ces comportements ont des carac-
téristiques typiques des enjeux du data mining comme leur cohérence avec la com-
munauté a laquelle ils sont associés mais aussi leur grande significativité. Cependant,
notre approche permet de s’affranchir des difficultés relatives au trés faible support de
ces comportements. Enfin notre réflexion se porte sur d’autres types de problémes que
I’on pourrait aborder de cette maniére, afin de préciser la situation du data mining a la
frontiére entre la quantité de données et la qualité des résultats.
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