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Introduction

Parmi les nombreux problémes qui se posent quotidiennement aux concepteurs ou
aux hébergeurs de sites Web, celui de la mesure d’audience n’est toujours pas résolu.
La mesure d’audience cherche d’une part & évaluer le nombre, la nature et la fréquence
des visites sur un site Web et d’autre part & extraire les schémas de navigation des in-
ternautes sur le site pour pouvoir en déduire leurs motivations. Certains outils donnent,
a ’heure actuelle, une idée précise sur le nombre et la nature des visites enregistrées
sur un serveur. Cependant, il n’existe pas encore de méthode reconnue pour déterminer
les profils de navigation des internautes qui sont nécessaires & la compréhension de leur
comportement.

Sujet de la thése

Nous proposons dans ce travail de thése d’élaborer un outil capable d’extraire les
principaux profils de navigation, sans qu’une description préalable des comportements
recherchés soit nécessaire. Pour ce faire, nous développerons un algorithme de classifica-
tion non-supervisée, adapté au traitement des données de navigation sur les sites Web
- contenues dans les fichiers log des serveurs Web. Afin que la méthode s’adapte aisé-
ment aux changements de données et puisse éventuellement étre parallélisée, nous nous
ingpirerons du systéme de reconnaissance chimique des fourmis réelles, qui favorise le
regroupement des individus ayant une odeur chimique similaire au sein des mémes colo-
nies et qui autorise la détection d’intrus au sein de chaque groupe par le biais d’échanges
continus d’odeurs entre les membres d’un méme nid.

Ce travail de thése s’attache donc & résoudre plusieurs problémes informatiques. Le
premier est la modélisation du systéme de reconnaisance chimique des fourmis. Cette
phase de notre étude est primordiale car elle va permettre de cerner les comportements
et les facteurs qui garantissent la réussite du systéme biologique reproduit. Le second
probléme est I’adaptation des principes extraits de notre modéle biologique pour mettre
au point une méthode de classification non-supervisée. Nous définissons & cette occasion
une fourmi artificielle ainsi que les régles comportementales présidant a 1’évolution de
son appartenance & un nid. Le troisiéme probléme abordé par ce travail de thése est la
recherche d’une représentation de ’activité d’un internaute qui soit suffisamment souple
pour utiliser ’ensemble des informations présentes dans les fichiers log des serveurs Web
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(qui hébergent les sites sur lesquels I'analyse de fréquentation doit étre réalisée). Le der-
nier probléme est celui du développement d’un logiciel complet réutilisant la somme de
connaissance acquise lors de la résolution des problémes précédents.

Organisation du document

Ce rapport va s’organiser comme suit :

le chapitre 2 réalise un tour d’horizon des méthodes de classification, en se foca-
lisant plus particuliérement sur les méthodes utilisées dans le cadre de la mesure
d’audience sur Internet ou sur des méthodes inspirées de la biologie - comme
les algorithmes génétiques, les systémes multi-agents, les algorithmes inspirés des
comportements de fourmis artificielles, ... ;

le chapitre 3 définit le probléme de la mesure d’audience sur Internet et le replace
dans les thématiques plus générales de I’analyse du comportement des internautes
- appelée “ Web Usage Mining” - et de la fouille de données issues d’Internet - appe-
lée “ Web Mining”. Plusieurs travaux sont présentés pour comprendre les différents
problémes qui cherchent & étre résolus ainsi que ’évolution de la recherche dans
ce domaine récent ;

le chapitre 4 rapporte I’ensemble des travaux que nous avons conduits dans le but
de modéliser le systéme de reconnaissance chimique des fourmis réelles et décrit
le simulateur de vie artificielle Virtual Ants Laboratory Simulator que nous avons
développé & cette occasion ;

le chapitre 5 s’appuie sur le modéle précédemment décrit pour expliquer le fonc-
tionnement des deux algorithmes de classification non-supervisée que nous avons
mis au point : AntClust et Visual AntClust. Ce chapitre rapporte aussi les com-
paraisons que nous avons effectuées entre nos approches et d’autres comme les
k-Means [JD88, HMO01| ou l'algorithme hybride AntClass [Mon00, MSV99| sur
des jeux de données artificielles et réelles ;

le chapitre 6 décrit deux applications de nos méthodes de classification sur des
données réelles. Dans la premiére, AntClust est associé & notre représentation
multi-modale des sessions pour en extraire des groupes homogénes et représenta-
tifs de 'activité des internautes sur le site étudié. Dans la seconde, Visual AntClust
est appliqué sur des profils chimiques issus de fourmis réelles (Acromyrmez subter-
raneus subterraneus), dans le but de valider le role des aliments dans leur systéme
de reconnaissance chimique;

une conclusion fait le bilan de notre approche et indique les perspectives de déve-
loppement de nos différents outils.



Chapitre 1

La classification non-supervisée

Résumé : Ce chapitre aborde le probléme de la classification non-supervisée et plus
particulierement celui du partionnement dans lequel il s’agit de trouver des sous-en-
sembles disjoints et homogenes des données de départ. Les principales définitions du
domaine sont rappelées - par exemple, la différence entre une approche supervisée et
non-supervisée. Ce chapitre porte un intérét plus marqué pour les méthodes a base de
populations de fourmis artificielles ou celles appliquées au traitement de données issues
d’Internet, car il s’agit de la méthode retenue et du domaine d’application de ce travail
de thése. Le reste des méthodes proposées a été voulu le plus représentatif possible afin
de bien cerner les avantages et les inconvénients inhérents & chaque approche. Ce tour
d’horizon couvre donc des approches classiques - comme les centres mobiles ou les mé-
thodes hiérarchiques -, des heuristiques biomimétiques - algorithmes génétiques, inspirés
du systéme immunitaire humain, & base de populations de fourmis ou multi-agents - ou
enfin des modeéles adaptés aux traitements de données issues d’Internet. Finalement, un
court paragraphe présentera les principes fondamentaux de la classification conceptuelle
afin de compléter ce tour d’horizon.

1.1 Introduction

Ce chapitre aborde le probléme de la classification non-supervisée de données. Celle-
ci cherche & trouver une partition de ’espace de départ telle que les données appartenant
& un méme groupe soient plus similaires entre elles, qu’elles ne le sont avec des don-
nées issues d’un autre groupe. Pour parvenir & un tel résultat, la littérature propose
un panel trés important de méthodes qui vont permettre de définir le partitionnement
le plus “naturel” possible des données de départ. Il n’existe pas de méthode de classifi-
cation qui puisse traiter de maniére optimale tous les problémes, ce qui a amené a la
diversité des approches dont ce chapitre va essayer de rendre compte. Le choix de 'une
de ces approches est donc principalement déterminé par des contraintes inhérentes au
probléme & résoudre et peuvent se traduire en terme de forme des groupes attendus, en
terme de nombre de groupes ou encore de chevauchement ou non des groupes, ... Ces
différents types de méthodes issus de plusieurs domaines d’applications ont été répartis
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en fonction de leur maniére de classer les objets dans une arborescence appelée taxono-
mie et présentée par Jain et Dubes dans [JD88]. Celle-ci distingue de prime abord les
méthodes dites supervisées et non-supervisées. Nous nous intéresserons ici plus particu-
lierement aux méthodes non-supervisées, et plus spécifiquemment aux méthodes dites
de partitionnement.

Ce chapitre présente les notions suivantes : un premier paragraphe définit le probléme
de la classification non-supervisée et les paragraphes suivants illustrent cette définition
par un panel de méthodes qui se veut le plus représentatif possible & défaut de pou-
voir étre exhaustif. Il y a tout d’abord les méthodes dites classiques - k-Means et un
ensemble de ses variantes les plus connues ou bien encore les méthodes hiérarchiques
telles que ’approche du saut maximal - “Complete-link” - par exemple. Il y a ensuite des
heuristiques d’inspiration biologique - tels que les algorithmes génétiques, I'utilisation
de populations de fourmis artificielles et /ou d’agents autonomes ainsi que des méthodes
inspirées du systéme immunitaire humain. Enfin, puisque l'objectif des travaux présentés
dans ce rapport est de traiter des données issues d’Internet, certaines méthodes décrites
au fil des paragraphes auront pour objectif de montrer comment certains problémes de
ce domaine d’application ont pu déja étre contournés dans des travaux précédents -
notamment la gestion de jeux de données volumineux. L’ensemble des connaissances ré-
pertoriées dans ce chapitre doit permettre de mieux saisir les difficultés et les enjeux qui
ont motivé la création d’une nouvelle heuristique de classification basée sur le systéme
de reconnaissance chimique des fourmis, présentée dans les chapitres suivants.

1.2 Définitions

D’une maniére générale, la classification aide & fournir une vue synthétisée des don-
nées qu’elle traite. Ainsi, un ensemble trés important de données peut étre partitionné
en un petit nombre de sous-ensembles, non nécessairement disjoints. Chacun est alors
représentatif d'une ou plusieurs tendances exprimées dans les données originales. L’in-
térét de la classification réside dans le fait que ces tendances n’étaient pas percues
initialement car noyées dans la masse d’information.

Plus précisément, la classification peut étre appliquée selon deux motivations diffé-
rentes. Elle peut étre utilisée tout d’abord comme un outil de partitionnement comme
cela a été évoqué plus tot. Dans ce cas, le bénéfice de la classification est d’autoriser une
étude plus concise de données initiales en essayant de trouver le plus petit nombre de
groupes de données qui va le mieux possible conserver ou mettre en lumiére I'informa-
tion retenue dans ces mémes données. Les groupes alors formés sont les plus cohérents
et homogeénes possibles et sont appelés des clusters. Ces systémes de classification ne
recoivent aucune information extérieure - provenant d’un opérateur humain par exemple
- pour créer les partitions. Ils cherchent & retrouver ’organisation naturelle sous-jacente
des informations contenues dans les données. Cette approche porte en conséquence la
dénomination de classification non-supervisée.

La deuxiéme approche nécessite l'intervention d’un systéme extérieur - qui se com-
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pose le plus souvent d’un expert humain - pour étiqueter les informations avant leur
classification. Dans ce cas, la classification va apprendre & trouver les groupes de données
en fonction des étiquetages précédents et va donc s’entrainer a reconnaitre les données.
L’objectif de cette démarche est ensuite de pouvoir fournir au systéme entrainé des don-
nées non-étiquetées pour qu’il puisse continuer a les répartir dans les groupes adéquats
sans autre intervention humaine. On parle alors d’une approche d’apprentissage su-
pervisé.

Ces deux approches sont a la base de la plupart des applications en reconnaissance
des formes. Celles-ci sont nombreuses et s’intéressent & des domaines aussi variés que
I’analyse de I’écriture, la détection automatique d’objets particuliers dans des images
- des visages par exemple - la détection d’intrusion dans des réseaux informatiques,
I’analyse de données bancaires, du marketing ou enfin la mesure d’audience sur Internet,
qui est le propos du présent ouvrage. Le paragraphe suivant introduit les différentes
phases nécessaires a la mise en place d’applications similaires et 'illustre a ’aide d’un
exemple concret de détection de signaux de déglution pathologiques chez I’Homme.

1.2.1 Architecture typique d’une application

La classification, bien que primordiale dans toutes les applications citées précédem-
ment, n’est pas la seule phase a considérer avec attention lors du développement d’un
outil d’extraction et d’analyse de l'information. Pour illustrer nos propos, nous citons
des travaux qui se sont intéressés a la classification de signaux de déglutition dans le
cadre d’une étude portant sur le reflux gastro-cesophagien [DLM™00, Lab00]. La dé-
marche appliquée pour résoudre ce probléme a porté une attention toute particuliére
sur la maniére de classer et de différencier les signaux. Les deux approches de classi-
fication supervisée et non-supervisée sont abordées. En effet, soit I'objectif peut étre
de découvrir des sous-ensembles de signaux homogeénes et voir s’ils coincident avec des
groupes qu’auraient pu faire un médecin - considéré comme expert du domaine - ou
soit 'analyse consiste & utiliser 'information de groupe indiquée par ce méme médecin
pour apprendre les caractéres discriminants de chacun des ensembles de signaux. Au-
dela de ce choix d’approche, ces travaux se sont également attachés a étudier les phases
suivantes.

L’acquisition des données D’une maniére générale, il s’agit a ce niveau de mettre
en place I'ensemble de l'instrumentation (capteurs, matériel d’acquisition, ... ), de fagon
a reproduire le phénomeéne observé le plus fidélement possible. Dans notre cas, il s’agit
de placer deux microphones en regard des sphincters supérieurs et inférieurs de 1’ceso-
phage afin de garantir une prise de son optimale : le microphone placé au niveau du
sphincter supérieur a pour réle de capter le bruit ambiant du corps humain et le micro-
phone positionné en regard du sphincter inférieur enregistre 'information intéressante
a proprement parler (le passage du bol ingurgité par le patient dans l’estomac).
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Le pré-traitement des données Il correspond au filtrage des informations - ne
conserver que ce qui est pertinent dans le contexte de I’étude - et coder ces données
pour ne retenir que les parameétres de description les plus discriminants. Ce débruitage
est nécessaire pour pouvoir donner un sens aux résultats obtenus a l’issue de la clas-
sification des données. Dans notre exemple, les signaux sont débruités & ’aide d’une
transformée par ondelettes discrétes, qui va agir comme un ensemble de filtre passe-
bandes intelligents. Aprés cela, le signal débruité est reconstruit et codé sous la forme
d’une liste de coefficients de Fourier calculés sur des portions du signal de quelques
millisecondes.

La classification des données Cette phase synthétise l'information acquise pré-
cédemment. Elle fait ressortir des caractéres non accessibles de prime abord par des
rapprochements et des recoupages de données selon différents critéres propres a chaque
méthode de résolution. Dans notre exemple plusieurs méthodes de classification ont été
essayées, dont notamment une analyse en composantes principales et les k-Means.

L’interprétation des résultats Cette phase est dépendante de l’ensemble de la
chaine en amont. Plus les signaux ou encore les sources de données sont de bonne qualité
et plus il sera aisé d’interpréter les résultats de la classification. De la méme maniére,
ces résultats seront d’autant moins fiables ou crédibles que les informations & la base
étaient bruitées ou corrompues. Dans notre exemple, 'analyse des groupes trouvés a
montré que les résultats n’étaient pas aussi bons qu’espérés, car la distinction entre les
sains et les pathologiques n’était pas toujours claire sur ’ensemble des exemples testés.
Une hypothese pour expliquer ce résultat était la présence de bruit dans les signaux due
A une acquisition de piétre qualité.

La plupart des applications de ce type utilise une architecture proche de celle qui vient
d’étre illustrée. C’est cette méme approche que nous reproduirons pour I'étude des
sessions Internet dans le dernier chapitre de ce rapport. Le paragraphe suivant montre
comment se répartissent les travaux de classification au sein de la taxonomie développée
par Jain et Dubes en 1988.

1.2.2 La taxonomie de Jain et Dubes

Il existe & peu prés autant de problémes de classification qu’il y a de domaines
d’applications envisageables. De ce fait, un grand nombre de méthodes différentes a
été établi pour tous les résoudre. Cependant, du fait que certaines de ces approches
partagent des caractéristiques communes, soit dans la fagon d’appréhender le probléme
- apprentissage supervisé ou non - soit, par exemple, dans la sortie réalisée - groupes
disjoints ou classification floue -, il a été possible de les regrouper sous la forme d’une
hiérarchie de méthodes appelée taxonomie. Nous présentons ci-aprés une taxonomie dé-
rivée de celle de Jain et. al. dans [JD88| et [JMF99|. Cette derniére a pour objectif de
fournir une hiérarchie des types de problémes de classification limitée, aux aspects qui
nous intéressent dans ce travail de thése (voir la figure 1.1).
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‘ Meéthodes de classification ‘

/\

Meéthodes non Méthodes
exclusives exclusives
<& v
Apprentissage Classification
supervisé non-supervisée
& \ 4
Classification Meéthodes de
hiérarchique partitionnement

FiG. 1.1 — Taxonomie de la classification inspirée par celle de Jain et al.

Les méthodes de classification peuvent tout d’abord étre subdivisées en méthodes exclu-
sives et non-exclusives. Une méthode est dite exclusive si un objet ne peut étre affecté
qu’a une seule classe dans la partition finale. Dans le cas contraire, chaque objet se voit
associé & une fonction de densité de probabilités qui indique pour chacune des classes,
la probabilité que I'objet considéré y appartienne : on parle alors de classification floue.

La classification supervisée s’appuie sur des informations fournies par un expert pour
apprendre des caractéres propres & chaque groupe. La finalité est alors de pouvoir recon-
naitre par la suite des individus automatiquement en fonction de leurs caractéristiques.
La classification non-supervisée s’attache a trouver la partition la plus naturelle des
données. Enfin, les méthodes hiérarchiques, dont certaines vont étre présentées ci-aprés,
produisent une séquence de partitions imbriquées. A I'opposé, les méthodes de parti-
tionnement ne générent qu’une seule partition des données.

1.2.3 Notations

Avant d’aller plus avant dans la description des méthodes de classification non-
supervisée, il nous faut préciser des définitions qui vont étre utilisées dans la suite de ce
chapitre.

On consideére un jeu de données O, qui est constitué de N objets appelés o;, Vi € [1, N].
Chaque objet o; est décrit par un ensemble de M attributs. Chaque attribut peut étre
défini sur son propre espace de valeurs, sauf spécifications contraires. Il est donc pos-
sible de rencontrer un jeu de données dont certains attributs seront numériques, d’autres
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@ Jeu de données
Card(O) = N Taille du jeu de données
0i, Vi € [1,N] i€ objet de O
M Nombre d’attributs pour décrire un objet
Vi€ [1,N],0; = (0i1,-..,0iMm) Description d’un objet
K Nombre de groupes dans O
95,7 € [1, K] jéme groupe de O
c;j centre du 7 groupe de O
C centre de O

TaB. 1.1 — Principales notations employées dans ce rapport.

symboliques, d’autres & valeurs booléennes, ...

Un objet o; peut donc étre vu, dans le cas le plus simple ot ’ensemble des attributs est
numérique, comme un vecteur défini dans RM.

Les méthodes de classification appliquées sur le jeu de données O vont produire une
partition P consituée de K groupes d’objets - disjoints ou non - appelés classes ou clus-
ters et notés g;,Vj € [1, KJ.

Certaines méthodes de partitionnement - comme les k-Means qui seront décrits ul-
térieurement - nécessitent la définition d’un centre pour chaque groupe d’objets. Nous
désignerons par c; le centre du groupe g; et par C le centre de 'ensemble des données O.

Le tableau 1.1 récapitule I’ensemble des informations de ce paragraphe.

Le paragraphe suivant définit birévement le probléme de partitionnement, car c’est celui
que nous allons nous attacher & résoudre grace & nos heuristiques inspirées du systéme
de reconnaissance chimique des fourmis.

1.2.4 Le probléme de partitionnement

Avant de traiter du probléme de partitionnement, il convient de faire une paren-
these linguistique car la majeure partie de la littérature sur le sujet est anglo-saxonne.
De ce fait, les termes de “clustering” - “création de groupes” - ou encore “unsupervised
learning” - “apprentissage non-supervisé” - décrivent indifféremment le probléme de la
classification non-supervisée.

D’un point de vue mathématique, le probléme de partitionnement peut s’exprimer sous
la forme d’un probléme d’optimisation dans lequel on cherche & minimiser un critére par-
ticulier qui est propre a chaque méthode de résolution et dépendant du type de données
considéré. La valeur de ce critére est minimale quand la partition trouvée est parfaite au
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sens de la méthode d’évaluation. De ce fait, il n’existe pas de méthode unique qui per-
mette la résolution de tous les problémes de partitionnement, car il faut généralement
adapter le critére & optimiser aux contraintes du probléme. Ces contraintes peuvent étre
de différentes natures : contraintes sur la forme ou le nombre des clusters attendus ou
encore des contraintes relatives & la variance des objets par rapport au centre de leur
groupe ou encore sur la dispersion de ces derniers dans ’espace. La figure 1.2 illustre
ces propos en montrant un ensemble initial de points ainsi que deux partitions possibles
pour celui-ci. La valeur du critére d’évaluation des partitions est minimisé dans la cas
de la figure du bas, ou les trois groupes théoriques sont retrouvés.

D’une maniére générale, il a été montré dans [OR00] que le probléme du partition-
nement de N objets en K groupes était NP — Dur. Cela peut étre vérifié en faisant
le raisonnement suivant. Pour trouver la valeur minimale du critére, il faut énumé-
rer I’ensemble de toutes les partitions de N objets répartis en K groupes possibles et
évaluer pour chacune d’elle le critére désiré. D’apres [JD88|, le nombre des partitions
S(N, K) qui doit étre énuméré pour calculer la valeur optimale du critére est le suivant :

1 & K
_ 4 VK —i AN
s 1) = 5 205 ()@ (1)
=1

On remarque que S(N, K) croit de maniére exponentielle lorsque N et K augmentent.
Il n’est donc pas possible d’appliquer une telle méthode dans un contexte réel, pour
déterminer exactement la valeur optimale des critéres de classification. Il est nécessaire
de faire appel & des heuristiques qui vont permettre de s’approcher d’un optimum global
pour le critére désiré, le plus souvent en un temps polynomial en fonction de N.

Les méthodes de partitionnement cherchent a minimiser la distance intra-classe, ce qui
revient & maximiser la distance inter-classe. En effet, la relation de Huygens fournit une
décomposition de l'inertie d’un nuage de points notée I en inertie intra-classe I7,srq €t
inter-classe I, cOomme suit :

K K
I= ka x d?(cy,C) + Z Z mg x d*(z;, cx) (1.2)

k=1 k=11iE€gy

K
Ilntra = Z Z m; X d2(xiack) (13)

k=11i€gx

K
Inter = Y _my x d*(cy,C) (1.4)
k=1
avec :
m; le poids associé & chaque objet 0; du nuage de points initial,
my = ;e My, le poids associé a un groupe gy, k € [1, K],
cp = m%c ZiEgk m; - x; le centre de gravité de la classe g; et enfin,
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FiG. 1.2 - Exemple de deux partitions possibles - (2) et (3) - & partir des ensembles
de points initiaux représentés dans un plan (x,y)- figure (1). La valeur du critére d’éva-
luation de la classification est minimal pour la figure (3) qui retrouve les trois groupes
théoriques.
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d?(z;,25) qui est le carré de la distance entre les points z; et z;.

Ainsi, les méthodes générent des groupes bien séparés dans leur espace de définition
et chacun contient des données proches de son centre de gravité. A cette condition, un
objet est nécessairement plus proche des autres objets de la méme classe que des objets
appartenant aux autres groupes.

Pour estimer la distance entre 2 objets, les méthodes de partitionnement recourrent a
des mesures de distance applicables dans I’espace des attributs des objets. Celles-ci ne
possédent pas nécessairement toutes les propriétés mathématiques d’une mesure de dis-
tance, mais permettent néanmoins d’évaluer si deux objets sont suffisamment similaires
pour étre regroupés au sein du méme groupe (ou cluster). Une partie de ce travail de
theése, outre la création d’une heuristique nouvelle pour la résolution du probléme de
partitionnement a été la définition et ’adaptation d’une mesure de similarité entre deux
sessions d’internautes comme il sera décrit plus tard dans ce rapport.

Nous détaillons maintenant plusieurs méthodes de classification non-supervisée, prin-
cipalement attachées & résoudre le probléme de partitionnement. Nous présentons no-
tamment, les méthodes hiérarchiques dites classiques, car elles sont a la base de mé-
thodes de classification hiérarchiques plus compliquées qui ont été appliquées au pro-
bléme de la classification de sessions de navigation sur des sites Web, comme ’algorithme
BIRCH dont il est question dans ce chapitre.

1.3 Les méthodes hiérarchiques

Les méthodes de classification non-supervisée hiérarchiques générent une séquence
de partitions imbriquées les unes dans les autres. Ce type de méthode autorise la vi-
sualisation des liens d’imbrication qui existent entre les classes pour toutes les étapes
de Palgorithme. La représentation arborescente des regroupements ou des éclatements
des classes est appelée un dendogramme. Celui-ci, lorsqu’il est considéré & un niveau de
dissimilarité fixé par l'utilisateur, permet de lire transversalement la partition corres-
pondante. La figure 1.3 illustre la classification d’un nuage de points dans un espace réel
& 2 dimensions, son dendogramme associé et un exemple de partition obtenue lorsque
I’on coupe ce dernier & une profondeur donnée. Cette méthode permet de lire toutes
les partitions générées par la méthode en couvrant tout le spectre des possibilités : de
une classe regroupant les N objets & IV classes ne contenant chacune qu’un seul objet -
également appelées singletons. Le probléme est qu'un dendogramme n’est interprétable
correctement par un humain que pour de petits jeux de données puisque la hauteur de
I’arbre et sa largeur sont liées & la taille des données & représenter.
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F1G. 1.3 — Représentation du dendogramme généré par une classification hiérarchique
ascendante de type saut minimal ou “single link”. Le trait de coupure permet de lire sur
le dendogramme une partition composée de 2 classes.
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GENERAL()

(1)  Définir une classe par objet

(2)  Calculer la matrice de proximité entre toutes les classes

(3) tantque le critére d’arrét est non vérifié

(4) Fusionner les 2 classes les plus proches au sens de la stratégie de
regroupement

(5) Mettre & jour la matrice de proximité

ALG 1.1: CLASSIFICATION HIERARCHIQUE AGGLOMERATIVE

1.3.1 Meéthodes de classification hiérarchique traditionnelles

Nous présentons ci-aprés les méthodes de classification hiérarchique non-supervisée
traditionnelles dites de saut minimal - “single link” - et de saut maximal “complete link”.
Nous détaillons par la suite ’algorithme hiérarchique BIRC'H qui a été utilisé dans le
cadre de la mesure d’audience sur Internet.

Avant toute chose, nous n’allons nous intéresser dans ce chapitre qu’aux méthodes hié-
rarchiques agglomératives, qui débutent avec un ensemble de NV classes - 1 objet par
classe ou singleton - et qui & chaque itération regroupent les 2 classes les plus proches
au sens de la stratégie employée pour réaliser les regroupements des éléments. Il existe
d’autres approches dites “divisives”, qui au départ ne considérent qu’une seule classe
avec tous les objets et qui la scindent successivement jusqu’a n’obtenir qu’un ensemble
de N singletons.

L’algorithme correspondant & une classification hiérarchique agglomérative dans le
cas général est donné dans ce paragraphe.

La méthode de classification hiérarchique agglomérative ne s’arréte que lorsque le nombre
de classes voulu par l'utilisateur a été atteint ou que les classes & fusionner deviennent
trop dissimilaires par rapport & un seuil fixé.

Il existe de nombreuses variantes de cette méthode du fait de I'utilisation de différents
critéres d’arrét mais aussi a cause des possibilités offertes par les différentes stratégies
de regroupement. Dans certaines approches, comme celle du saut minimal - aussi connu
sous le nom de “single link” -, la distance entre 2 classes est évaluée par la distance
minimale existant entre 2 objets de chacune des classes - voir I’équation 1.5. Dans la
variante du saut maximal - “complete link” - c’est la distance maximale entre toutes
les paires d’objets de chacune des classes qui est prise en compte comme le montre
I’équation 1.6. Il est également possible d’évaluer la distance entre les centres de gravité
des classes pour estimer leur proximité. On parle alors de distance moyenne entre les
classes comme le montre I’équation 1.7.
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Soient deux objets - ou groupes d’objets - 0;,0; et un troisieme objet oj. Dans le cas
le plus simple ol o; et o; ont été regroupés dans la classe 0;;, on peut exprimer les
différentes stratégies de regroupement comme suit :

Saut minimal :

d(0ij, o) = min (d(0;, o), d(0j, o)) (1.5)

Saut maximal :

d(0ij,0) = max (d(o;, 01), d(0j,01)) (1.6)

Distance moyenne :

Ni . d(Oi, Ok) + Nj . d(Oj, Ok)
N; + Nj

d(0ij,01) =

avec N; et N; le nombre d’objets contenus dans o; et o; si ceux-ci correspondent & des
fusions d’objets initiaux. Dans le cas le plus simple oll 0; et o; sont des objets, on a
N; = N; =1.

La méthode du saut minimal a tendance & générer des classes trés étirées par continuité
entre objets qui sont proches deux a deux (“effet de chaine”). C’est le cas de ’exemple de
la figure 1.4 ou les groupes 1 et 2 sont difficilement discernables dans le dendogramme, du
fait que les objets qui les relient sont fusionnés dans les premiers stades de la méthode.
Cependant, 'approche du saut minimal permet de trouver des classes concentriques,
ce que ne peux pas faire la méthode du saut maximal. Celle-ci est en revanche plus
performante dans certains cas, car elle produit des groupes plus compacts. Dans de
nombreuses applications, la méthode du saut maximal s’avére étre plus performante que
la méthode du saut minimal. Nous présentons ci-aprés une heuristique récente nommeée
BIRCH (pour “Balanced Iterative Reducing and Clustering Hierarchies”) qui repose
sur 'utilisation conjointe d’une méthode de classification hiérarchique agglomérative et
de la modélisation des données sous la forme d’un arbre d’attributs de clusters (“cluster
features tree”).

1.3.2 L’algorihme BIRCH

L’algorithme BIRCH [ZRL96] a pour objectif principal de traiter de gros jeux de
données et il est de ce fait trés intéressant pour nous de le considérer dans ce tour
d’horizon. Il a par ailleurs été déja mis en ceuvre dans le cadre de la mesure d’audience
sur Internet dans [FSS99|. La méthode de ’algorithme BIRC H repose principalement
sur la représentation du jeu de données initiales sous la forme d’un Clustering Features
Tree - noté CF tree dans la suite -, ou encore “arbre des attributs de clusters”. Nous
utiliserons par la suite les notations anglo-saxonnes car elles sont plus parlantes qu’'une
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FiG. 1.4 — Tllustration d’un jeu de données pour lequel la stratégie de regroupement du
saut minimal va entrainer un effet de chainage.

traduction approximative. Une fois les données sous forme arborescente, la classification
est réalisée par une méthode de classification hiérarchique agglomérative. Les auteurs
insistent par ailleurs sur le fait que n’importe quelle méthode de classification doit pou-
voir étre adaptée a leur schéma.

A la différence de la représentation des couples de données sous la forme d’une matrice
de proximité, la modélisation des données sous la forme d’un CF tree autorise une com-
plexité bien moindre que la méthode originale qui s’exécute en temps quadratique. Nous
détaillons par la suite les grandes phases de cette méthode. Avant cela, nous rappellons
ce qu’est un Clustering Feature et ensuite le principe de construction dun CF tree.

Il est nécessaire, avant de rentrer dans les détails, de définir certaines variables qui vont
étre utiles pour comprendre la méthode. Trois parameétres sont définis pour décrire un
cluster g; : son centroide c¢;, son rayon R; et son diamétre D;. Les équations suivantes
indiquent la maniére de les calculer pour un cluster g; ayant N; objets :

1 &
C; = FZ ZOJ' (18)
7j=1
1
1 (& ’
Ri = —F—= (Oj — CZ')Q (1.9)
N\ o

D; = (1.10)

—
~
' z
Z
—
e
<
|
o)
e
N—
o
ol

Les auteurs y associent plusieurs mesures de distance pour permettre d’évaluer la proxi-
mité de deux clusters notamment grace a leur centroides respectifs. Nous rappelons
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quelques une de ces mesures ci-aprés. La mesure dy correspond a une distance Eucli-
dienne, la distance d; a une distance de Manhattan. Soient les centroides ¢; et ¢; des
clusters g; et g;; on a les relations suivantes :

M 3
do(9i,95) = (Z(Cik - Cjk)2> (1.11)

k=1
M
di(9i,9;) = D leir — cjil (1.12)
k=1

Les auteurs proposent aussi une mesure ds qui est égale au diameétre qu’auraient les
deux clusters considérés s’ils étaient fusionnés.

Clustering Feature (Cf) : ce sont des descripteurs de clusters. Chacun d’entre eux
représente un cluster g; et regroupe toutes les informations nécessaires & sa manipulation
ainsi qu’a sa mise & jour aprés 'ajout ou la suppression de données. Il posséde en outre
suffisamment d’informations pour permettre l'utilisation des mesures précédentes de
distance entre deux clusters sans avoir besoin d’autres informations. Un C'f possede
trois attributs qui sont le nombre de données N; dans le cluster correspondant, la somme
s; des vecteurs représentatifs des objets du cluster ainsi que la somme au carré des
vecteurs représentatifs des objets du cluster notée ss;. Ces deux sommes sont définies
par les équations 1.13 dans lesquelles o; et o; sont des vecteurs a valeurs numériques
représentatifs d’un objet du jeu de données.

N;
si= Y 0 (1.13)
j=1

N;

$8; = Z(Oj X 05) (1.14)

J=1

Nous allons maintenant détailler ce qu’est un CF tree et la maniére dont il est construit
en fonction du jeu de données et de I'espace mémoire disponible sur la machine.

Construction d’un CF tree Un CF tree est un arbre dont chaque noeud ¢ est un C'F
possédant un nombre borné de fils Fils; de la forme {CF;, Fiils;} qui sont eux-mémes
des C'F. Chaque feuille de I'arbre est un C'F' qui n’a pas de fils. Au départ I'algorithme
associe chacun des objets & classer & un C'F. Deux paramétres sont ensuite nécessaires
pour construire ’arbre. Ils sont fonction de la taille de 'arbre que 'on veut a la fin de
la procédure de génération et sont, par conséquent, directement liés & la quantité de
mémoire allouée pour classer les données. Le premier parameétre est B - aussi appelé
“Branching factor” - qui va déterminer combien de fils accepte au maximum chaque
neeud. Le second est un seuil 7' qui va permettre de savoir si deux C'F peuvent étre
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Fic. 1.5 — Illustration d’'un Cf tree avec un “branching factor” B = 3 et détail des
informations contenues dans chaque neeud (Cf).

fusionnés. Pour ce faire, T est comparé au diameétre ou au rayon des deux CF' s’ils
étaient regroupés en un seul. La figure 1.5 illustre ces propos en représentant I’ensemble
de ces notions.

Pour ajouter de nouvelles données & un CF tree on considére un C'F en entrée Ent
et on le fait descendre de la racine vers les feuilles en le faisant suivre & chaque fois le
CF dont il est le plus proche. Arrivé aux feuilles, on cherche le C'F' le plus similaire et
on cherche a fusionner Ent avec le C'F' considéré. Si le nouveau rayon (ou diameétre) du
nouveau cluster formé par la jonction des deux précédents est inférieur a 7T, alors les
changements sont répercutés sur tous les C'F' jusqu’a la racine de ’arbre. Sinon, Ent
forme une nouvelle feuille si le CF' pére dont il dépend posséde moins de B fils et les
changements sont 14 encore répercutés. Enfin, si le C'F' pére a déja B fils, alors le pére
est décomposé en 2 C'F et les fils sont répartis en fonction de leur similarité avec chacun
des péres. La figure 1.6 résume ’ensemble du processus d’ajout de données a un C'F tree.

Nous détaillons ci-aprés la méthode globale de ’algorithme BIRCH

Meéthode globale de ’algorithme BIRC H réalise donc les traitements suivants sur
les jeux de données. Les données sont lues une seule fois et aggrégées au CF tree. Cette
premiére phase permet de créer une premiére partition, les données étant associées en
fonction de leur similarité. Avec un T plus grand, I’arbre est plus petit mais la méthode
est moins précise. Avec un B plus grand, 'arbre est plus développé, il faut donc plus de
mémoire mais la discrimination entre les données est meilleure. La méthode hiérarchique
agglomérative est ensuite utilisée sur cet arbre des C'F' pour les regrouper jusqu’a trouver
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F1G. 1.6 — Principes généraux de 1’ajout d’une donnée & un C'F tree en fonction du seuil
d’acceptation 1" et du facteur de branchement de chaque nceud B.

le nombre de groupes K désiré. Afin d’éviter certaines erreurs inhérentes a la méthode
- comme notamment la possibilité que 2 données strictement identiques ne se trouvent
pas dans le méme cluster a la fin - les auteurs rajoutent une phase de terminaison de
leur méthode. Celle-ci estime le centroide de chaque cluster qui a été trouvé et rattache
chaque objet au cluster dont il est le plus similaire. De par sa structure de données
dynamique, ’ensemble de la méthode s’exécute linéairement par rapport a la taille des
données, ce qui autorise ’application de cette méthode sur de gros jeux de données.

1.3.3 Conclusion sur les méthodes hiérarchiques

Nous avons présenté dans les paragraphes précédents la méthode de classification
hiérarchique ascendante et plusieurs de ses variantes - stratégie du saut minimal, du saut
maximal et de la distance moyenne. Il apparait clairement que ces approches pourraient
avoir un potentiel trés intéressant pour faire apparaitre de maniére précise les relations
d’imbrication qui existent entre les différentes formes de navigation des internautes sur
un site Internet. Cependant, celles-ci sont handicapées par une complexité bien trop
importante pour le volume de données usuellement manipulées dans le cadre de la me-
sure d’audience. Il est en effet inconcevable de calculer et mettre & jour une matrice
de proximité de taille N2 lorsque N devient trés grand. Nous avons également présenté
dans ce paragraphe une méthode récente, nommée BIRCH, qui repose sur une classi-
fication hiérarchique agglomérative classique associée & une représentation des données
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sous la forme d’'un Cluster Features Tree. Celui-ci autorise un gain de performance im-
portant par rapport aux approches classiques, car il considére des sous-clusters au lieu
de manipuler ’ensemble des données a chaque itération. Cet algorithme est destiné a
manipuler de grandes bases de données et peut étre paramétré de facon a respecter une
taille mémoire imposée par l'utilisateur. Il a, en outre, déja été utilisé et validé dans le
cadre de la mesure d’audience comme il sera montré dans les chapitres suivants.

1.4 Les centres mobiles et leurs variantes

L’algorithme des centres mobiles est un algorithme de partitionnement itératif aussi
connu sous le nom de k-means. Il a été introduit par MacQueen en 1967 et détaillé dans
[JD88]. Cet algorithme est reconnu pour sa rapidité d’exécution et peut donc étre utilisé
sur des jeux de données volumineux. Nous allons présenter dans un premier temps, la
méthode originale telle qu’elle a été rapportée dans [JD88, HMO1]. Nous détaillerons
ensuite quelques variantes parmi les plus connues telles que H-Means et k-Harmonic
Means ou encore une approche plus récente connue sous le nom de J-Means. Nous
détaillerons enfin deux variantes des k-Means qui ont été appliquées au probléme de la
mesure d’audience sur Internet.

1.4.1 k-Means

Cette approche a pour objectif de générer une partition de l’espace de départ qui
minimise 'erreur quadratique qui est induite par I'affectation des N objets {02-}2-6[17 N]
aux K clusters {g; } je[1,k]- L'erreur quadratique e peut étre exprimée de la facon suivante
en fonction des centroides {c;};e[1 k] de chacun des clusters :

K
e=>Y_ Y doic)) (1.15)

Jj=1Vo;€g;

avec d?(z,y) qui est la distance Euclidienne entre les 2 vecteurs x et y définis dans RM.

Nous présentons dans ce paragraphe ’algorithme général des k-Means tel qu’il est pré-
senté dans [Mon00].

Dans [HMO1], la méthode des k-means est présentée de maniére plus détaillée en 4
étapes principales que nous rappelons apreés :

Une premiére partition de K clusters doit étre générée pour pouvoir ensuite ’améliorer
si nécessaire jusqu’a un optimum local de 'erreur quadratique. Pour ce faire, plusieurs
approches ont été envisagées dans la littérature. Nous en citons trois parmi les plus
simples. La premiére consiste a choisir les K centroides nécessaires parmi les objets du
jeu de données. Dans ce cas si les objets choisis sont tout le temps les mémes (les K
premiers par exemple), alors la partition trouvée sera elle aussi toujours la méme. S’ils
sont déterminés aléatoirement, alors les k-means convergerons vers la méme partition
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k-MEANS(Entrées : un jeu de données O, le nombre de classes K, Sortie : une
partition P de O)

(1) tantque linertie intra classe (voir 1.2.4) n’est pas stabilisée faire

(2) Générer une nouvelle partition P’ en affectant chaque objet a la classe
dont le centre est le plus proche

(3) Calculer les nouvelles coordonnées des centres de gravité des classes de
la, partition P’

(4) P —P

(5) fintantque
(6) Retourner P

ALG 1.2: k.-MEANS

en moyenne sur un treés grand nombre d’exécutions. La seconde méthode pour choi-
sir les K premiers centroides consiste a générer aléatoirement K vecteurs définis dans
I’espace des objets. C’est cette méthode qui est le plus souvent retenue car elle fait le
moins d’hypothése sur les clusters qui doivent étre trouvés. On peut enfin générer une
partition en réalisant un tirage aléatoire pour définir la classe d’appartenance de chaque
objet du jeu de données initial.

Ensuite chaque objet est affecté au cluster dont le centre est le plus proche en terme de
distance Euclidienne dans ’espace des attributs.

Tous les centres des clusters sont mis & jour en fonction des objets qui y appartiennent.
Le centre du cluster est en fait le centre de gravité du nuage de points formé par les
objets. C’est pour cette raison que la méthode ne permet pas de manipuler des objets
décrits par des attributs non numeériques.

Si le critére de convergence n’est pas rencontré alors il faut reprendre a I'étape 2. Ce
critére est la stabilisation de la valeur de l'inertie intra classe de chaque cluster. Cela
peut se traduire par 'absence de réaffectations d’objets & des clusters durant l'itération
qui vient de se terminer ou une décroissance trop minime de I'erreur quadratique pour
justifier d’autres itérations.

1.4.2 H-Means et KH-Means

Dans [HMO1], les auteurs rapellent une premiére variante des k-means appelée H-
Means. Dans cette approche, une partition initiale est tout d’abord créée de la méme
maniére que pour les k-Means. Ensuite, durant la phase de convergence, tous les objets
sont affectés au cluster dont le centre est le plus proche. Ce n’est qu’a l'issue de ces
réaffectations potentielles, que 'ensemble des centres des clusters est mis & jour, a la
différence de I'approche des k-Means ot les coordonnées de chacun des centroides sont
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recalculées aprés chaque réaffectation d’un seul objet.

Il apparait donc que H-Means converge plus vite vers un optimum local que k-Means,
mais il est probable que k-Means obtiennent de meilleurs résultats du fait de la plus
grande précision lors des affectations des objets aux clusters. Il est donc possible d’amé-
liorer les résultats obtenus par H-Means en hybridant cette méthode avec les k-Means
en réalisant successivement une exécution de H-Means puis une exécution des k-Means
pour améliorer la partition trouvée (I'inverse n’est pas vrai car k-Means réalise dans
les cas les plus simples les mémes itérations que H-Means). Cette approche hybride est
appelée KH-Means.

1.4.3 k-Harmonic Means

La méthode des k-harmonic Means a été introduite dans [ZH99] et est différente de
I’approche des k-Means sur plusieurs points. La premiére différence la plus notable - et
qui lui vaut son nom - est que cette méthode minimise un critére différent de I’erreur
quadratique, qui correspond & la distance harmonique de chaque objet aux centres de
toutes les classes. Celui-ci peut s’exprimer de la maniére suivante, en utilisant les mémes
notations que pour les k-Means :

N

K
=) kT (1.16)
i1 =1 Torer TP

avec p > 2 un parametre en entrée.

La seconde différence est que les k-Means utilisent une appartenance dure aux clus-
ters alors que cette méthode autorise une appartenance floue. Cela signifie que dans
I’approche k-Means, un objet n’appartient qu’a un seul cluster - approche exclusive -,
alors que dans les k-Harmonic Means, un objet a une probabilité d’appartenir a un
cluster.

Enfin, chaque objet a un poids identique dans ’approche des k-Means, ce qui n’est
absolument pas vérifié dans 'approche des k-Harmonic Means. Le poids de l'objet i,
noté w;, peut étre formalisé de la maniére suivante :

K —p—2
Mo, — ¢
b Tkl e )

2
K _
(X1 o =il 77)

Par le biais de cette pondération, les k-harmonic Means autorisent une meilleure gestion
des points les plus éloignés des centres des clusters en leur donnant un poids plus im-
portant lors du calcul des nouveaux centroides de chaque cluster. Ainsi, les coordonnées
du centre se rapprochent de celles du point, qui se retrouve donc mieux pris en compte
dans la partition que ce qu’il n’était auparavant.
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1.4.4 J-Means et J-Means-+

J-Means a été décrit dans [HMO1]. Cette méthode de classification minimise ’erreur
quadratique comme le fait la méthode k-Means. La particularité de J-Means réside
dans la maniére d’explorer le voisinage de la partition courante afin de 'améliorer. Les
auteurs définissent tout d’abord la notion d’objets occupés ou non occupés : un objet
est occupé si sa distance avec le centroide d'un cluster est trés petite (< A). Ensuite, la
méthode s’exécute comme suit :

1. Définition d’une premiére partition des objets

2. Découverte des objets inoccupés (qui ont une distance avec le centroide le plus
proche supérieure a une valeur fixée).

3. Définition successive de chacun des objets j non-occupés comme étant le centre
d’un cluster. On cherche pour chacun d’entre eux, quel autre cluster ¢ déja existant
peut étre supprimé pour minimiser de maniére optimale ’erreur quadratique. On
ne retient a l'issue de cette phase que le couple (i,7) qui renvoie la valeur du
critére la plus faible.

4. Sila nouvelle valeur du critére & minimiser est inférieure a celle trouvée a l'itération
précédente alors on remplace la partition issue de l'itération précédente par la
nouvelle, sinon on s’arréte car on a un minimum local pour le critére considéré.

On parle de J-Means pour “Jump"-Means car la troisiéme étape de I’algorithme corres-
pond & la ré-affectation d’un centroide de cluster, qui est équivalente & la ré-affectation
de plusieurs objets lors de la méme itération. Cela équivaut donc & un saut (“Jump”) au
sens de la méthode des k-Means qui ne fait qu’une seule ré-affectation & chaque itération.

Grace a cette méthode d’exploration, J-Means parvient a avoir de nettement meilleurs
résultats que les k-Means, et notamment sur des jeux de données volumineux et ayant
un grand nombre de classes. Il est possible d’hybrider cette méthode avec les k-Means
ou les KH-Means a l'issue de ’étape 3, afin de ré-affecter optimalement les objets dans
les clusters. On parle alors de ’approche J-Means+-.

1.4.5 WaveFront

Wavefront a été initialement proposé comme algorithme de classification de sessions
d’internautes dans [HC02a|. Cet algorithme est en fait une variante trés simple des k-
Means, la seule différence se situant dans la méthode employée pour I'initialisation de la
premiére partition. Celle-ci doit permettre une convergence plus rapide de la méthode
selon les auteurs. Cette méthode choisit donc aléatoirement K objets et les utilise pour
estimer le centre de gravité de ’ensemble des objets C. Ensuite, les K centroides des
clusters initiaux {c; };e[1, k] sont calculés & partir d’un paramétre a € [0, 1], du centroide
C estimé précédemment et de K objets choisis aléatoirement notés {oc; }ic(1, k), comme
suit :

Vie[l,K],c;=axC+ (1 —a) X o (1.18)
Les conditions d’application de cette méthode & la mesure d’audience seront détaillées
dans un des chapitres suivants.
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1.4.6 £-D Means

Cette méthode, a tout d’abord été décrite dans [ECY00] et a été appliquée a la clas-
sification de sessions d’internautes dans [ECYO01]. Elle a été développée par Vladimir
Estivill-Castro et. al. dans le but de palier certaines lacunes des k-Means.

En effet, d’aprés les auteurs, méme si les k-Means sont trés intéressants du fait de
leur faculté a traiter des jeux de données volumineux, ils convergent trés souvent vers
un optimum local de piétre qualité. Par ailleurs, 'utilisation d’une moyenne arithmé-
tique peut n’avoir aucune interprétation valide dans 'application de la méthode & des
problématiques réelles. Les auteurs prennent comme illustration le cas de données qui
correspondraient & des coordonnées géographiques de batiments. Dans ces conditions,
le centre d’un cluster pourrait se situer dans un lac, ce qui n’est pas trés intéressant
en terme d’interprétation des résultats. Enfin, k-Means est extrémement sensible au
bruit, a la présence d’objets aberrants - non pertinents dans le contexte du probléme
(“outliers”) - et dépend en grande partie de 'initialisation de la premiére partition.

Les auteurs choisissent en conséquence la médiane comme estimateur du centre de
chaque cluster, du fait de sa plus grande résistance au bruit et du fait qu’elle peut
étre plus facilement interprétable lors de ’application de 'algorithme & des cas réels.
Ainsi, au lieu de minimiser le critére de l'erreur quadratique, le critére & optimiser
devient celui de Fermat-Weber énoncé ci-apreés :

K Nj /M 3
Efw = ZZ (;Z oy — le!2> (1.19)
=1

j=1i=1

avec N; le nombre d’objets contenus dans le cluster g;.

Ce critere est similaire & celui employé pour les k-Means a la différence qu’il fait interve-
nir la distance Euclidienne simple au lieu d’utiliser la distance Euclidienne au carré (que
Pon appelle communément distance Euclidienne par abus de langage). L’application de
I’équation 1.19 conduit & résoudre un probléme connu sous le nom anglo-saxon de “me-
doids clustering” qui est NP-Complet. Celui-ci a pour objectif de trouver la médiane
pour chaque cluster, c’est-a-dire le point qui minimise le critére €y,,. Pour ce faire, s’il
y a IV objets dans le cluster j, il faut calculer ce critére N ]2 fois pour chaque cluster, ce
qui génére une complexité quadratique pour avoir la médiane optimale. Les auteurs ont
donc développé une heuristique qui permet de trouver cette médiane en O(N; log(NV;))
en divisant ’espace de recherche & chaque itérations.

Alinsi, les auteurs ont défini une alternative intéressante aux k-Means, un peu plus lente,
mais toutefois beaucoup plus rapide que les autres méthodes basées sur la recherche de
la médiane. Par ailleurs, k-D Means obtient des résultats de bien meilleure qualité qu’un
k-Means classique, car cette méthode est moins sensible au bruit.
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1.4.7 Algorithme SBKM

SBKM [SCO01] signifie “symmetry-based k-Means” et a été lui aussi développé dans
le but de palier certaines limitations de 1’algorithme k-Means original, notamment la
nature hypersphérique des clusters trouvés par ’emploi d’'une mesure de distance Eu-
clidienne entre les objets a classer. Il reste bien siir possible d’utiliser d’autres distances
comme la mesure de Mahalanobis 1.20 qui permet de découvrir des clusters de formes
hyperelliptiques ; mais celle-ci nécessite en contre-partie le calcul de 'inverse de la ma-
trice de covariance des clusters & chaque fois qu’un objet y est affecté. La distance de
Mahanalobis s’exprime comme suit entre un objet o; et le centre d’un cluster ¢; :

Mahalanobis(o;,c;) = (0; — ¢;)T 27 (0; — ¢;) (1.20)
avec ¥ 7! I'inverse de la matrice de covariance des objets du cluster concerné gj-
Les auteurs proposent donc une nouvelle mesure de distance appelée “point symmetry
distance” - voir ’équation 1.21 - qui associe chaque objet au cluster qui posséde un
objet qui lui est le plus symétrique possible. Celle-ci a été imaginée aprés que les auteurs
aient constaté l'importance de la symétrie dans beaucoup de structures biologiques -
molécules, organes humains. Cette mesure de distance dg est définie entre un objet o;

appartenant a un ensemble g; de N; objets ayant pour centre ¢; comme suit :

dy(one) = min [[(0i = ¢) + (or — &)
on€[1,N;]on0s ||(0i — ¢5)|| + [[(or — ¢;)|

(1.21)

Cette mesure de distance n’est pas une mesure au sens mathématique du terme mais
permet de créer des clusters symétriques par rapport & leurs centres et donc non obliga-
toirement hypersphériques. Par ailleurs, 'utilisation de cette mesure permet de décou-
vrir des clusters qui se chevauchent lorsqu’elle est utilisée conjointement & la variante
des k-Means - algorithme 1.3 - proposée par les auteurs et résumée plus apres.

Cet algorithme s’avére étre nécessairement plus lent que les k-Means originaux.
Cependant, le gain en flexibilité est notable et permet la prise en compte de clusters aux
formes variées et qui se chevauchent, dés 'instant que les centres ont été correctement
choisis, ce qui reste le probléme majeur de ce genre de méthodes.

1.4.8 Conclusion sur les centres mobiles

Nous avons vus précédemment que les centres mobiles originaux avaient été amélio-
rés de différentes maniéres dans les années passées de fagon a pouvoir profiter pleinement
de leur vitesse. Chaque méthode corrige donc une limitation de la méthode originale :
I'initialisation des clusters dans Wavefront, le gain de plusieurs itérations au risque de
tomber dans des extrema locaux de moins bonne qualité dans H-Means, H K-Means, J-
Means et J-Means+, la prise en compte d’un estimateur plus robuste dans k— D Means,
une meilleure prise en compte des points aberrants dans &k — Harmonic — Means et la
possibilité de mieux prendre en compte la structure des clusters et leurs différences de
taille dans SBK M. Toutes ces nouvelles méthodes perdent cependant en rapidité par
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(14)

Initialisation Choisir aléatoirement k objets parmi les n disponibles comme
centres des premiers clusters
Classification “vulgaire” Exécuter les k-Means jusqu’a ce que le critére d’ar-
rét choisi soit rencontré
Clagsification “fine”
pour x = 1 & n faire
Trouver le centre k* le plus proche en terme de distance symétrique :
k* — Argmingep, kds(z, cx)
si ds(z, k*) < 0 alors
Affecter x au cluster k*
sinon
k* — Argminke[l,K]dEuclidienne(xa Ck)
Affecter x au cluster k*
finsi
finpour
Mettre a jour les centres des clusters : ¢ «— n—lk Y ic s, Ti avec Sk, 'ensemble
des ni objets affectés au centre ¢y,
Retourner a la ligne (4) tant qu’il y a des changements d’affectations d’ob-
jets & des clusters ou tant qu’un nombre d’itérations maximal n’a pas été
atteint.

ALG 1.3: SYMMETRY BASED k-MEANS
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rapport a la méthode originale & cause des ameéliorations qui y ont été faites. Toutes
partagent aussi la méme limitation intrinséque : le nombre de clusters doit étre nécessai-
rement fourni pour que la convergence soit bonne. C’est malheureusement une donnée
qui est rarement connue & l’avance, surtout dans ’analyse d’audience sur Internet ou
I’'on cherche & savoir entre autres choses, combien il y a de maniére différentes de navi-
guer sur un site Internet. Enfin, certaines de ces méthodes ne peuvent traiter que des
données exprimées sous forme numérique du fait qu'un calcul de moyenne est nécessaire
pour définir le centre de gravité des clusters a chaque nouvelle itération. Cela peut donc
étre génant pour manipuler des données qui proviennent d’Internet comme des accés a
des fichiers multimédias, ou des adresses IP par exemple, & moins d’avoir une méthode
efficace pour les recoder tout en conservant une signification au calcul de la moyenne
de plusieurs données.

1.5 Les approches biomimétiques

Nous présentons dans les paragraphes qui suivent des méthodes de classification
d’inspiration biologique. Les plus connues sont peut-étre les algorithmes génétiques
dont nous détaillons les principes généraux ainsi que certaines méthodes de codage.
Nous présentons ensuite les concepts fondamentaux des systémes multi-agents et no-
tamment ceux qui respectent des contraintes biologiques fortes comme les algorithmes
de classification & base de population de fourmis artificielles. Enfin, nous nous intéres-
sons aux travaux sur le systéme immunitaire humain qui partagent un certain nombre
de concepts avec le systéme de reconnaissance chimique des fourmis que nous voulons
modéliser.

1.5.1 Les algorithmes génétiques
1.5.1.1 Principes généraux

Les algorithmes génétiques s’inspirent de la faculté des étres vivants & évoluer gé-
nétiquement au fil des générations pour s’adapter de maniére optimale aux contraintes
de leur environnement. Cette approche algorithmique est dite évolutionnaire, car la
solution finale est obtenue par 1’évolution d’une ou plusieurs solutions initiales. L’idée
de base des algorithmes génétiques - promue par Holland [Hol75] et proposée sous sa
forme canonique notamment dans [Gol89] - est d’associer une solution du probléme a
un chromosome. La premiére difficulté réside donc dans la mise en place d’'un codage
qui permette la représentation compléte mais concise de la solution correspondante. Ce
point est critique car il conditionne la complexité de la méthode. Nous montrerons &
cet effet dans ce chapitre, quelques exemples de codages classiques.

La mise en place d’un algorithme génétique nécessite aussi la définition - pour le pro-
bléme traité - d’opérateurs - de sélection, de croisement et de mutation - dont le role
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FiG. 1.7 — Illustration schématique du fonctionnement d’un algorithme génétique pour
la résolution du probléme de classification non-supervisée.

est de réaliser ’évolution des chromosomes, ainsi qu'une mesure de fitness qui a pour
objet d’évaluer I'intérét d’un chromosome au sein de la population.

A chaque génération, le processus est le méme : les opérateurs d’évolution sont appliqués
sur la population de chromosomes pour obtenir un ensemble de chromosomes candidats
pour la génération suivante. La fonction de fitness évalue la pertience de chaque chro-
mosome et ne conserve que ceux ayant le meilleur score en fonction d’une politique
de choix établie & I'avance dans la méthode. Les chromosomes sélectionnés forment la
population pour la génération suivante. La réitération de ce processus sur plusieurs gé-
nérations permet d’obtenir une solution optimale locale au probléme, d’aprés [JMF99].

La figure 1.7 illustre le fonctionnement d’un algorithme génétique dans le cas d’un
probléme de classification non-supervisée dans lequel la solution recherchée est une par-
tition de I’ensemble des données de départ.

On peut décomposer un tel algorithme de classification génétique en trois étapes prin-
cipales résumées ci-apres.
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1. Une population de chromosomes est choisie aléatoirement et une valeur de fitness
est associée & chacun de ces derniers. Cette mesure est généralement inversement
proportionnelle a ’erreur quadratique de la partition décrite par le chromosome.
Ainsi, une partition qui minimise ’erreur quadratique a une fitness élevée - et a,
en conséquence, de grandes chances d’étre conservée pour la génération suivante.

2. Les opérateurs d’évolution sont appliqués sur la population pour générer une nou-
velle population. La fitness de ces nouveaux individus est calculée.

3. L’algorithme peut s’arréter dans plusieurs cas selon la méthode considérée : lors-
qu’un certain nombre de générations a été atteint, lorsque la valeur de la fitness
trouvée est supérieure a une borne fixée ou lorsque les mesures de fitness n’évoluent
plus.

Les opérateurs ont le role crucial de générer la population de la génération suivante a
partir de la population actuelle. Il existe principalement trois types d’opérateurs.

Les opérateurs de sélection déterminent le potentiel de reproduction de chaque chro-
mosome en fonction de sa fitness. Autrement dit, cet opérateur va décider des chromo-
somes qui vont servir a générer les populations de chromosomes suivantes. Pour ce faire,
une méthode couramment utilisée est celle de la roue de Monte Carlo dans laquelle
chaque chromosome a une probabilité d’étre sélectionné proportionnelle a sa fitness.
Le probléme de cette solution est qu’elle peut dans certain cas limiter la convergence
de la méthode a une certaine portion de ’espace des solutions, du fait que seules les
meilleures fitness sont retenues & chaque itération. Une autre solution consiste & réaliser
un tournoi. Le principe de celui-ci est simple : on tire aléatoirement 2 individus de la
population et celui qui posséde la meilleure fitness est retenu. On réitére cette opération
autant de fois que 'on désire d’individus dans la population & la génération suivante.
Cette méthode est plus permissive que la précédente et autorise une plus grande diver-
sité dans les populations, dans la mesure ol un chromosome ayant une fitness faible
peut tout de méme étre conservé pour l'itération suivante, s’il est opposé a un autre
chromosome dont la valeur de la fitness est encore plus faible.

Les opérateurs de croisement autorisent la combinaison de 2 chromosomes “parents”
pour générer 2 chromosomes “enfants”. Cette manipulation a pour but d’explorer le voi-
sinage des solutions actuelles. On trouve des exemples de croisements (“crossover”) a
un point, deux points ou encore uniformes. Les crossover a 2 points, par exemple, vont
échanger, entre chacun des chromosomes parents, 'information délimitée par ces points
- voir figure 1.8.

Les opérateurs de mutations modifient avec une probabilité souvent trés faible un ou
plusieurs geénes d’un chromosome. L’intérét est d’empécher une convergence trop rapide
de la méthode vers un optimum local et d’élargir ’espace des solutions évaluées.

Les performances des algorithmes génétiques de classification dépendent donc des opé-
rateurs retenus pour parcourir ’espace des solutions a la recherche d’un optimum pour
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FiG. 1.8 — Illustration d’un “crossover” a deux points entre 2 chromosomes.

le critére retenu. Cependant, un des points clés qui va déterminer D'efficacité d’un al-
gorithme génétique ainsi que sa complexité est la méthode qu’il utilise pour coder ou
décoder les données sous forme de chromosomes. Nous détaillons plusieurs approches gé-
nétiques de classification ainsi que les méthodes de codage associées extraites de [CLO1|
dans le paragraphe ci-aprés.

1.5.1.2 Approches génétiques et codages associés

Les études suivantes sont extraites de [CLO1].
SICM

Cette méthode signifie “SImultaneously Clustering Method” et fait I’hypothése que
2 objets au moins sont nécessaires pour créer un cluster. Si N est le nombre d’objets a
classer, et si on choisit de coder pour chaque objet I’appartenance a un cluster par un bit
- mis & 1 en cas d’appartenance et 0 sinon -, alors il faudrait représenter chaque chromo-
some avec, dans le pire des cas, N (%) variables. Cela n’est pas possible pour des valeurs
de N importantes. Ainsi pour N = 10, il faudrait un chromosome codé sur 50 bits et
pour N = 60 - ce qui représente un petit jeu de données -, il faudrait utiliser 1800 bits
par chromosome. Une solution consiste & compresser cette information d’appartenance
a un cluster en 2 étapes. Tout d’abord, chacun des indices de clusters est représenté en
binaire par un certain nombre de bits qui dépend du nombre de clusters dans le pire
des cas (%) Par exemple, si % = 8 alors on code l'identifiant de chaque cluster sur 3
bits. La deuxiéme étape consiste a décrire une partition en concaténant pour chacun des
objets, 'indice de son cluster d’appartenance codé en binaire. Cela permet de réduire
considérablement la taille des chromosomes comme le monte ’exemple suivant : pour
N =10, il faut 4 bits pour représenter les clusters, ce qui fait un chromosome de taille
40 bits et pour N = 60 il faut un codage sur 6 bits ce qui fait un total de 360 bits
utilisés conte 1800 précédemment. Prenons I'exemple suivant :
Soit un jeu de données contenant 6 objets.
Le nombre maximal de classes est g =3.
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FiGg. 1.9 — Codage du chromosome obtenu avec la premiére approche.
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F1G. 1.10 — Codage du chromosome obtenu avec ’approche STC'M.

Imaginons désormais le codage de la partition suivante : C; = {o02,05}, Cy = 0,
Cy = {01, 03,04, 06}

La premiére approche produit le chromosome de la figure 1.9 dans laquelle I'apparte-
nance a une classe est notée sur 3 bits pour chaque objet.

L’approche SIC'M donne le chromosome de la figure 1.10 dans lequel 'indice de la
classe codé en binaire associé a chaque objet décrit la partition.

STCM

L’algorithme STCM - pour “StepWise Clustering Method” - réalise une décomposi-
tion arborescente des objets pour en définir une partition. Chaque noeud fils de 'arbre
représente un sous-ensemble des données de départ et est obtenu par la scission de son
pere a l'aide d’un algorithme génétique. La racine de ’arbre regroupe ’ensemble des
objets et ses feuilles forme la partition recherchée.

La clé de cette méthode réside dans la capacité de ’approche génétique & séparer un
groupe d’objets en deux sous-ensembles. Pour ce faire, chaque chromosome propose
une décomposition de ce groupe, en associant les valeurs 0 et 1 & chacun de ses ob-
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FiG. 1.11 — Illustration du fonctionnement de ’approche STCM. L’exécution de l’al-
gorithme génétique est symbolisé par “AG” dans le schéma.

jets. La valeur de la fonction de fitness pour un chromosome est proportionnelle & la
qualité de la partition globale des objets obtenue par la prise en compte de 'informa-
tion du chromosome. A I’issue de I’exécution de 1'algorithme génétique, 2 groupes sont
formés, I’'un ne contenant que des objets étiquetés 1 et 'autre que des objets étiquetés 0.

Le groupe “1” est lui-méme scindé en 2 jusqu’a ce que l'algorithme génétique ait atteint
une décompostion optimale des objets. A ce moment, la méme opération est réalisée sur
les autres branches de ’arbre qui n’ont pas été traitées pour voir s’il est encore possible
d’améliorer le résultats de la classification.

La figure 1.11 illustre le processus de décomposition des données et montre comment
s’insere ’algorithme génétique dans cette démarche.

CSPM

CSPM - pour “Cluster Seed Points Method" - est une approche hybride dans la-
quelle un algorithme génétique détermine la partition initiale optimale - i.e. les graines



34 La classification non-supervisée

de clusters (“cluster seeds” en anglais) - pour un algorithme de classification de type
k-Means.

Chaque chromosome est codé sous la forme d’un vecteurs & N composantes pouvant
prendre les valeurs 0 ou 1. Lorsqu’une composante prend la valeur 1, ’objet correspon-
dant est utilisé comme centre d’un cluster dans la partition recherchée. Les composantes
initialisées a 0 ne sont pas utilisées comme centre de cluster et vont donc étre rattachées
au centre dont elles sont le plus proche - en terme de distance Euclidienne. La fitness
est fonction de 'erreur quadratique de la partition ainsi obtenue.

Pour illustrer cette méthode, nous rapportons ci-apres ’algorithme de classification
nommé CLUSTERING [TS01] qui hybride CSPM avec une classification des plus
proches voisins pour diminuer le nombre d’objets & classer. En effet, la complexté de
CSPM - et notamment le codage de chaque chromosome - dépend du nombre d’objets
N a classer. Pour limiter ce probléme, les auteurs appliquent une classification des plus
proches voising sur le jeu de données initial afin d’en extraire K individus - K < N
- représentatifs des groupes trouvés. Ces K individus sont ensuite passés en entrée de
lalgorithme C'SPM décrit plus avant.

Nous indiquons ci-aprés les détails de 'application des plus proches voisins qui réduit
I'espace de travail pour C'SPM. Pour chaque objet 0; ;c[1,n], on calcule la distance avec
son plus proche voisin, notée dy,,(0;) de la maniére suivante :

M 3
dppv(0;)) = min <Z (0 — oﬂ)2> (1.22)

JELNLI#\ |

A partir de I’ensemble des valeurs des distances entre objets, on calcule une distance
moyenne pour ’ensemble des objets. Celle-ci est utilisée pour calculer une valeur de
seuil d. Cette derniére permet de partitionner le graphe défini par I’ensemble des objets
tel qu’un arc existe entre le sommet ¢ et le sommet j si la distance qui sépare les objets
0; et o est inférieure & d.

Les composantes connexes de ce graphe forment les K - K < N - clusters dont les
centres sont utilisés en entrée de la deuxiéme phase - CSPM - de la méthode.

1.5.1.3 Conclusion sur les approches génétiques

Les méthodes présentées dans ce paragraphe montrent clairement les difficultés pour
réaliser de la classification non-supervisée avec des algorithmes génétiques. Dans notre
cas particulier de la classification de sessions, la découverte d’un codage succinct de-
vient crucial du fait de la taille des jeux de données en présence et de la difficulté de
représenter une partition de N objets de maniére concise.
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1.5.2 Les algorithmes multi-agents

Ces algorithmes mettent en jeux des agents autonomes qui vont interagir directement
ou indirectement entre eux ainsi que sur leur environnement pour résoudre le probléme
posé - ici celui de la classification non-supervisée. On parle d’intelligence en essaim -
“swarm intelligence” [EG94, VB91] - lorsque la solution du probléme émerge de l’activité
collective de ’ensemble des agents. La modélisation de 'intelligence en essaim a permis
la résolution de nombreux problémes autres que celui de la classification de données :
optimisation, répartition des taches [EG94]|, et bien d’autres encore.

Par exemple, dans [PDD01, PDDO03], les auteurs s’intéressent & la formulation algo-
rithmique de 'apprentissage par reforcement et décrivent M ABAAC, un organisme ar-
tificiel composé d’os, d’articulations et de muscles. Chacun de ces derniers est représenté
par un agent autonome dont le comportement est dicté par un systéme d’apprentissage
par renforcement de type Q-Learning. La particularité de 'approche suivie dans cet
exemple est que la récompense de chaque “agent-muscle” dépend a la fois de la réussite
ou non de l'organisme complet (donc de I’ensemble des agents) et de ’énergie employée
par ’agent pour arriver dans cet état.

Dans les approches multi-agents, les agents n’ont chacun qu’une vision locale du pro-
bléme & traiter et la résolution de celui-ci peut étre exprimé par un ensemble de régles
comportementales individuelles. Celles-ci vont permettre & chaque agent de réagir a des
stimuli provenant de son environnement ou d’autres agents. Il peut y avoir dans ce
cas un phénomene de stigmergie. Cette notion a été introduite par Grasse en 1959
et reprise plus récemment dans [DJRIL|. Il y a stigmergie lorsque la coordination du
travail des agents n’est pas due & une communication directe entre ces derniers, mais
plus & des interactions entre les agents et leur environnement. Les agents modifient leur
environnement par leur travail et, se faisant, générent des stimuli. Ces nouveaux stimuli
entrainent de nouvelles réponses comportementales qui vont & leur tour influencer I’en-
vironnement, et ainsi de suite ...

Ce mécanisme a été étudié et permet d’expliquer - par exemple - la construction des
nids de termites. La fagon dont les termites ouvriéres creusent les tunnels stimule les
autres termites et les influence quant a la maniére de former les nouvelles galeries, sans
qu’il y ait eu une communication directe entre les différents individus.

Les algorithmes & base de fourmis peuvent étre considérés comme des méthodes multi-
agents dans la mesure ou I'on peut assimiler une fourmi & un agent. Les principales
différences résident dans l'approche qui est faite du probléme. Lorsque 'on travaille sur
des algorithmes & base de populations de fourmis, il faut modéliser le comportement bio-
logique dont on désire s’inspirer avant de pouvoir en appliquer les principes au probléme
visé. Dans le cas d’algorithmes multi-agents, il n’y a pas de contraintes de ce genre et
la définition des agents - de leurs régles comportementales - est liée directement & la
résolution du probléme.
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Les paragraphes suivants vont donc tout d’abord décrire des sytémes qui mettent
en ceuvre des agents parfois proches de fourmis artificielles - comme dans les travaux
de Kuntz et Snyers [KS94c| - mais qui ne font pas pour autant partie des travaux a
base de populations de fourmis artificielles dans la mesure ou 1’éco-systéme fictif n’a été
modélisé que dans le but de résoudre le probléme d’optimisation posé. Nous décrivons
aussi un algorithme original pour la résolution du probléme de la classification - super-
visée ou non - nommeé les “Vraizamis”. Cette méthode implique les “zamis” qui sont des
agents qui se déplacent dans un monde circulaire composé de niches, en quéte d’amis
pour accéder au statut de “Vraizamis”.

Ensuite, une seconde partie s’intéressera plus particuliérement aux travaux de modé-
lisation de comportements sociaux observés chez les fourmis réelles, pour résoudre le
probléme de la classification non-supervisée.

1.5.2.1 Partitionnement de graphe par colonisation des sommets

Dans [KS94c|, le probléme du partitionnement d’un graphe en cliques est résolu a
I’aide de plusieurs espéces d’agents autonomes qui, par coadaptation, vont rentrer en
compétition pour coloniser leur environnement. Le probléme est le suivant : soit un
graphe complet G = (V, E,w) avec un ensemble de sommets V', un ensemble d’arcs E
et une fonction de pondération de chaque arc w : E — R. Il s’agit ici de trouver une
partition P = (V1,..., Vi) de ’ensemble V en K classes (aussi appelées “cliques”), K
étant inconnu et en minimisant la fonction f suivante :

K
fP = > w(u,v) (1.23)
k=1 (u,v) € E,
u € Vk,’U S Vk

Ce probléme cherche & minimiser la somme des poids entre les sommets d’une méme
clique, ce qui entraine la minimisation de la distance intra clique.

Chaque agent - appelé ici “animats” - appartient a I'une des différentes espéces artifi-
cielles existantes. Chaque agent posséde une stratégie de déplacement locale dans son
environnement, qui n’est autre que I’ensemble des sommets du graphe dans le cas pré-
sent. Ces déplacements sont renforcés positivement lorsque ’agent se déplace vers un
sommet du graphe ol son espéce est majoritaire, par le biais d’une meilleure reproduc-
tion. Celle-ci autorise un animat & créer plusieurs autres animats de la méme espéce
qui vont donc renforcer la présence de cette espéce sur cette portion du graphe. Le mo-
déle contient aussi une gestion des ages des animats qui permet de réguler 1’évolution
des populations en place en supprimant progressivement les populations les plus agées.
Cela a pour effet de replacer cycliquement sur un méme pied d’égalité certaines espéces.
Celles-ci sont alors départagées par une heuristique qui considére ’apport respectif de
chacune de ces espéces dans le critére qui est optimisé.
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A la fin de I’algorithme, 1’ensemble des sommets du graphe contrélés par une méme es-
péce est défini comme étant une colonie. L’ensemble de ces colonies couvrent I’ensemble
des sommets du graphe et en réalise une partition en cliques.

La principale limitation dans cette méthode réside dans le trés grand nombre de pa-
rameétres & fixer avant de pouvoir l'utiliser de maniére efficace, comme le montrent les
nombreuses expérimentations des auteurs.

1.5.2.2 Les Vraizamis

Les Vraizamis ont été introduits en 1999 dans [Tor99b| et mettent en jeux des
créatures - les zamis - qui vont chercher & se regrouper en ensemble d’amis les plus
importants possibles, jusqu’a atteindre un état de stabilité qui les “transforment” alors
en “Vraizamis”. Cet algorithme repose donc sur l'association de ’amitié des zamis & une
propriété p qui va étre utilisée pour généraliser et résoudre les probléme de la classifi-
cation supervisée et non-supervisée.

Le monde des zamis se résume & un anneau sur lequel sont disposées originellement
autant de niches qu’il y a de zamis - chacune ne contenant alors qu’un seul zami. Les
niches ne sont cependant pas limitées et peuvent contenir un nombre infini de zamis.
L’anneau posséde un sens de circulation unique pour tous les zamis. A un instant donné,
seul un zami peut étre en déplacement sur I’anneau. Ces déplacements sont motivés par
I’envie de chaque zami d’avoir encore plus d’amis pour devenir un Vraizami.

Un zami n’est accepté dans une niche que si la niche n reste admissible par rapport
a la propriété p - cad si p(n) = Vrai - aprés l'introduction du nouveau zami dans la
niche n. Si ce n’est pas le cas, les candidats ¢’ potentiels & une expulsion de la niche
sont définis tels que P(n/e’) = Vrai, ce qui signifie que la valeur de la propriété p
appliquée a la niche n privée de I’élément €’ reste vraie. Un seul candidat zami est tiré
au sort et expulsé de la niche. Dans le cas d’un zami qui se déplace sur ’anneau - suite
& un départ volontaire de sa niche ou suite & une expulsion - on parle de “propagation”.
Celle-ci prend fin lorsque I'individu est accepté dans une niche.

Afin de découvrir plus facilement des solutions aux problémes, I’auteur fait I’hypothése
que si la réunion de 2 ensembles (A U B) de zamis vérifient la propriété p alors chacun
des ensembles pris séparémment la vérifie également :

p(AU B) = p(A) A p(B) (1.24)

Par la suite, on considérera S comme un groupe de zamis. Les auteurs définissent la
propriété p pour la classification supervisée et non-supervisée. Dans le second cas qui
nous intéresse ici, il suffit que p exprime une spécificité de ce que doit étre un cluster (ou
un ensemble de zamis), comme par exemple I’expression suivante p(S) dont la valeur
est vraie lorsque tous les zamis de la niche .S pris deux & deux ne sont pas plus distants
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- au sens d’une mesure de similarité définie entre les objets & classer - qu'un certain
seuil fixé dqq :

p(S) —V(a,b) € S,d(a,b) < dpmays (1.25)

L’auteur compare la méthode des Vraizamis & d’autres algorithmes d’apprentissage
supervisé dont GloBo, un systéme développé dans [Tor99a| par le méme auteur. Les
Vraizamis donnent de meilleurs résultats que GloBo, car ils permettent de trouver une
meilleure solution avec moins d’exemples dans le cas de la classification supervisée.

1.5.2.3 Conclusion sur les systémes multi-agents

Les systémes multi-agents ressemblent aux algorithmes & base de populations de
fourmis artificielles et pourtant leur conception ne suit pas la méme philosophie. Les
agents sont généralement créés dans 'unique but de résoudre le probléme qui est posé
et disposent de ce fait de comportements qui n’ont pas nécessairement de fondements
biologiques. Par exemple, les zamis [Tor99b] ne se déplacent que sur un anneau et ne
peuvent en aucun cas se reproduire, najtre ou mourir. Similairement, la seule évolution
qu’ils peuvent connaitre est un changement d’habitat (de “niche”). La difficulté, lors de
I’établissement de tels systémes, consiste alors bien souvent & imaginer ce que pourrait
étre les comportements des agents en fonction des différentes étapes de la résolution
du probléme. A l'inverse, les comportements des fourmis artificielles sont calqués sur
des mécanismes biologiques qui ont été préalablement modélisés. La difficulté de ’exer-
cice est de transposer les connaissances biologiques dans le domaine d’application en
essayant de conserver ce qui a fait leur succeés écologique comme va le montrer le para-
graphe suivant.

1.5.3 Les heuristiques a base de populations de fourmis

Les fourmis artificielles ont déja été utilisées dans un grand nombre de domaine de
I'informatique. Nous citerons principalement dans cette partie des travaux concernant
le probléme de la classifiation non-supervisée. Nous nous intéresserons plus particulié-
rement aux travaux de Lumer et Faieta portant sur la modélisation du tri du couvain et
sur plusieurs de ses variantes qui ont vu le jour ultérieurement pour tenter d’améliorer
I’approche initiale.

1.5.3.1 Quelques applications des fourmis artificielles

Plusieurs méthodes se sont inspirées des fourmis pour définir de nouvelles heuris-
tiques pour la résolution de problémes complexes. Par exemple, la capacité des fourmis
réelles a trouver le plus court chemin entre une source de nourriture et leur nid via
I'utilisation de marques de phéromones a été modélisée dans ’approche algorithmique
ACO (“Ant Colony Optimization”) [CDM91| pour résoudre les problémes d’optimisa-
tion. Dans le méme esprit, Monmarché et ses collégues ont proposé I'approche API
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qui reproduit les méthodes de fourragement des fourmis Pachycondyla Apicalis pour
résoudre des problémes d’optimisation tels que le probléme du voyageur de commerce
[Mon00].

Dans [DGF190], J.L. Deneubourg et. al. se sont intéressés a la faculté des fourmis
& trier leur couvain dans ’optique de créer des robots-fourmis. Ils ont développé un
modéle qui définit les probabilités selon lesquelles une fourmi aura tendance & prendre
un objet ou & le déposer en fonction de son environnement proche. Ces premiers travaux
sont & l'origine de la méthode de classification de Lumer et Faieta qui est décrite dans
ces grandes lignes ci-aprés. Par la suite, nous présentons plusieurs heuristiques qui se
sont inspirées de ces travaux.

1.5.3.2 L’approche de Lumer et Faieta

Dans cette heuristique, les auteurs s’inspirent de la faculté des fourmis & trier leur
couvain. En effet, les sociétés de fourmis sont capables de réaliser des actions collec-
tives de ce genre, dont la portée va au-dela des aptitudes individuelles de chacune des
fourmis. De plus, il y a dans ce processus distribué un phénomeéne de stigmergie : les
fourmis ne communiquent pas directement entre elles (par des échanges chimiques, des
contacts, ...). En fait, c’est ’action de chacune des fourmis sur son environnement qui
va influencer les actions de ses congénéres dans le cas présent. Pour ce faire, Lumer et
Faieta créent un espace discret & 2 dimensions - une grille - dans lequel ils vont pro-
jeter aléatoirement les objets & trier ainsi que les fourmis artificielles qui auront pour
tache de déplacer ces objets en fonction de leur environnement proche - appelé voisi-
nage. Cette méthode simplifie donc un probléme de classification initialement dans R
- si ’on manipule des objets décrits par M attributs numériques - & un probléme dans
N2, puisque les objets sont placés sur une grille discréte. L'intérét de cette grille est
aussi de permettre la visualisation des étapes successives de la création des groupes de
données, ce qui peut étre une aide appréciable pour 'utilisateur dans bien des contextes.

Sur cette grille, les fourmis n’ont conscience de I’existence et du contenu que d’un petit
voisinage R, de taille s X s centré sur elles-mémes comme le montre la figure 1.12.
Chaque fourmi a alors la possibilité de prendre ou de déposer un objet o0;, € [1, N] si
elles en rencontre un, en accord avec les probabilités p, et pg suivantes :

k, 2
po(os) = (—k ! f(oi)) (1.26)
pto) = { 3100 o) <ha (127)

avec k, et kg qui sont des constantes positives et f(o;) qui correspond & la similarité
moyenne entre I'objet o; que porte la fourmi et ceux présents dans son voisinage Rj.
Ainsi, dans le cas ou il n’y a pas d’objets dans le voisinage de la fourmi ou qu’ils ne sont
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FiG. 1.12 — Illustration de la modélisation de Lumer et Faieta avec une grille de 10 x 10,
un voisinage de taille s = 3 et 2 classes a découvrir.

pas suffisamment proches de celui porté par la fourmi alors il y a trés peu de chances -
voire aucune - qu’elle ne dépose le sien.

L _d(oi,Oj) .
flo =g g e = 20 (1.28)

sinon

avec « un paramétre qui indique quelle importance doit étre donnée a la mesure de
distance d(o;,0;). Si « est trop grand alors il y aura peu de groupes car les objets seront
toujours considérés comme similaires et inversement si alpha est trop petit, la partition
résultante contiendra trop de groupes qui auraient pu étre rattachés. o permet donc de
choisir la force de la discrimination entre les objets dans la méthode.

Pour résumer, I’algorithme de Lumer et Faieta s’exécute sur un nombre fixé d’itérations
a l'issue desquelles la partition en cours deviendra définitive. Durant chacune de ces ité-
rations, toutes les fourmis vont étre considérées une par une. Si la fourmi ne transporte
pas d’objet et qu’il y en a un (o0;) dans son voisinage alors on calcule f(o;) et la fourmi
s’empare alors de ’objet en fonction de py(0;). De la méme maniére, si la fourmi trans-
porte un objet et que la case sur laquelle elle se trouve est vide alors on calcule f(o0;)
et la fourmi dépose son butin avec la probabilité pg(o;). Durant toutes leurs actions,
les fourmis se déplacent aléatoirement sur la grille dont la taille est fixée par 'utilisateur.

Les auteurs ont remarqué certaines limites de leur méthode lors d’expérimentations sur
des jeux de données numériques artificielles et réelles - comme Iris, Soybean, Pima,
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Glass, Wine et Thyroid qui sont issus du “Machine Learning Repository”. En effet, la
méthode a tendance a toujours générer plus de groupes que le nombre attendu idéale-
ment. De plus la configuration de la grille a tendance a créer des effets de bords : un
grand nombre de fourmis dépose leurs objets sur les bords de la grille plutdt que d’utili-
ser tout I’espace disponible. Enfin, des clusters différents, symbolisés par des tas d’objets
placés sur des cases adjacentes, peuvent étre fusionnés par la méthode de classifcation
employée a l'issue de la phase de création des tas d’objets par les fourmis. L heuristique
qui produit les groupes finaux considére qu’un cluster est un ensemble d’objets placés
sur des cases adjacentes. Le probléme survient lorsque 2 fourmis qui batissent leurs tas
d’objets respectifs viennent & déposer des objets sur des cases adjacentes par manque de
place sur la grille. Cela entraine une dégradation des résultats de la méthode, imputable
plus au manque de robustesse de ’heuristique de création des groupes finaux, qu’a une
erreur de classification des fourmis.

Les auteurs ont envisagé les solutions suivantes : utiliser des populations de fourmis
hétérogenes ot chacune d’entre elles posséde sa propre vitesse comprise entre 1 et vy, =
6. Les fourmis les plus rapides sont moins sensibles & la dissimilarité entre 2 objets, ce
qui doit avoir tendance & diminuer le nombre de clusters obtenus. Cela est rendu possible
par 'adaptation de I’équation 1.28 comme suit en fonction de la vitesses v de la fourmi
et de la vitesse maximale v,,qz :

flo) = { b Toen |~ w720 (1.29

0 sinon
Afin d’économiser un grand nombre d’itérations perdues a cause des déplacements aléa-
toires des fourmis, une mémoire & court terme est introduite de fagon a ce que chaque
fourmi puisse mémoriser les derniers emplacements ot elle a trouvé des objets. Cela per-
met aussi de diminuer le nombre des groupes trouvés. Enfin, pour éviter que la méthode
stagne sur une solution, les fourmis possédent la faculté de détruire un tas si elles n’ont
pas effectué d’action depuis un certain temps. Les auteurs appellent cette technique le
“behavioural switch”.

1.5.3.3 AntClass

AntClass [Mon00, MSV99] a été proposé par N. Monmarché et ses collégues dans le
but de résoudre le probléme de partitionnement. Il s’inspire de la méthode de Lumer et
Faieta et y apporte des modifications pour en éviter les travers décrits précédemment.
Ainsi, les fourmis se déplacent-elles sur une grille toroidale de facon & éviter les effets
de bord. Ensuite chaque fourmi a désormais la possibilité de transporter plusieurs ob-
jets & la fois et d’empiler plusieurs objets sur une méme case de la grille. Un cluster
dans la partition finale devient donc un des éléments de la grille, plutét qu'un ensemble
connexe de ces derniers. Enfin 'apport majeur de la méthode AntClass réside dans son
hybridation avec un algorithme classique de type k-Means. Ainsi, les fourmis artificielles
sont-elles a-méme de générer une partition - sans aucune information préalable concer-
nant le nombre de classes désirées - qui sera utilisée pour initialiser les k-Means. En
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fait ’heuristique hybride comporte deux exécutions successive d’un motif formé d’une
application des fourmis suivie des k-Means. Cela permet de réduire le nombre de classes
trouvées et autorise ’affinage des résultats d’une application d’'un motif & ’autre en
changeant les paramétres des fourmis artificielles ou encore la taille de la grille. Dans la
pratique, la premiére itération va diminuer la dimensionnalité du probléme et la seconde
va améliorer la répartition des objets dans les clusters. Cette heurisitique dérivée de Lu-
mer et Faieta ne peut toutefois s’appliquer que sur des jeux de données numériques du
fait de la nécessité de pouvoir définir le centre des clusters dans 'approche des k-Means.

1.5.3.4 Les travaux de Julia Handl et. al.

Dans [Han01, HM02], les auteurs proposent un systéme de recherche visuelle de
documents pour les moteurs de recherche sur Internet, basé sur une variante de 1’al-
gorithme de Lumer et Faieta. L utilisation de cet algorithme est justifiée car il permet
de résoudre la classification des documents renvoyés par un moteur de recherche et de
produire en méme temps une carte des résultats, a partir des tas d’objets répartis sur
la grille par les fourmis artificielles. La carte résultante est appelée “carte des centres
d’intéréts” - ou “topic map” - et est telle que des documents similaires sont affichés
au méme endroit et qu’'inversement, des documents sans rapport ont des localisations
différentes.

Afin de pouvoir appliquer cette variante de I'approche de Lumer et Faieta, les pages
Web renvoyées par les moteurs de recherche - qui sont des données textuelles - doivent
étre préalablement codées sous forme de données numériques par une transformée clas-
sique de type TF/IDF (voir I'équation 2.1). Celle-ci indique, pour chaque terme d’une
page Web, son importance dans le document en fonction de sa représentativité dans
I’ensemble des documents.

Afin de palier les défauts de la méthode originale, les auteurs mettent en place une
mémoire & court-terme ainsi qu’une diversification dans les vitesses des fourmis comme
le préconisait Lumer et Faieta.

Une méthode adaptative de mise & I’échelle de la valeur de & nommeée “adaptative sca-
ling” est employée; elle consiste & placer la valeur de o & 0.1 au départ et & 'incrémenter
jusqu’a la valeur 1 par pas de 0.01 s’il n’y a pas eu assez de ramassages et de dépots au
cours des 250 derniéres itérations.

Les fourmis peuvent également réaliser des sauts - ou “jumps” -, qui sont en fait des
déplacements qui couvrent jusqu’a 50% de la taille de la grille de facon a favoriser la
suppression des “premiers petits clusters”.

Un processus nommé “stagnation control” est intégré a la méthode pour éviter les blo-
cages consécutifs & la présence massive de points abérrants dans le jeux de données.
Il s’agit d’'un compteur d’erreur, propre & chaque fourmi, qui est incrémenté lorsque
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celles-ci posent un objet dans un mauvais emplacement. Lorsque ce compteur atteint
la valeur 100, la fourmi dépose son prochain objet au hasard sans tenir compte de la
probabilité de déposer py habituelle.

Enfin, les fourmis sont automatiquement repositionnées sur le dernier site ou elles ont
trouvé un objet, aprés 'avoir déposé, de facon & gagner du temps - “earger ants”. La
figure 1.13 montre le résultat obtenu lorsque la carte est tracée en fonction des résultats
d’une requéte sur un moteur de recherche.
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F1G. 1.13 — Carte de représentation des résultats d’une requéte d’un moteur de recherche
obtenue par une classification des mots des documents avec un algorithme & base de
fourmis artificielles.

1.5.3.5 ACluster

Dans [RMO02], les auteurs proposent un algorithme de classification de mots dans
des documents, basé sur une approche similaire a celle de Lumer et Faieta. A la dif-
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férence des autres travaux présentés jusqu’alors, les auteurs refusent I'introduction de
dissimilarités dans les populations de fourmis - différentes vitesses -, ou encore ’ajout
de mémoires a court-terme, ainsi que les changements de comportements - “behavioural
switches”. Selon les auteurs, ces derniers apportent des difficultés de paramétrage de
I’algorithme supplémentaires, des complexités parfois nettement accrues et des libertés
trop grandes par rapport a la réalité biologique représentée. Ils utilisent en conséquence
un modeéle dans lequel chaque fourmi qui se déplace laisse une trace de phéromone qui
permettra aux autres fourmis de choisir la direction dans laquelle aller. Dans ce modéle
les densités de phéromones sont plus importantes dans les zones de la grille comportant
des objets et trés faible dans les endroits ol il y en a peu. De cette maniére, les auteurs
s’affranchissent du probléme de la mémoire de chaque fourmi en la remplagant par une
mémoire collective “portée” par I’environnement des fourmis. Les auteurs, en s’inspirant
de la stigmergie des fourmis réelles, arrivent & définir ce qu’ils appellent “des probabi-
lités de transitions spatiales” - ou “bio-inspired spatial transition probabilities” - pour
faire se déplacer les fourmis sur la grille. Cette méthode doit permettre aux fourmis de
ne se mouvoir que dans les zones ou il y a des objets, ce qui permet d’économiser des
itérations. Les premiers tests montrent des résultats meilleurs que ceux obtenus avec
I’algorithme de Lumer et Faieta.

1.5.3.6 Conclusion sur les méthodes a4 base de populations de fourmis

Les algorithmes a base de populations de fourmis artificielles sont intéressants pour
plusieurs raisons. D’une part, ce sont des systémes auto-organisés et non-centralisés.
Ainsi, selon le principe de la stigmergie - détaillé dans le paragraphe 1.5.2 relatif aux
systémes multi-agents -, la partition finale des données n’est obtenue que par une suc-
cession d’interactions locales entre les fourmis et leur environnement. Chaque fourmi
posséde un ensemble de régles comportementales qu’elle va suivre en fonction des situa-
tions qu’elle rencontre.

D’autre part, il n’est pas nécessaire de fournir le nombre de groupe désiré dans ces ap-
proches, ce qui représente un net avantage par rapport aux autres approches présentées
jusqu’alors dans ce chapitre.

Un autre point intéressant de ces méthodes est de projeter les données sur une grille
a 2 dimensions. Cela permet & 'utilisateur de suivre en temps réel 1’évolution de la
construction des groupes qu’il cherche et en conséquence lui fournir une information
précieuse et dynamique sur ’organisation de ses données.

Cependant, ces approches ont des limitations : la méthode de Lumer et Faieta néces-
site un paramétrage important et peut fusionner par erreur deux classes initialement
différentes. L’heuristique AntClass ne peut pas tomber dans ce dernier travers mais en
contre-partie, elle ne peut manipuler que des données numériques a cause de son hybri-
dation avec les k-Means. Les travaux de Julia Handl apportent un nombre significatif
d’améliorations a la méthode de Lumer et Faieta, mais au prix d’un savant paramé-
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trage et d’un algorithme & la complexité accrue qui est donc potentiellement trop lourd
a utiliser sur des jeux de données trés volumineux. Enfin Acluster propose des amélio-
rations, mais le probléme de la définition de la taille de la grille sur laquelle les fourmis
se déplacent en fonction du nombre de données n’est pas résolu.

L’approche des algorithmes a base de populations de fourmis artificielles est sans conteste
intéressante pour le probléme de la classification, mais les méthodes actuelles présentées
dans ce chapitre sont limitées par un paramétrage souvent complexe ou restreintes dans
le type de données qu’elles peuvent manipuler.

1.5.4 La modélisation du systéme immunitaire humain

Les travaux sur la modélisation du systéme immunitaire humain sont en étroite re-
lation avec la modélisation du systéme de reconnaissance chimique des fourmis. Nous
verrons dans le chapitre 3 que les colonies de fourmis peuvent étre vues comme des
“super-organismes” dans lesquels chaque fourmi est semblable & un anticorps qui pos-
séde la faculté de reconnaitre certains intrus. Ces deux systémes biologiques partagent
le méme objectif : permettre la discrimination entre le soi et le non-soi et tous les deux
sont distribués parmi la population de fourmis ou d’anticorps.

Les modéles inspirés du systéme immunitaire humain représentent généralement une
population d’anticorps qui va avoir pour mission de reconnaitre des antigénes qui n’ap-
partiennent pas & ’organisme. Nous ne proposons ici qu'une introduction aux principes
de ce genre de travaux par le biais de deux exemples appliqués a la reconnaissance des
formes dans des systémes informatiques (ces travaux ne sont donc pas & proprement
parler relatifs au probléme de la classification).

1.5.4.1 Reconnaissance des formes a 'aide d’un sytéme immunitaire

Dans [Ohi95], Ohira propose un algorithme génétique pour résoudre le probléme de la
reconnaissance des formes. Celui-ci fait évoluer une population d’anticorps pour qu’elle
soit capable de reconnaitre de maniére optimale une population d’antigénes. Chaque an-
tigéne est associé & une forme recherchée. Les anticorps et les antigénes sont représentés
par une chaine de bits de méme longueur. Dans [SFP93|, Forrest et al. avaient déja re-
présenté le processus biologique de sélection clonale & ’aide d’un opérateur de sélection
dans un algorithme génétique similaire. Celui-ci est une relation d’affinité, exprimée
par une relation XOR entre les vecteurs représentatifs des anticorps et des antigénes.
Forrest et al. ne modélisent pas la recombinaison des génes des récepteurs d’anticorps
qui est le phénomeéne biologique & l'origine de la capacité du systéme immunitaire a
s’adapter a toute nouvelle agression. Selon eux, cette recombinaison est prise en compte
dans leur algorithme lors de la génération aléatoire des anticorps candidats. Ils ne mo-
délisent pas non plus les mutations de génes qui surviennent dans les organismes vivants.

Ohira propose donc d’introduire ces deux notions manquantes pour parfaire I’algorithme
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existant. Le phénoméne biologique de recombinaison de génes entre récepteurs d’anti-
corps est modélisé par un opérateur de croisement entre deux anticorps dans l’algorithme
génétique. La mutation des geénes est reproduite par un opérateur de mutation qui n’est
appliqué que sur les anticorps ayant la plus grande ressemblance avec les antigénes
recherchés - appelés 1’élite. Les élites mutées sont nommeés semi-élite et permettent
d’explorer le voisinage des meilleures solutions pour améliorer le résultat global de I’al-
gorithme génétique.

Les tests conduits par Ohira démontrent 'influence de la taille du groupe de semi-élite
sur les résultats et a amené 'auteur a réfléchir a ’adaptabilité de sa méthode a de
nouveau environnements d’antigénes. Les résultats obtenus montrent que la méthode
est encore plus efficace lorsqu’il y a une certaine structure dans les antigénes a découvrir,
mais ne prend pas encore en compte la variabilité de certains antigénes comme le VIH

qui peut muter pour ne pas se faire détecter.

1.5.4.2 Un systéme de détection d’intrusion dans un réseau informatique

Dans [Kim02, KB02|, les auteurs proposent un systéme de détection d’intrusions
dans un réseau informatique qui repose sur un modeéle du systéme immunitaire humain.
Ce systeme a pour objectif de détecter les utilisations frauduleuses des ressources ainsi
que tout comportement dangereux pour 'intégrité du réseau.

Le systéme proposé identifie les trois fondements sur lesquels repose le systéme immuni-
taire humain tel qu’il est percu de nos jours : il est distribué dans I’ensemble du réseau
immunitaire, auto-organisé du fait de trois processus d’évolution - évolution des génes,
tri par sélection négative et adaptation par sélection clonale. Enfin le systéme est “léger”
en terme de ressources nécessaires a sa mise en ceuvre.

Comparablement au systéme immunitaire humain, le modéle proposé est basé sur un
sytéme primaire et un ensemble de systémes secondaires distribués dans I’ensemble du
réseau - un par machine locale.

Le systéme primaire a pour role de générer des descripteurs d’activités anormales sur
le réseau. Ces derniers peuvent étre assimilés & des anticorps qui scrutent le réseau a la
recherche d’antigénes - ici des comportements anormaux sur le réseau. Ces descripteurs
vont ensuite évoluer grace a un processus d’évolution des génes. Chaque systéme secon-
daire recoit des informations en provenance du systéme primaire et d’autres systémes
secondaires pour déceler les intrusions. Avant d’étre envoyés aux systémes secondaires,
les descripteurs issus du systéme primaire doivent étre matures, c’est-a-dire validés par
le processus de sélection négative qui fonctione comme suit. Un ensemble d’antigenes est
construit de maniére totalement aléatoire et les anticorps - descripteurs d’anomalies -
sont confrontés a cette population. Tous les descripteurs qui se trouvent étre assimilables
a l'un des antigénes décrit aléatoirement est supprimé de la liste des descripteurs valides.
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La sélection clonale consiste & utiliser un algorithme génétique pour faire évoluer un
sous-ensemble de la population des descripteurs en fonction d’un antigéne particulier.
En réitérant I'opération sur tous les sous-ensembles possibles et tous les antigénes, on
arrive 4 une population de descripteurs qui doit pouvoir théoriquement détecter n’im-
porte quelle anomalie qui a été “apprise” par cette méthode. Une conséquence est que
plus la taille des populations d’anticorps est petite, plus 'algorithme génétique va four-
nir en retour des populations d’anticorps généralistes - qui sont capables de réagir & un
grand nombre d’antigénes.

Cette sélection clonale permet au systéme de rester léger dans la mesure ou les systémes
secondaires ne possédent pas tous les descripteurs et peuvent donc étre sélectionnés et
adaptés pour réagir a toute intrusion potentielle.

L’intérét de la méthode présentée réside dans le fait qu’elle est certainement une des plus
proches de la réalité biologique en combinant ces trois étapes fondamentales. Par ailleurs,
I’algorithme génétique mis en ceuvre dans ces travaux utilise un codage intelligent pour
le génotype des descripteurs d’anomalies. Celui-ci autorise la représentation de tous
types d’informations sous la forme d’un ensemble de génes représentés chacun par des
vecteurs binaires. Ces vecteurs indiquent, pour chacune des valeurs possibles du géne
1.2, si elle doit étre prise ne compte par ce descripteur : dans ce cas la composante du
vecteur vaut 1 - et 0 sinon. De plus chaque vecteur de géne dispose d’une en-téte qui
va indiquer si tous les champs du géne doivent étre utilisés sans prendre en compte les
valeurs des composantes suivantes. Prenons un exemple pour mieux saisir ce qui vient
d’étre énoncé, pour un géne codé sous la forme “en-téte || choix des valeurs” on a pour
le géne 0[/1010 :

ID Valeur du géne

1 [0, 10]
2 10,17
3 [17,24]
4 24, 69

TAB. 1.2 — Table de description des valeurs associées a un géne

L’intérét d’un tel codage réside dans la possiblité de représenter ensuite chaque génotype
- ou ensemble de génes - sous la forme d’un phénotype, qui sera ici un ensemble de
régles de classification écrites sous la forme normale disjonctive. De la méme maniére,
une anomalie s’exprimera sous la méme forme que les génes, & la différence que - dans ce
cas - elle ne peut prendre qu’une valeur unique - contre un ensemble de valeurs pour les
génotypes des descripteurs d’anomalies. Pour reprendre 'exemple du géne précédent,
le phénotype du descripteur d’anomalie serait le suivant : “SI (Attribut! € [0,10[) OU
(Attributl € [17,24]) ALORS c’est une anomalie. Un exemple de phénotype d’antigéne
correspondant pourrait étre : “Attributl € [0,10]”.
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1.5.4.3 Conclusion sur les systémes immunitaires artificiels

Le propos était ici de montrer comment un mécanisme biologique ayant une res-
semblance marquée avec le systéme de reconnaissance chimique des fourmis avait été
modélisé et utilisé. Dans nos exemples, le systéme immunitaire est plus employé pour
apprendre des formes connues et les détecter par la suite que pour déterminer ces formes.
Il ne fait aucun doute qu’il pourrait étre intéressant d’utiliser ce genre de méthodes pour
rattacher des internautes dynamiquement & des profils de navigation existant pour les
conseiller sur la maniére d’aborder un site. Cependant, la démarche de la mesure d’au-
dience se place en amont de telles problématiques et a pour objectif de déterminer ces
profils de navigation. Dans ce contexte, les méthodes présentées inspirées du systéme
immunitaire humain ne sont donc pas applicables.

1.6 Exemple de gestion des jeux de données volumineux

Avant de conclure ce chapitre, il est important de présenter un algorithme qui a été
spécialement pensé pour traiter des jeux de données trés importants - jusqu’a plusieurs
centaines de milliers d’individus voire quelques millions, chacun pouvant étre décrit par
plusieurs dizaines d’attributs. Dans les études usuelles dans le domaine de la classi-
fication, on entend par jeux de données important, un ensemble de quelques milliers
d’individus. De ce fait, la plupart des méthodes ne peuvent pas étre utilisées correcte-
ment dans la cas ot un grand nombre d’observations est disponible - comme c’est la cas
pour la mesure d’audience. Tout comme BIRCH présenté plus avant dans ce chapitre,
la méthode suivante peut s’interfacer théoriquement avec n’importe quel algorithme de
classification - elle utilise ici 'algorithme des k-Means - et décrit donc principalement
les étapes d’un “super-algorithme” qui représente les données sous un formalisme qui
lui est propre afin de traiter des jeux de données trés volumineux. Cet algorithme de
classification séquentiel est présenté dans [Mai98| et repose sur I’échantillonnage du jeu
de données & classer.

La mise en place d’un échantillonnage “simple” perd beaucoup d’information au niveau
de la partition générée, surtout si les groupes recherchés ne sont pas représentés dans les
mémes proportions. L’algorithme proposé - algorithme 1.4 - s’attache & échantillonner
les données en plusieurs étapes successives de fagon & prendre en compte des groupes qui
pourraient étre trés largement minoritaires dans la distribution originale des données.

Les auteurs pré-supposent que les données & classer sont issues d’un regroupement
de K distributions décrit comme suit :

K
F@) = it (w; s i) (1.30)

k=1

avec K le nombre de clusters (= distributions) recherché, 7 qui indique la représenta-
tivité de la k**™€ distribution, ¢, qui est une fonction de densité normale multivariée
dont la moyenne est ux et dont la dispersion est définie par la matrice de covariance 3.
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) Classer tous les objets dans les clusters trouvés et supprimer les clusters
vides

ALG 1.4: ALGORITHME SEQUENTIEL DE CLASSIFICATION

Le but de l'algorithme est de déterminer les paramétres nommeés ci-dessus pour définir
la partition recherchée. Les auteurs font I’hypothése que toutes les distributions ont la
méme dispersion autour de leurs centres, i.e. ¥ = X,Vk € [1, K].

Cet algorithme nécessite donc un tierce algorithme de classification pour trouver la
meilleure répartition des points dans les groupes, comme la méthode k-Means. Les tests
conduits par 'auteur montrent la capacité de la méthode & traiter de trés gros jeux de
données - la méthode a été utilisée pour la classification de plus de 214.980 procédures
de code décrites par 32 attributs - ainsi que son aptitude a trouver des clusters de taille
variable sans pour autant perdre trop en temps de calcul par rapport & un algorithme
qui échantillonnerait de maniére simple ’espace de départ.

1.7 Un mot sur la classification conceptuelle

Les algorithmes de classification conceptuelle, comme les méthodes précédemment
introduites, cherchent une partition des données sous la forme de groupes d’objets si-
milaires. Cependant, & la différence des approches précédentes, chaque objet est ici dé-
crit dans un langage conceptuel, ce qui permet d’associer un concept (exprimé dans le
méme langage que les objets) a chacun des groupes trouvés. Les langages de description
de concepts sont adaptés au domaine d’application et peuvent, par exemple, prendre
la forme de conjonctions d’attributs (sous forme normale disjonctive, par exemple :



50 La classification non-supervisée

(avbVe)A(aVdVe)...) oude descriptions a base de probabilités comme pour Cobweb
ou encore de graphes étiquetés et dirigés dans lalgorithme Subdue [CHST01]. Cette
derniére représentation est utile lorsque l'information de structure des objets classés
doit apparaitre dans I'expression du concept et a été appliquée a 1’étude de la structure
de molécules biologiques dans [CHS'01|. Les concepts ne sont cependant pas limités a
ces formes d’expressions. Selon Fisher et Schlimmer [FS88], Michalski définit la classifi-
cation conceptuelle comme s’attachant & découvrir des formes compréhensibles dans les
données. L’utilisation de concepts doit donc permettre & un humain de donner du sens
a la partition trouvée. Deux approches incrémentales sont principalement rapportées
dans [FS88| a ce propos.

La premiére approche n’est pas & proprement parler une démarche de classification
conceptuelle, mais plus d’apprentissage conceptuel qui consiste a décrire des objets sous
la forme de concepts. L’algorithme C'LS (pour Concept Learning System, par Hunt,
Martin et Stone, 1966) construit un arbre de décision & partir d’exemples étiquetés
issus d’une base d’apprentissage. C'LS construit un arbre des objets itérativement en
déterminant & chaque étape 'attribut le plus discriminant parmi ceux non encore em-
ployés, c’est & dire 'attribut dont les valeurs sont les plus corrélées avec I'information de
classe. Le processus se réitére jusqu’a ce que tous les objets appartenant aux feuilles de
I'arbre généré soient issus de la méme classe. A ce moment, les concepts sont appris et
il est possible de prédire la classe d’'un nouvel objet en ’ajoutant a ’arbre. Le probléme
de cette méthode est que si 'objet se trouve finalement mal classé, I’approche C'LS
doit reconstruire intégralement l’arbre de décision (notion de “revolution” en anglais)
en intégrant le nouvel objet parmi les données initiales. Cette méthode n’est donc pas
capable de prendre en compte incrémentalement et efficacement (i.e. sans refaire tous
les calculs) des objets dont le concept n’a pas été appris sur la base des objets étiquetés
initiaux.

La seconde approche consiste & réaliser une classification conceptuelle incrémentale des
données (aussi appelée “incremental conceptual clustering” en anglais) a l’aide, par
exemple, de I'algorithme populaire Cobweb de Fisher (1987). Cobweb ne manipule que
des objets représentés sous forme d’attributs et en construit incrémentalement une hié-
rarchie en les y insérant un par un. Chaque concept dans Cobweb est un nceud dans la
hiérarchie et est modélisé sous la forme d’une structure constituée de probabilités qui
décrivent les objets inclus dans ce concept. Plus précisément, ces probabilités indiquent
la représentativité du concept, ainsi que I’ensemble des probabilités conditionnelles d’ap-
parition des paires attributs-valeurs correspondantes aux objets du concept.

Pour créer les groupes, Cobweb met en ceuvre une fonction nommée “category utility
function”, qui va mesurer 'intérét d’un cluster dans la hiérarchie. La fonction category
utility cu est calculée comme suit :
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(1.31)
avec ¢ un des K clusters de la partition, a; le ¢ attribut pour décrire un objet,
0;j la valeur du j*™¢ attribut de I'objet ¢ et enfin n le nombre d’objets.

Pour insérer un nouvel objet, Cobweb parcourt ’arbre depuis sa racine jusqu’aux
feuilles et envisage I'application de quatre opérateurs pour chacun des nceuds rencon-
trés : insérer I’objet courant, créer une nouvelle classe (pour y insérer 1'objet), fusionner
les deux sous-noeuds ayant les scores (définis par la fonction cu) les plus élevés ou enfin
diviser le sous-noeud ayant le plus grand score. A chaque étape, Cobweb applique ces
quatre opérateurs et ne retient que celui qui maximise la valeur de la fonction cu.

Cobweb posseéde toutefois certaines limites : (1) 'hypothése selon laquelle les at-
tributs qui décrivent les objets sont indépendants n’est quasiment jamais vérifiée dans
des applications réelles et (2), la représentation des concepts a ’aide des probabilités
conditionnelles pour chaque paire attribut-valeur rencontrée peut rapidement devenir
extrémement lourde & gérer (lorsque le nombre d’attribut ainsi que le nombre de valeurs
possibles pour chaque attribut augmentent).

Cobweb a été appliqué a de nombreux domaines du fait de son efficacité. On peut
notamment citer une application a un systéme “multi-agents” réalisant du courtage
d’assurances sur Internet. Dans ce systéme, il y a trois types d’agents (des clients, des
assureurs et un courtier). L’agent courtier utilise Cobweb pour définir des “stéréotypes”
(des profils types) des utilisateurs & partir des informations transmises par ces derniers.
Cela lui permet de mieux adapter les offres aux nouveaux clients en étudiant celles qui
avaient été faites précédemment aux utilisateurs ayant un profil similaire. Cobweb a
aussi été employé dans I'étude [PKPS99| dans le but de définir et de caractériser des
communautés d’utilisateurs d’un service de “news” sur Internet.

1.8 Conclusion

Ce chapitre propose une définition générale de la classification et se focalise plus
particulierement sur la classification dite non-supervisée et sur les approches de parti-
tionnement. Ce chapitre montre, par ailleurs, qu’il n’exsite pas de méthode universelle
qui permette de résoudre ’ensemble des problémes. La résolution de ces derniers est
généralement contrainte par le domaine d’application. D’autre part, la résolution d’un
probléme de classification peut se traduire sous la forme d’un probléme d’optimisation.
Celui-ci est NP — Dur et sa complexité croit de maniére exponentielle en fonction de la
taille des données. Cela impose 'utilisation de méthodes approchées appelées “heuristi-
ques” qui ne parcourent pas tout ’espace des solutions pour trouver un résultat optimal.
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Afin de mieux définir le contexte dans lequel ce travail de thése s’inscrit, le chapitre
décrit ensuite un panel de méthodes de classification non-supervisée, en essayant d’étre
le plus représentatif possible. Cependant, plusieurs approches n’ont pas été abordées
dans ce chapitre comme les cartes auto-organisatrices de Kohonen - “Self-Organizing
Map” - ou encore les “Support Vecteurs Machines” (qui sont une approche supervisée
cherchant & déterminer ’hyperplan qui sépare le mieux les données), de fagon & ne pas
trop disperser cette présentation. En effet, celle-ci s’articule autour de deux axes prin-
cipaux qui sont les méthodes d’inspiration biologique - et notamment & base de fourmis
artificielles - ainsi que les méthodes qui ont été appliquées & la classification de sessions
sur Internet dans le cadre de la mesure d’audience.

L’ensemble de ces approches couvre un grand nombre de domaines d’application mais
aucun n’apparait comme réellement adapté & la mesure d’audience sur Internet. Les
centres mobiles et ses variantes sont limités par la manipulation de données exclusive-
ment numériques - pour que les calculs des centres de gravité soient réalisables - et le
nombre de groupes a trouver doit étre fourni. Cela impose que d’une part que les don-
nées issues d’Internet ne prennent pas en compte les informations annexes de navigation
- comme le nom du navigateur, sa version, les pages de référence, ou tout autre informa-
tion concernant les images, les vidéos , ...- et d’autre part que 'utilisateur qui réalise
I’étude connaisse suffisamment bien la fréquentation du site pour pouvoir estimer avec
précision le nombre de groupes - et donc de profils de navigation - qui existent sur le site
Web. Les méthodes hiérarchiques classiques sont inutilisables du fait de 1’obligation de
maintenir une matrice de similarité de taille N2, avec N le nombre de données a classer.
La méthode BIRCH semble la plus & méme de classer des volumes de données impor-
tants avec ’approche basée sur les échantillonnages successifs du jeu de données - voir
le paragraphe 1.6 -, mais elles dépendent toutes les deux d’algorithmes tiers de classifi-
cation, ce qui peut limiter leur capacité a trouver de bons résultats. Enfin, les méthodes
basées sur les populations de fourmis artificielles, malgré leurs propriétés intéressantes
- auto-organisation, décentralisation de la méthode de classification - sont souvent trop
fastidieuses & paramétrer pour pouvoir étre intégrées dans des outils simples & utiliser
de mesure d’audience.

De ce fait, nous proposons dans les chapitres suivants, deux nouvelles heuristiques,
appelées AntClust et Visual AntClust, qui vont tenter de répondre & ces problémes
en modélisant le systéme de reconnaissance chimique des fourmis.



Chapitre 2

La mesure d’audience sur Internet

Résumé : Ce chapitre définit ce qu’est la mesure d’audience sur Internet dans le cadre
d’un domaine plus général nommé le “Web Mining”. Celui-ci se décompose en deux sous
domaines : le “Web Content Mining”, qui s’intéresse plus particuliérement & ’étude du
contenu et de la structure des documents sur Internet, et le “Web Usage Mining” qui
analyse l'utilisation des sites par les internautes. Plusieurs travaux des deux domaines
sont présentés pour bien en saisir les principales différences. Concernant ’analyse des
navigations des internautes deux types d’approches sont présentés plus en détail : la
recherche de régles comportementales (régles d’association et régles séquentielle) et la
détermination de profils de navigation par des méthodes de classification, qui est la
méthode que nous emploierons dans la partie applicative de ce travail de theése.

2.1 Introduction

La fulgurante croissance d’Internet au cours des dix derniéres années - en termes de
nombre de pages inter-connectées et de nombre d’utilisateurs - a engendré I’émergence
de nouveaux besoins pour les entreprises et les internautes.

Pour les entreprises, les besoins s’expriment & différents niveaux selon leur type d’ac-
tivité. Une meilleure connaissance des motivations des internautes permet de mieux
cibler les bandeaux publicitaires et peut étre utile pour mettre en place une politique
marketing efficace. De plus, la maintenance d’un site peut étre rendue plus aisée par la
connaissance des habitudes de navigation des internautes. Enfin, il est également inté-
ressant pour une entreprise qui héberge des sites Web, de pouvoir fournir aux clients
qui possédent un site, des outils plus évolués que les simples mesures de fréquentation
généralement présentées pour expliquer I'attractivité du site et ses périodes d’affluence.
Pour ces mémes entreprises d’hébergement, il est également concevable de vouloir amé-
liorer les temps d’accés aux pages en les placant par avance dans la mémoire cache
du serveur. Il s’agit dans ce cas de réaliser de la prédiction sur les pages les plus sus-
ceptibles d’étre demandées par les internautes - ce que I’on appelle du Web pre-fetching.
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Pour les internautes, les besoins relévent plus d’un confort accru d’utilisation des sites
Web, par le biais de services personnalisés. Par exemple, il est envisageable de recom-
mander dynamiquement des liens du site aux internautes a partir d’'une analyse du
contenu des pages du site qu’ils ont récemment fréquentées. D’une maniére plus géné-
rale, cette personnalisation dynamique du site englobe toutes les actions qui peuvent
étre entreprises pour adapter le contenu ou 'organisation du site en temps réel & un
individu ou un groupe d’internautes, d’aprés Mobasher [MCS99|. La démarche de per-
sonnalisation peut étre poussée a l'extréme et les sites pourraient voir prochainement
leur structure entiérement remodelée en temps réel selon les centres d’intérét déduits de
I'internaute. Un tel systéme autoriserait alors des économies de pages a traverser pour
accéder au contenu pertinent. Certains diront que ce probléme peut étre contourné sim-
plement par l'utilisation de signets - encore appelés bookmarks. Les signets ne sont
cependant qu’une balise textuelle qui refléte un lien Internet a un moment donné et qui
permet donc par la méme, de retrouver directement ses documents préférés sur Internet.
Cependant, ce systéme est contraignant et limité car il ne fonctionne pas sur les sites
protégés qui demandent une authentification ou sur les sites dynamiques pour lesquels
les pages sont générées a la volée. Il nécessite de la part de l'utilisateur une participa-
tion active pour gérer continuellement le contenu des signets et s’assurer de leur mise
a jour. Enfin, les signets restent sensibles aux modifications que peuvent subir les sites
Internet comme les changements d’adresse d’accés au site. Pour toutes ces raisons, les
internautes peuvent souhaiter 1’élaboration de nouveau services pour les guider et les
conseiller durant leur navigation.

Pour atteindre de tels objectifs, un grand nombre de travaux de plus en plus spécialisés
a vu le jour dans le domaine de la recherche, ce qui a conduit & 1’établissement d’un
nouveau domaine axé sur la recherche et I’extraction d’informations issues d’Internet et
hérité du Data Mining, nommé Web Mining.

Le Web Mining est ’ensemble des activités d’extraction de connaissances a partir de
données issues d’Internet. Ces informations peuvent étre de plusieurs natures. Elles
peuvent, en premier lieu, s’intéresser au contenu d’Internet et & sa structure. Dans ce
cas, les données étudiées sont les documents qui forment la toile mondiale ainsi que
les liens qui existent entre certains d’entre eux. On s’intéresse alors aux thématiques
d’indexation de documents, & ’amélioration des requétes pour les moteurs de recherche
ou a la présentation la plus intelligente possible des résultats des moteurs pour les
rendre plus accessibles et plus facilement interprétables par l'internaute. Ce domaine
s’appelle en conséquence le Web Content Mining. On lui “oppose” - sémantiquement
- le Web Usage Mining. Ce dernier domaine s’attache a comprendre les motivations
des internautes et les raisons de leurs comportements sur les sites. Cette connaissance
peut s’appliquer dans une optique commerciale - optimiser les placements des bandeaux
publicitaires -, ou encore dans le but d’améliorer les services proposés aux internautes -
grace a la personnalisation Web - ou enfin dans le but de toujours conserver une struc-
ture du site cohérente avec les attentes des internautes.
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Le Web Mining - de maniére générale - est une discipline relativement récente, car
elle est née de ’essor et de la démocratisation d’Internet. Ainsi, les premiers travaux
marquants remontent principalement & la deuxiéme moitié des années 1990. En 1997,
Cooley en décrit une taxonomie - reproduite dans la figure 2.1. Celle-ci instaure I’emploi
des notions de Web Content Mining et de Web Usage Mining et illustre leurs définitions
a laide de travaux existants. Cette structuration des publications doit permettre leur
évaluation plus précise et leur comparaison plus rapide.

| Web Mining |
Web Content Mining | | Web Usage Mining
Moteurs de recherche Mesure d’audience
Cartographie de documents Systémes de recommandation
Création automatique d’index Réorganisation de site en fonction

de la navigation de I’internaute

FiG. 2.1 — Taxonomie du Web Mining proposée par Cooley en 1997

A D’époque oul ce schéma a été publié, le Web Content Mining était beaucoup plus
développé que ne 'était le Web Usage Mining, car la majorité des efforts se focalisait
sur les moteurs de recherche et leur capacité a produire des résultats pertinents en un
temps trés court, sur des bases contenant plusieurs millions de documents. Cela était
nécessaire pour rendre Internet utilisable et accessible par des millions de personnes.
Désormais, les techniques d’indexation et de recherche de documents sont suffisamment
performantes bien que la recherche reste active dans ce domaine. En conséquence, le
probléme s’est ensuite posé de cerner les besoins des internautes et optionnellement
d’optimiser les sites Web en fonction de leurs attentes. Ce probléme est devenu urgent
dans la mesure ot le nombre de connexions & Internet est sans cesse grandissant. Dans
la figure 2.1, Cooley ne fait que poser les jalons nécessaires & une démarche de type
Web Usage Mining. Contrairement a la branche du Web Content Mining qui est, a
cette époque, plus étoffée, les informations relatives au Web Usage Mining que Cooley
donne, concernent principalement le systéme WebMiner qu’il a développé et que nous
décrirons plus tard dans ce chapitre.

La mesure d’audience est la pierre fondamentale sur laquelle repose tout 1’édifice du
Web Usage Mining. En effet, la mesure d’audience regroupe l’ensemble des techniques
qui vont permettre de décrire, coder, représenter, classer et expliquer les différents types
de navigations observées sur un site. Ces méthodes de mesure d’audience ne sont gé-
néralement pas appliquées telles quelles. Peu de travaux s’y intéressent et lui préférent
généralement des applications plus complexes, appartenant au domaine plus global du
Web Usage Mining, comme la prédiction de pages, le Web dynamique, ...C’est pour-
quoi, nous présenterons dans ce chapitre des méthodes de Web Usage Mining en lieu et
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place de méthodes plus ciblées sur la mesure d’audience seule.

Ce chapitre va tout d’abord présenter les fonctionnalités de certains systémes issus du
Web Content Mining, de fagon & mieux cerner la frontiére de plus en plus ténue qui sub-
siste avec les travaux de Web usage Mining. Ensuite, un paragraphe va détailler la phase
de pré-traitement des données qui précéde toutes les autres démarches d’extraction de
connaissances. Les difficultés qu’il peut y avoir & récupérer des données cohérentes se-
ront présentées et les politiques les plus classiques de filtrage de ces mémes données
seront exposées. Ensuite, les principales caractéristiques de certains outils profession-
nels de mesure de la fréquentation seront énumérées, pour voir ce qui existe actuellement
comme solution aux problémes évoqués précédemment. Enfin, la derniére partie de ce
chapitre introduit un panel de méthodes, voulu le plus illustratif possible, des solutions
trouvées dans le domaine de la recherche pour le probléme du Web Usage Mining.

2.2 Web Content Mining

2.2.1 Définitions et rapide historique

Le Web Content Mining est le domaine de recherche attaché a ’extraction et a
I’analyse de l'information contenue dans les documents accessibles depuis Internet.

Cette information peut tout d’abord étre issue de la représentation et du codage du
contenu des documents. Dans ce cas, les travaux cherchent le plus souvent & donner un
sens et une interprétation au document en s’appuyant sur I’ensemble le plus représentatif
des mots-clés du document. Différentes techniques existent pour extraire des mots-clés
pertinents. Par exemple, dans le cas d’une page html, il est possible de se renseigner
via la balise <meta keyword>. Les autres documents textuels peuvent étre codés en
fonction de la fréquence d’apparition des termes qui les composent grace a un schéma
de pondération de type TF/IDF'. Ce dernier reflete pour chaque composante du vecteur
des modalités ou terme, son importance relative dans la page modélisée :

TF/IDF =log(1+tf)x*log(D/df) (2.1)

ou tf indique le nombre d’occurrences du terme dans le document, df le nombre de do-
cuments dans lequel le terme apparait et D, le nombre total de documents. Comme le
montre 'équation 2.1, la valeur associée a chaque terme est déterminée par la fréquence
d’apparition de ce terme, pondérée par le ratio entre le nombre total de documents
considérés et ceux qui contiennent effectivemment ce terme.

Enfin pour les images ou les vidéos, il est possible de les caractériser via leur nom s’il
est explicite, ou bien via une description potentiellement présente dans ’attribut alt de
la balise html <img> - dans le cas d’une image. A l'issue de tous ces codages, chaque
document est représenté par un ensemble de descripteurs qui va permettre de le classer
en fonction de son contenu et de son sens : on parle alors d’indexation de documents.
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Un des domaines d’application de l'indexation des documents issus Internet par leurs
mots-clés est la création de moteurs de recherche, dont quelques exemples sont donnés
dans la suite de ce paragraphe.

L’organisation méme des documents sur Internet et la structure du graphe formée par
I’ensemble des hyperliens constituent la deuxiéme source d’information que s’attache a
fouiller le Web Content Mining. La connaissance précise des liens permet de dresser des
cartographies du Web et donc de savoir - par exemple - quel est le meilleur chemin pour
obtenir une information précise quand celle-ci est présente sur la toile. Pour illustrer
ces propos, ce paragraphe présente plus avant des méthodes de génération automatique
d’index thématique pour sites Web, ou encore la présentation de carte de similarité
entre documents dans lesquelles les documents sémantiquement similaires sont dans les
mémes régions et ceux ayant peu de rapports se retrouvent distants.

A ’heure actuelle, certains chercheurs rapprochent les techniques employées dans les do-
maines du Web Content Mining et du Web Usage Mining car la description du contenu
des documents qu’un internaute a visité permet d’expliciter beaucoup plus clairement
- a posteriori - les motivations de ce dernier.

Les points suivants sont donc abordés au cours de ce chapitre : une premiére partie
décrit quelques travaux marquants concernant les moteurs de recherche et une seconde
partie s’intéresse & des études beaucoup plus variées qui illustrent bien le foisonnement
d’objectifs visés et leurs méthodes associées.

2.2.2 L’exemple des moteurs de recherche

Le Web Content Mining regroupe donc I’ensemble des thématiques propres aux mo-
teurs de recherche tels que Google, Inquirus et Geniminer [BP98, GLBG99, PMV02].
Ces derniers ont pour role principal de permettre de retrouver les données les plus per-
tinentes présentes sur le Web & partir d’une requéte utilisateur, formulée le plus souvent
par le biais de mots-clés. Pour y parvenir, certains de ces moteurs [BP98, GLBG99]
indexent les documents et les stockent de maniére optimisée dans des bases de données
gigantesques pour pouvoir y accéder de nouveau plus rapidement lors de nouvelles re-
quétes. Pour information, a ’époque ou cette theése est rédigée, Google contient plus de
3 milliards de documents indexés dans ses bases. Le probléme du traitement de l'infor-
mation dans ces bases de données est donc - dans ce contexte - crucial et est abordé
notamment dans [BP98|. La rapidité de réponse d’'un moteur de recherche est directe-
ment liée & sa capacité a indexer intelligemment les documents. La qualité de la réponse
est elle, dépendante de la méthode d’évaluation des pages par rapport & la requéte
utilisateur. Dans [BP98], les auteurs proposent la méthode d’évaluation Pagerank qui
s’avére étre plus pertinente que les autres. Dans ce systéme, chaque document est évalué
par rapport a sa pertinence vis a vis des mots-clés mais aussi par rapport & ’évaluation
des documents qui le référencent. Par ailleurs, une autre subtilité du travail des auteurs
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est de décrire les documents grace aux intitulés des liens hypertextes qui pointent vers
eux et de prendre en compte la proximité entre deux documents en conservant une in-
formation sur leur localisation.

D’autres travaux portent sur les méta-moteurs de recherche qui comme leur nom l'in-
dique, centralisent les capacités de recherche de plusieurs moteurs “conventionnels” pour
présenter un concentré de l'information pertinente. Un exemple intéressant est celui
d’'Inquirus [GLBG99], dont l'intérét réside a la fois dans la plus grande couverture de
pages indexées que de simples moteurs, mais aussi dans sa facon de prendre en compte
les besoins des utilisateurs de maniére plus précise. Ainsi, Inquirus permet d’adapter
les requétes qui lui sont passées en fonction du moteur de recherche qu’il va lui-méme
interroger, de fagon & améliorer la qualité des résultats. La derniére étape de ces méta-
moteurs consiste & compiler intelligemment la somme d’informations renvoyée par cha-
cun des moteurs interrogés.

Cependant, le Web Content Mining ne se limite pas exclusivement au développement
de moteurs de recherche, comme le montre les travaux présentés dans cette deuxiéme
partie.

2.2.3 Autres travaux

Cette section présente un tour d’horizon hétéroclite de méthodes de Web Content
Mining. Pour chacune sont rappelés les objectifs et la particularité de I’approche utilisée
pour y parvenir.

2.2.3.1 Rendre le Web compréhensible aux ordinateurs

Tel est I'objectif de I’étude menée par Craven et al. dans [CSN98, CDF198| qui
propose de créer une base de données qui concentrerait le méme contenu que le Web
mais écrite dans un formalisme directement interprétable par n’importe quel ordina-
teur. L’intérét de cette approche serait de pouvoir effectuer aisément des recherches sur
I’ensemble des informations contenues sur Internet. La méthode repose sur la définition
de classes de pages Web et de classes de relations entre ces pages pour représenter le
contenu et la structure d’Internet. Un expert humain définit ensuite les prototypes des
classes de documents et de relations qu’il souhaite générer dans la base. Le systéme
doit étre entrainé préalablement sur un ensemble d’exemples étiquetés fournis pour
chaque prototype de classes qui doit pouvoir étre reconnu, en utilisant pour ce faire,
des techniques d’apprentissage du premier ordre. Idéalement, le systéme doit ensuite
extraire automatiquement toutes les informations d’Internet en respectant les défini-
tions de classes dont il dispose. Cette méthode s’avére cependant assez utopique dans
la mesure ou (1) un expert humain doit créer des prototypes pour tous les types de
pages et de relations susceptibles d’étre rencontrés et, (2) la quantité d’information sur
Internet est bien trop grande pour étre contenue dans une (seule) base de données.
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2.2.3.2 Création automatique d’index thématiques pour sites Web

Cette étude a été menée par M. Perkowitz et O. Etzioni dans [PE98, PE99b, PE99a|
et a pour objectif d’organiser et de présenter chaque site Web via des pages d’index thé-
matiques automatiquement générés par un processus de classification des documents du
site sur la base de la fréquentation observée dans les fichiers log.

Cette derniére particularité aurait pu valoir a ces travaux d’étre présentés dans le cha-
pitre relatif au Web Usage Mining, mais ils sont ici rattachés au Web Content Mining
du fait qu’ils ont pour objectif de regrouper dans des clusters les documents similaires
et non d’expliciter les comportements des internautes.

[PE98| pose le probléme de la personnalisation d’un site pour tous les internautes com-
paré a celui de son adaptation & chacun des internautes - appelée “customisation”. Le
probléme est ici abordé comme un probléme de classification dans lequel 'objectif est
de trouver un petit nombre de clusters cohérents des documents du site - qui peuvent se
recouvrir - plutét qu’un partitionnement total de ’espace de départ en clusters disjoints.
Les auteurs parlent de “cluster mining” : chaque cluster regroupe un certain nombre
de pages du site et définit un index, présenté aux internautes. Un index est une page
rajoutée au site qui regroupe des liens vers les autres pages du méme site en s’articulant
autour de thémes communs.

Un algorithme de classification statistique nommé PageGather est utilisé pour générer
les index. Il utilise en entrée les sessions des internautes provenant du fichier log du site.
Afin d’obtenir des index regroupant les pages par théme, les auteurs font 'hypothése
que ’ensemble des pages visitées durant une méme session sont conceptuellement liées :
un internaute, dans ce cas, est censé ne focaliser sa navigation que sur un objectif. Ceci
est évidemment biaisé et les auteurs proposent de n’étudier que les motifs récurrents
de navigation pour un grand nombre d’utilisateurs et de ne conserver en retour que
les tendances générales et non pas les écarts induits par les personnalités différentes.
Chaque page du site est ensuite codée sous la forme d’un vecteur de mots de fagon a ce
que PageGather cherche des co-occurrences de pages parmi les sessions des utilisateurs.
Cette matrice de co-ocurrence est ensuite utilisée pour créer un graphe de co-occurrence
entre les documents. Les composantes connexes de ce graphe sont déterminées grace a
un seuil prédéfini et forment les clusters désirés.

En pratique, PageGather s’avére étre plus rapide que les k-Means - présentés au cha-
pitre 1.4.1 - et la classification hiérarchique ascendante et permet d’obtenir des index
dont les pages sont les plus fréquentées a posteriori par les internautes par rapport a
ceux générés par les autres méthodes - ce qui tend & démontrer leur pertinence. Cepen-
dant les index ainsi générés ne se limitent pas & un sujet et regroupent parfois plusieurs
notions différentes, ce qui semble étre & ’opposé des index que les humains créent de
maniére naturelle. Par ailleurs, les auteurs remarquent sur 1’étude concréte d’un site,
I'incapacité de leur méthode a établir un index qui regroupe toutes les pages d’'un méme
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sujet.

L’approche est donc améliorée dans [PE99Ib| ou PageGather est hybridé avec un algo-
rithme de classification conceptuelle. Les auteurs définissent désormais le probléme de
recherche d’index comme un probléme de classification conceptuelle, ou le but est de
trouver un petit nombre cohérents de clusters qui correspondent & un concept décrit par
un langage L. Les auteurs définissent ainsi le “Conceptual Cluster Mining”. L’idée
consiste & utiliser PageGather pour générer les clusters originaux. Ensuite, a I’aide d’un
langage de description de concepts L et d’un algorithme de classification conceptuelle,
une régle d’appartenance est apprise pour chaque cluster et toutes les pages du site vé-
rifiant ce critére sont ajoutées & l'index. Les résultats obtenus sont alors au moins aussi
bons que ceux de la référence en la matiere qu’est CobWeb (voir le chapitre 1.7 pour
plus de détails). L’ensemble de ces travaux a été repris dans [PE99a| en y apportant des
comparaisons avec d’autres algorithmes tels que A priori et un approfondissement des
motivations qui ont conduit les auteurs & transformer un algorithme de classification
statistique en algorithme de classification conceptuelle.

2.2.3.3 La cartographie de documents sur le Web

Cette problématique a été abordée selon deux approches algorithmiques différentes
par J. Handl et al. [HM02] d’une part et T. Kohonen [Koh98] d’autre part. Ces travaux
ont pour objectif de réaliser une cartographie d’un site Web en projetant I'espace des
documents sur une grille discréte & 2 dimensions. Sur cette grille, les projections des
documents ayant des thémes communs devront se trouver proches les uns des autres.
Inversement, les projections des documents sans aucun rapport devront étre les plus
éloignées possible sur la grille. L’intérét de cette méthode réside dans le rapprochement
qu’elle propose entre des documents qui au départ pouvaient étre séparés dans ’arbo-
rescence des documents sur Internet, mais qui se trouve en fait thématiquement liés.

L’algorithme utilisé par J. Handl et al. a été décrit dans le chapitre 1.5.3.4 de ce rapport.
Il s’agit d’'une amélioration de I’heuristique de classification proposée par E.D. Lumer
et B. Faieta [LF94| appliquée au tri de documents issus d’Internet. En fait, 'applica-
tion développée sert d’interface pour les moteurs de recherche classiques. Elle permet
de saisir une requéte qui est transmise aux moteurs. Ceux-ci renvoient alors une liste
de documents pertinents. Le théme de chaque document est défini par le codage de son
contenu par mots-clés et ’algorithme & base de fourmis artificielles se charge de regrou-
per les documents au codage similaire et de les projeter sur une grille & 2 dimensions.
L’affichage de la grille - lorsque I'algorithme a convergé - fournit la cartographie désirée.

L’approche WebSom de T. Kohonen - présentée dans [Koh98| - utilise les Self Or-
ganizing Map - ou SOM - pour classer des documents issus d’Internet. Les SOM
réalisent une projection non-linéaire de ’espace des données de départ vers une grille
a 2 dimensions. Chaque point de la grille correspond & un modéle représentatif d’un
sous-ensemble des documents. Les modéles et les documents sont codés par un vecteur



Web Content Mining 61

de fréquence d’apparition de mots ou de catégories de mots qui est généralement réduit
& cause du nombre de mots différents présents dans le corpus de documents. Pendant la
construction de la grille, chaque document est ensuite associé au modeéle dont il est le
plus proche au sens du critére a optimiser pour I’étude. Au niveau des fonctionnalités, ce
systéme propose un mécanisme de recherche par mots-clés qui permet & 'utilisateur de
retrouver les documents les plus pertinents en superposant & la grille des cercles au ni-
veau des points correspondant aux modéles intéressants. Les autres résultats pertinents
se trouvent alors dans les points adjacents - voire dans le méme point de la grille.

2.2.3.4 L’utilisation d’agents pour ’aide a la recherche d’informations

Cette thématique a été abordée dans [SC98, CMW98, JFM97]. Ces travaux font
partie du Web Content Mining du fait de ’aide a la recherche d’information qu’ils pro-
posent et de la manipulation et du codage du contenu des documents. Ils peuvent aussi
étre catalogués dans la rubrique Web Usage Mining puisqu’ils vont en fait apprendre
d’une certaine maniére les centres d’intérét des internautes pour mieux les guider vers
I'information.

Il faut noter que ces “agents” ne sont pas similaires aux agents artificiels introduits dans
la section 1.5.2 du chapitre sur les algorithmes de classification. Les interactions avec
leur environnement ainsi que leur évolution au cours du temps sont souvent limitées et
aucun mécanisme de naissance, disparition ou reproduction n’est modélisé. Cependant,
ils ont généralement la faculté de recevoir et/ou d’échanger des informations avec I'in-
ternaute en langage naturel, possédent une connaissance approfondie du contenu des
documents au niveau sémantique et sont capables d’apprendre au cours du temps.

Dans [SC98], S. Soltysiak et B. Crabtree définissent un agent - hébergé du coté client
- dont le réle est de cerner automatiquement les centres d’intérét de son utilisateur.
Pour que ce systéme soit utilisable, il faut que la quantité d’informations demandées
par ’agent a 'utilisateur soit minimale. L’agent suit donc une approche d’apprentissage
supervisé dans laquelle, il va analyser la navigation de I'utilisateur et le contenu de ces
mails pour identifier ces centres d’intérét. Au départ, l'internaute est sollicité fréquem-
ment de facon & ce que le systéme puisse créer les premiers groupes de documents.
Puis, lorsque de nouveaux documents sont rencontrés, ’agent cherche par lui-méme a
les rattacher & un groupe existant. Si cela n’est pas possible, I’agent décide si le docu-
ment doit étre intégré au groupe des documents intéressants ou inintéressants. Un tel
meécanisme implique la présence d’un algorithme de classification. Celui-ci emploie des
codages classiques pour représenter les documents comme TF, TF/IDF (voir I’équation
2.1) ou une représentation propre nommée Prosum.

Dans le soucis de minimiser le nombre d’interactions entre 1’agent et 1’utilisateur, les
auteurs détaillent enfin un protocole de test expérimental pour pouvoir trouver les cri-
17

teres des clusters - taille et “4ge” des clusters, temps moyen de lecture des documents
ou nombre moyen de liens par cluster - qui évaluent au mieux la qualité de ces derniers.
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Dans [JFM97], les auteurs présentent un agent-guide pour site Web nommé Web-
Watcher qui s’appuie sur la connaissance conjointe des documents du site et de la
navigation des internautes - i.e. les tours précédemment organisés par le guide - pour
fournir des conseils. Afin de pouvoir aider au mieux, cet agent demande une description
des centres d’intérét a chaque internaute. Ces centres d’intéréts peuvent en outre étre
précisés ou révisés a tous moments par l'internaute. L’agent peut associer les pages qu'’il
visite aux thémes énoncés par 'internaute dans sa requéte et est ainsi en perpétuel ap-
prentissage. Une conséquence directe de cela est que WebWatcher va pouvoir conseiller
des pages dans lesquelles les mots-clés saisis par l'utilisateur n’apparaissent pas, a la
différence des moteurs de recherche “classiques”.

Dans [CMW98] les auteurs définissent DIAMS un systéme d’agents collaboratifs
et distribués qui a pour objectif de palier les carences des moteurs de recherche et des
catalogues en ligne qui ne prennent pas suffisamment en compte les aspirations indivi-
duelles des internautes pour la recherche d’information. Ces agents apportent une aide
aux internautes pour la recherche, la récupération, 'organisation et I’échange d’informa-
tions avec les agents d’autres internautes. Il y a différents types d’agents qui possédent
chacun leur propre domaine d’activité. Chacun des agents a la possibilité d’évoluer au
cours du temps grace & une capacité d’information qui lorsqu’elle est atteinte, entraine
la suppression des informations les moins usitées.

2.2.4 Conclusion sur le Web Content Mining

Cette présentation succincte n’est évidemment pas suffisamment compléte pour étre
totalement représentative de la variété des travaux rattachés au domaine du Web
Content Mining. Le lecteur intéressé pourra éventuellement se réferrer a 1’état de
Part proposé par A. Lelu dans [Lel03] qui se focalise plus particuliérement sur les sys-
témes d™observation massive” des flux de données sur Internet. Ce travail rapporte
donc des études conduites dans le domaine de la recherche, du filtrage, du codage et
de la représentation de I'information qui transite sur Internet. Cependant, les quelques
exemples présentés dans le cadre de ce chapitre permettent de mieux différencier les
travaux qui sont plus orientés sur I’analyse du contenu d’Internet et de sa structure que
sur l'utilisation qui en est faite. Dans les paragraphes suivants, nous nous focalisons sur
les enjeux et les objectifs du Web Usage Mining.

2.3 La construction des sessions

La construction des sessions et le prétraitement des fichiers log est une étape cruciale
dans le domaine du Web Usage Mining, comme dans toutes les applications de fouille
de données. Dans notre cas, les données initiales sont des fichiers log bruts issus de
serveurs Web. Nous définissons par la suite ce qu’est un fichier log, I'information qu’il
contient ainsi que la maniére dont il est créé sur les serveurs Web. Nous décrivons
ensuite les étapes principales du prétraitement de ces fichiers pour obtenir des fichiers
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de sessions. Ces derniers représentent l'activité des internautes sur un site et sont la
ressource nécessaire a toute application de Web Usage Mining.

2.3.1 Définitions

Un fichier log recense ’activité de tous les internautes sur un site Internet. Chacune
de ses lignes notifie la requéte d’un internaute pour obtenir une ressource du serveur
Web. Une ressource peut étre une page html, un document pdf, un script ou encore
un fichier multimedia (images, mp3, avi, ... ). Il existe plusieurs normes qui indiquent
les informations que 1’on peut trouver dans les fichiers log ainsi que la maniére de les
écrire : ncsa, W3C étendue ainsi que Microsoft IIS (Internet Information Server). Ces
normes contiennent globalement les mémes informations et se retrouvent sur la plupart
des serveurs Web - comme Apache et Internet Information Server. La norme W3C éten-
due autorisent un certain nombre d’attributs supplémentaires pour décrire une requéte
sur le serveur.

Un fichier log - selon la norme utilisée pour le coder - peut contenir les attributs suivants :
I’adresse IP de l'internaute qui fait la requéte et son identifiant s’il est connu, la date et
I’heure ou la requéte a été émise, le type, le nom et ’adresse IP du serveur Web qui a
traité la requéte, les nombres d’octets envoyés et recus par le serveur, le code de retour
html - par exemple le code 404 indique que la page n’a pas été trouvée sur le serveur
-, la méthode de transmission de la requéte - get, post, head -, la ressource demandée
- “/menu.html” par exemple -, les paramétres optionels de cette requéte, ainsi que le
“user agent” - qui regroupe des informations relatives & l'internaute telles que le type
et la version de son navigateur Internet, son systéme d’exploitation -, et enfin le “refer-
rer” qui indique la page de référence a partir de laquelle I'internaute a fait cette requéte.

L’exemple 2.1 présente une ligne extraite du fichier log du serveur Web du DUAC - la
formation continue en informatique de I’Université de Tours.

127.0.0.1, -, 13/12/01, 00 :01 :23, W3SVC2, PUB-INTERNET,
193.52.220.96, 266, 268, 13212, 200, 0,
GET, /duac/Internet/CreaServ/uvesch40.htm, -,

TaB. 2.1 — Exemple d’une requéte émise sur le serveur Web du DUAC informatique de
I’Université de Tours.

Considérons maintenant ’exemple suivant, afin de bien saisir le processus par lequel
un fichier log est généré coté serveur. Un internaute demande & accéder a la page “in-
dex.html” qui, outre du texte, contient une image “mon_image.jpg” et un script écrit en
javascript “mon_ script.js”. Lorsque le serveur recoit la requéte cliente pour afficher la
page d’index, il va I’écrire dans le fichier log. De plus comme les fichiers “mon__image.jpg”
et “mon_ script.js” sont nécessaires au traitement correct de la page, le serveur va au-
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tomatiquement ajouter dans le fichier log une ligne pour chacune de ces ressources
supplémentaires. Cet exemple souligne la nécéssité pour des applications d’analyse de
fichiers log de mettre en place des méthodes de filtrage de facon a diminuer le volume
d’information & traiter sans toutefois en dénaturer trop le contenu.

Dans [MCS99, CMS99], les auteurs décomposent le processus de prétraitement des in-
formations des fichiers log en plusieurs phases. Les informations nécessaires en entrée
sont le fichier log, les fichiers qui constituent le site - pour pouvoir étudier leur contenu
-, la topologie de ce dernier - pour vérifier la cohérence des chemins empruntés par
les internautes - et optionnellement des statistiques issues d’analyses précédentes. Ces
phases permettent en retour 1’élaboration de fichiers de sessions utilisateurs. Les phases
sont appliquées séquentiellement et sont les suivantes : le nettoyage des données, 'iden-
tification des internautes, l'identification des sessions, la reconstruction des chemins des
sessions. A lissue de toutes ces phases, l'utilisateur dispose d’un fichier de sessions.
Celui-ci n’est généralement pas exploitable directement et les sessions doivent étre re-
codées ou adaptées aux méthodes de fouille de données pour étre exploitables.

2.3.2 Le nettoyage des données

Le nettoyage des données a principalement deux objectifs. Le premier est d’amélio-
rer la qualité des données en supprimant le bruit. Celui-ci se traduit dans les fichiers
log par la présence d’un grand nombre de requétes qui n’apportent aucune information
pertinente sur la navigation des internautes ou encore de requétes qui ne proviennent
pas d’internautes mais de robots, chargés d’inspecter continuellement le Web pour les
principaux moteurs de recherche.

Le grand nombre de requétes redondantes les unes par rapport aux autres est principa-
lement du au mécanisme de construction du fichier log énoncé précédemment. En effet,
pour peu qu’une page contienne plusieurs ressources - images, sons, vidéos, ...- cha-
cune de ces derniéres engendre une requéte lorsque la page est demandée. Pour palier ce
genre de surcharge, Cooley [CMS99] propose la notion de PageView. Celle-ci consiste
& considérer comme une seule page ’ensemble des ressources nécessaires au traitement
correct du document par le navigateur du client. En conséquence, une seule requéte est
conservée par page, quel que soit le nombre de ressources “secondaires” nécessaires a son
affichage. Cooley et al. propose de supprimer dans un premier temps, tous les fichiers
images, sons, ...ou scripts qui n’apprennent selon eux, rien sur la motivation réelle de
I'internaute. Cette méthode s’intéresse aussi a la suppression des requétes dues a la pré-
sence de plusieurs cadres - i.e. de plusieurs pages Web - dans le méme document affiché
dans le navigateur client. La figure 2.2 résume de maniére schématique la conservation
d’une seule requéte comme le préconise la notion de PageView.

Cette méthode permet - selon Cooley et al. - de supprimer un maximum de requétes qui
nuiraient a I'interprétation des résultats des analyses ultérieures. L’autre intérét majeur
de cette approche répond au deuxiéme objectif de la phase de nettoyage des données,
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Frame A.html

Frame B. html

Frame C. html

l Page View

Frame C. html

Fiag. 2.2 — Tllustration de la notion de PageView introduite par Cooley sur une page
Web contenant trois cadres (A.html, B.html et C.html), une image I et un script S.
Une seule page (C.html) est conservée a l'issue du filtrage sélectif.

qui consiste a réduire drastiquement le nombre de données & prendre en compte. Moins
il y a de requétes, plus les algorithmes d’analyse convergeront rapidement par la suite.

Les robots ont pour role de parcourir de maniére systématique Internet et d’indexer tous
les nouveaux documents qui s’y trouvent de facon & ce que les moteurs de recherche qui
les emploient soient toujours mis a jour. Le probléme de la détection des navigations de
robots sur un site Web est traité de maniére compléte dans [TKO02|. Il existe plusieurs
moyens simples pour les détecter parmi lesquels la surveillance de quelques attributs
des requétes clientes comme 'adresse IP, le champ User Agent ou la méthode http
de récupération des documents. Des listes d’adresses IP sont établies et correspondent
aux robots les plus connus, certains autres indiquent directement leur nom dans le
champ User Agent et les robots sont plus susceptibles d’utiliser la méthode head pour
n’obtenir que ’entéte du document. Dans la grande majorité des cas cependant, les
robots possédent une adresse IP “normale” et un User Agent de type classique - Mozilla
par exemple. Dans ce dernier cas les auteurs ont mis en avant des méthodes pour décrire
les formes de navigation des robots en fonction de quatre parameétres : le pourcentage de
requétes de type head, la profondeur et la largeur de la navigation dans I’arborescence
du site Web ansi que le pourcentage de champs referrer non indiqué. Cette méthode
s’avére étre efficace et permet donc de trouver les requétes issues de robots qui faussent
de maniére considérable les statistiques de fréquentation des sites.
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2.3.3 L’identification des internautes

Dés lors que les requétes ont été filtrées, il convient de les trier en fonction des

internautes qui les ont émises. Cependant, quelques problémes existent pour pouvoir
identifier avec certitude les internautes. Nous montrons ci-aprés qu’il n’y a pas de solu-
tion qui permette de reconnaitre un internaute lors de chacune de ces venues sur un site.
Les moyens pour y parvenir dépendent en grande partie de la maniére dont a été créé
le site Internet et de ce que 'internaute est prét & accepter pour que son identification
soit rendue possible.
La plus grande cause d’erreur & ce niveau est 'utilisation de serveurs Proxy. Dans ce
systéme, I’ensemble des utilisateurs d’un réseau qui accédent & un site Internet par le
biais d’un serveur Proxy posséde la méme adresse IP dans le fichier log de ce dernier. Il
n’est donc plus possible dans ce cas d’associer un internaute a son adresse IP puisque
plusieurs internautes aux parcours différents sont identifiés de la méme maniére. Plu-
sieurs solutions ont été développées pour résoudre ce probléme, mais toutes possédent
des contre-parties plus ou moins génantes pour l'internaute ou pour le webmestre du
site visité.

Tout d’abord, il a été envisagé de placer des cookies sur 'ordinateur du client afin de
l'authentifier de maniére unique. En pratique, le cookie n’est qu’un fichier texte dans
lequel, le site Internet peut écrire une information comme un identifiant d’utilisateur.
Celui-ci peut alors éte transmis avec chaque requéte de 'internaute afin de I’identifier au
niveau du serveur. Les cookies peuvent aussi étre employés pour enregistrer 1’ensemble
des pages demandées par 'internaute. Toutes ces informations de navigation peuvent
ensuite étre transmises au serveur, pour que celui-ci ait une vue exacte de la session de
I'internaute.

Dans [SZAS97], les auteurs proposent une méthode similaire reposant sur 'emploi d'un
agent Java qui doit étre intégré au navigateur du client pour ensuite retransmettre des
informations précises sur la navigation de ce dernier et sur son identité.

Cependant, 1'utilisation des cookies ou de ’agent java n’est pas nécessairement appré-
ciée par les internautes car leur application est en opposition avec le respect de la vie
privée. Par ailleurs, certains navigateurs peuvent étre configurés pour ne pas accepter
les cookies, ce qui rend alors cette solution inadaptée.

Une autre possibilité est d’'imposer aux utilisateurs du site de s’enregistrer avant de
pouvoir accéder & son contenu. L’identification est dans ce cas “parfaite” et le suivi de
la navigation est ainsi beaucoup plus précis. Cependant, beaucoup d’internautes pré-
ferent éviter les sites nécessitant un enregistrement préalable et lorsqu’ils y consentent,
donnent souvent de fausses informations. Cette approche ne devrait donc pas étre rete-
nue pour identifier les internautes.
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Enfin, il est également possible - dans le cas de site Web dynamiques - d’associer un
identifiant unique du coté du serveur a chaque nouvelle session et d’utiliser cet iden-
tifiant ensuite lors de toutes les requétes faites entre le serveur et l'internaute. Cette
méthode est performante si elle est appliquée en conjonction avec des sites Web créés
spécifiquement & cet effet et disposant d’une base de données qui va tracer 'activité des
internautes en temps réel sur le site. L’avantage est que l'identification est passive du
point de vue de l'internaute et qu’aucune information n’est écrite sur son ordinateur.
Le défaut majeur d’une telle approche est qu’elle nécessite la mise en ceuvre de moyens
importants et impose le développement d’un site dynamique.

La solution la plus simple et la plus couramment retenue consiste donc a utiliser
conjointement l'information du fichier log et la topologie du site pour déterminer s’il
y a un ou plusieurs utilisateurs. Il suffit pour cela de décrire un internaute comme
un triplet “adresse IP-navigateur-systéme d’exploitation”. L’heuristique d’identification
vérifie, pour deux requétes successives supposées du méme internaute, s’il y a des chan-
gements qui apparaissent au niveau des systémes d’exploitation, des navigateurs utilisés
ou encore si la page de référence de la seconde requéte difféere de la page vue au cours
de la premiére requéte. Cette méthode a toutefois ses limites car deux internautes ayant
la méme adresse IP et naviguant au méme moment avec des ordinateurs similaires -
méme systéme d’exploitation, méme navigateur - pourront étre reconnus comme étant
une seule personne. Inversement un utilisateur ayant deux navigateurs différents sur le
méme site et au méme moment, sera identifié comme étant deux personnes distinctes
par ce systéme.

Il n’existe donc pas de solution parfaite pour identifier les internautes sur son site, cha-
cune ayant des bons et des mauvais cotés. La meilleure solution est la création d’un site
Web dynamique qui associe des numéros de sessions uniques & chaque nouvelle visite. La
solution la plus facilement applicable & une grande majorité de sites Web est la derniére
heuristique qui décrit un internaute généralement & l’aide de son adresse IP et de son
navigateur.

2.3.4 L’identification et la reconstruction des sessions

Dés lors que 'on est capable d’associer chaque requéte a un internaute, il est pos-
sible de décomposer ’activité de chacun d’eux en visites encore appelées sessions. Une
session regroupe ’ensemble des documents accédés par un internaute sur un site Web
dans un laps de temps fixé. Pour parvenir & segmenter l'activité des internautes, les
requétes sont triées par internaute et par date croissante. Les chercheurs s’accordent
pour définir une session comme une suite de requétes ordonnées dans le temps, avec
une durée entre chaque requéte qui n’excéde pas un seuil pré-établi généralement fixé a
trente minutes. Ces sessions sont souvent incomplétes du fait que le fichier log n’enre-
gistre, dans le cas d’un site Web classique composé de simples pages html, qu'une vue
partielle de 'activité des internautes. Le paragraphe suivant énonce quelques unes des
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principales causes de ce manque d’information.

La premiére cause est certainement la présence d’un cache local au niveau de chaque
navigateur. Celui-ci est en fait une zone mémoire dans laquelle le navigateur va téléchar-
ger temporairement I’ensemble des documents qui sont visités par 'internaute. Ainsi,
lorsque les touches “précédent” ou “suivant” sont utilisées dans 'interface du navigateur,
c’est la copie du document présente dans le cache local du navigateur qui est affichée -
pour gagner du temps - et non pas le document présent sur le serveur du site. Le na-
vigateur ne transmet jamais la requéte pour ce document au serveur. Par conséquence,
le fichier log du serveur ne contient aucune trace des visites des documents accédés de
cette maniére. Il est cependant possible d’empécher ce cache d’agir, en perdant alors
tout le bénéfice de son utilisation - surtout pour les connexions ayant un faible débit de
données - : on parle alors de cache busting

Comme il est peu probable que les internautes acceptent une navigation plus lente
pour que leur navigation soit reportée sans biais dans le fichier log du site, il est pos-
sible d’utiliser des informations sur la topologie du site pour reconstruire les chemins
empruntés par les internautes et gommer certaines incohérences dues a l’existence des
caches locaux. Les pages qui doivent nécessairement étre visitées d’aprés la topologie
du site pour pouvoir accéder & celles présentes dans le fichier log, sont rajoutées a la
session de l'utilisateur.

Enfin, quand les sessions sont reconstruites, Cooley propose d’en supprimer certaines
qui contiennent trop peu d’impacts sur des pages du site, de facon & diminuer leur
nombre et gagner en rapidité de calcul.

2.3.5 Conclusion

Introduites dans [MCS99, CMS99], les méthodes de préparation des données brutes
en fichier de sessions sont reprises dans la grande majorité des travaux du domaine. Il
faut cependant noter que tous ne suivent pas ces méthodes a la lettre. Par exemple,
Masseglia et al. [MPC99b] font le choix de conserver les ressources graphiques lors du
filtrage des fichiers log, car ils considérent que certaines images permettent parfois de
mieux cibler les motivations des internautes. D’autres travaux [TT03| se sont aussi
penchés sur le probléme de la reconstruction de sessions & partir de plusieurs fichiers log
d’un méme site Web, dont les ressources sont hébergées par plusieurs serveurs. Ce panel
de méthodes montre & quel point il est difficile d’obtenir des données non bruitées dans
le domaine du Web Usage Mining et que les méthodes énoncées doivent étre adaptées
au contexte du site Web étudié, sous peine de détériorer l'information.

2.4 Etude de la fréquentation des sites Web

Ce paragraphe décrit des outils - dont certains sont gratuits - qui ont pour objectif de
faire de la mesure de fréquentation sur Internet. Il s’agit, le plus généralement, d’éditer
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des rapports sur la fréquentation d’un site & partir de son fichier log. Les informations
les plus courantes sont le nombre de requétes par période de temps - jours, mois, années
- le nombre de requétes par adresse IP, la provenance des requétes, le temps passé sur
chaque page du site ou encore le nombre d’erreurs survenues pendant les navigations -
code html 404 par exemple.

D’aprés [CSM97], il existe plusieurs outils d’analyse d’Internet, comme Netgen - Net-
Genesis Web Analytics, www.netgen.com -, Openmarket - www.openmarket.ca - ou
encore Webtrends. Ces derniers permettent d’obtenir des statistiques, généralement
simples, relatives a la fréquentation des pages du site. Cependant, 'information obte-
nue est le plus souvent limitée & ce que propose d’office les fichiers log et ces outils se
contentent de représenter ce contenu sous une forme plus accessible pour un utilisateur
humain. Toujours d’aprés Cooley, ces outils sont trés sensibles au trafic sur le serveur
et ne peuvent pas manipuler un grand nombre de données simultanément.

D’autres systémes professionnels ou appartenant au domaine du logiciel libre sont ap-
parus plus récemment et se proposent de fournir des informations complémentaires ou
d’améliorer les performances des premiers. On citera parmi ceux-ci et de fagon non ex-
haustive, Funnel qui permet de connaitre le type d’industrie d’ot provient le visiteur, la
profondeur moyenne de chaque visite, le nombre de pages du site qui ont été imprimées
ou encore les fichiers multimédias les plus téléchargés, les recherches réalisées par les
internautes sur le site ou les périodes rouges d’affluence.

Ixsite - www.izacta.com/products/izsite/ - se propose d’aider le Webmaster a maintenir
son site en lui indiquant les erreurs telles que les liens cassés, les images manquantes,
les pages lentes ou encore les fichiers désolidarisés du site - vers lesquels plus aucun lien
ne pointe. Il posséde aussi des fonctionnalités avancées de génération de schémas qui
représentent ’architecture du site. Par exemple, il est possible de représenter I’ensemble
des pages du site sous la forme de cercles concentriques et dont le centre est la page
d’index du site.

Le logiciel gratuit Webalyser essaye quant & lui de fournir un service rapide et donc
adapté aux plus gros volumes de données grace & une programmation optimisée. Ce
systéme peut ainsi traiter en 15 secondes, un fichier log de 40 Mo, ce qui représente ap-
proximativement 15000 requétes. Webalyser permet de représenter sous forme de pages
html des tableaux et des histogrammes sur la fréquentation du site par mois, par se-
maine et par jour. Les informations disponibles concernent le nombre d’impacts sur des
pages, le nombre de fichiers téléchargés , le nombre de Ko envoyés, etc ...

On peut aussi citer AW Stats, qui s’intéresse a la génération de statistiques de maniére
graphique au format html. Ses fonctionnalités sont notamment les suivantes : fournir
les périodes d’affluence détaillées - par pages vues, par impacts, par Ko envoyés -, les
noms de domaine et le pays correspondant - qui est résolu par un serveur de nom de
domaine -, les pages servant de point d’entrée dans le site, les systémes d’exploitation
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des clients, les visites de robots - classées par robot - ainsi que les mots-clés les plus
utilisés dans les moteurs de recherche pour accéder au site.

Enfin, pour conclure ce rapide tour d’horizon, on peut s’intéresser a Clicktracks. Il
permet d’afficher directement dans une sorte d’info-bulle en surimpression des pages du
site, le pourcentage de personnes qui ont suivies chacun des hyperliens. L’exploration
des statistiques de fréquentation est ainsi remise dans le contexte de chaque page et per-
met d’avoir une vision trés interactive de la navigation moyenne sur le site. Il devient
alors possible de voir réellement pour quelles raisons les internautes n’ont pas suivi un
lien (mal mis en évidence, mal placé, probléme de couleur ou d’ergonomie de la page,

).

En conclusion, ces systémes se focalisent sur la reproduction du contenu des fichiers log
sous une forme plus condensée et plus accessible pour un analyste humain. Ils sont -
en ce sens - pratiques et nécessaires. Ils ne peuvent cependant pas fournir d’étude plus
poussée comme trouver des relations entre les fichiers accédés par les internautes. Il n’est
pas non plus envisageable, avec ces produits, de définir des profils de navigation précis
qui pourraient expliquer les motivations des internautes. Ces outils sont limités par la
vision globale qu’il donnent de la navigation du site, alors qu’il serait plus opportun,
dans 'optique des problématiques du Web Usage Mining, d’obtenir des profils beaucoup
plus ciblés.

Les méthodes développées dans les paragraphes suivants tentent d’apporter une réponse
efficace & ce probléme en recherchant des régles d’associations, des régles séquentielles
ou encore en utilisant des algorithmes de classification.

2.5 La recherche de régles comportementales

La description de la navigation des internautes peut se faire selon deux approches.
En premier lieu, on peut rechercher des profils représentatifs du comportement des in-
ternautes et de leurs motivations. Cette approche est celle de ce travail de thése et sera
décrite plus aprés dans ce rapport. En second lieu, il est possible de fouiller les don-
nées dans le but d’en extraire des régles comportementales qui vont décrire pour une
situation donnée, le comportement le plus probablement suivi par les internautes. D’un
point de vue technique, la recherche de ces regles se traduit par la recherche de régles
d’association et de regles séquentielles.

Loin de pouvoir énumérer tous les travaux afférant & la recherche de régles d’associa-
tion ou séquentielles, ce paragraphe en présente les clés, principalement par le biais de
I’étude de trois “systémes experts” : WebMiner développé par Cooley, WebTool de
Masseglia et enfin WebWUDM de Spiliopoulou.

Tous ces systeémes traitent 1’ensemble des problématiques du Web Usage Mining, du
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filtrage des fichiers log jusqu’a l'intégration de langages pour l'interrogation par un
expert humain des régles d’association ou séquentielles.

2.5.1 Regles d’association et régles séquentielles

La recherche de régles d’association a été développée initialement pour découvrir des
relations entre les données - ou items - des bases volumineuses. Les régles d’association
cherchent & lier des ensembles d’items - ou itemsets - en fonction de leur co-occurrence
dans les données. Littéralement, une régle d’associations est une relation d’implication
entre deux itemsets fréquents. Un itemset est fréquent si sa représentativité dans les
données est supérieure & un seuil défini par I'utilisateur appelé support. Chaque régle
est aussi définie par un seuil de confiance qui détermine le pourcentage des cas ou
I'observation du premier itemset dans un jeu de données de la relation va impliquer
Iobservation du second. Une définition plus formelle des s est donnée dans [AS94] et
est reportée ci-apres.

Soient I = {iy,i2,...,%i,} un ensemble d’items et D un ensemble de transactions ou
chaque transaction T" est un ensemble d’items tel que T C I. Une transaction T' contient
un ensemble d’items X si X C T'. Une regle d’associations est une relation d’implication
de la forme X = Y, avec X C T et Y C T et XNY = (. La confiance de la régle sur
I’ensemble des transactions D vaut ¢% si ¢% des transactions de D qui contiennent X,
contiennent aussi Y. Le support d’une régle X = Y est égal au pourcentage s% de
transactions de D qui contiennent X UY. X est ’antécédent de la régle et Y en est le
conséquent.

Dans [AS94], les auteurs proposent deux nouvelles méthodes pour découvrir les itemsets
fréquents nommeée A Priori et A PrioriTid, plus rapides que celles précédemment
utilisées dans la littérature. Par ailleurs, ces algorithmes autorisent des conséquents
contenant plusieurs items, contre un seul dans les méthodes antérieures. Afin de ga-
gner en célérité, A Priori fait hypothése nécessaire qu’un itemset fréquent contenant
n + 1 items ne peut étre généré qu’a partir d'un itemset fréquent ayant n items. Grace
a cela, les auteurs tronquent ’espace de recherche et accélérent de maniére notable la
recherche des itemsets fréquents, qui est la partie la plus lourde en temps de calcul pour
la définition des régles d’association. Dans [SA97], les auteurs généralisent leur approche
en construisant des regles d’association a partir d’ensembles d’items fréquents et d’une
taxonomie de ces items. Cette méthode autorise la définition de régles entre les items,
mais aussi a tous les niveaux de la taxonomie. Par ailleurs, la taxonomie est utilisée
pour la définition d’une mesure d’intérét des régles trouvées, ce qui permet de réduire
le nombre de régles en sortie de la méthode. D’autres méthodes, plus performantes - en
terme de temps de calcul - que A Priori, ont vu le jour comme ’algorithme Partition
décrit dans [SON95]. Celui-ci gagne en rapidité par rapport & A Priori du fait qu’il ne
fait, au maximum, que deux passes sur les données pour générer les régles, et cela sans
augmenter la charge de calcul du processeur. A la premiére lecture des données, Parti-
tion génére ’ensemble de tous les grands itemsets potentiels. Pour ce faire, la base de
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données est segmentée en clusters disjoints. Un ensemble de grands itemsets est défini
pour chacun des clusters. Tous ces ensembles de grands itemsets sont ensuite fusionnés
en un seul. La deuxiéme lecture affine ’ensemble des grands itemsets pour ne fournir
que les plus fréquents. Cette méthode a ’avantage de pouvoir étre parallélisée et adap-
tée aux ressources disponibles sur la machine qui fait le traitement.

Enfin, pour conclure sur les différentes méthodes d’extraction des régles d’association,
on peut citer la description des régles d’association composites et leur applica-
tion au Web Usage Mining par Borges et Levene dans [BL98|. Une régle d’associations
est composite lorsqu’elle regroupe plusieurs notions d’implication consécutives entre
divers itemsets. Par exemple une régle composite peut prendre la forme suivante :
“A= B = C = D’ ou A, B, C et D sont des itemsets. Dans leur application,
les items sont des pages d’un site Internet. La confiance et le support sont redéfinis
respectivement par la probabilité de traverser toutes les pages décrites par la régle et
la fréquentation générale de ce chemin dans le site par rapport a tous les autres. Le
probléme de la recherche des régles d’association composites sur un site Web revient &
chercher les chemins les plus fréquentés dans un graphe dirigé. Pour ce faire, les auteurs
proposent deux approches : la premiére est une adaptation de I’algorithme Deep-First-
Search et la seconde est un algorithme incrémental “classique” qui utilise les chemins
composés de n pages du site et ayant une représentativité supérieure a un seuil fixé pour
générer les chemins de taille n 4 1.

Les regles séquentielles sont relativement similaires aux régles d’association. La prin-
cipale différence provient de l'intégration d’une notion d’ordre dans le temps, dans
I’expression de la relation entre ’antécédent et le conséquent de la regle. Le principe de
la recherche des régles séquentielles est le suivant : on dispose d’un ensemble de transac-
tions - itemsets - et pour chacune d’elles d’'un marqueur temporel qui indique le moment
ol cette transaction a eu lieu. Les transactions sont définies grace & un seuil qui indique
le temps maximal qu’il peut y avoir entre deux items d’une méme transaction. Cette
liste de transactions est triée et le probléme consiste & construire les régles séquentielles
ayant un support supérieur & un seuil de représentativité décidé par 1'utilisateur. Une
régle séquentielle est de la forme : “x% des clients qui ont acheté Harry Potter Tome
1 et Tome 2 durant une transaction, ont acheté plus tard le Tome 3 et le Tome 4 au
cours d’une autre transaction”. Les méthodes A PrioriSome et A PrioriAll sont
proposées dans [AS95] pour trouver ces régles séquentielles, mais elles sont surpassées
par une version plus rapide nommeée GSP introduite dans [SA96]. Celle-ci posséde en
outre 'avantage de pouvoir utiliser des taxonomies d’items pour construire des régles
séquentielles généralisées.

Les méthodes pour la recherche de régles d’association et séquentielles sont nombreuses.
Celles introduites ci-avant sont représentatives des travaux du domaine et sont le coeur
des approches décrites dans les paragraphes suivants. Ces derniéres extraient des regles
qui permettent de cerner les comportements des internautes sur un site. Pour rendre
I’exploitation des régles extraite plus aisée, les auteurs développent généralement des
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outils d’interrogation adaptés et destinés & un expert du domaine : on parle alors de
systémes “experts”.

2.5.2 Webminer

Dans [CMS99], Cooley et al. proposent un systéme complet d’analyse comportemen-
tale des internautes nommé WebMiner. Ce dernier, en plus de remplir les taches de
prétraitement des données et d’extraction de l'information sous la forme de recherche
de régles d’association ou de régles séquentielles, propose un langage d’interrogation qui
autorise la définition de critéres pour ’analyse des données. Selon Cooley “les extrac-
tions d’informations en rapport avec le comportement des internautes, ne sont pas trés
utiles tant qu’il n’existe pas de mécanismes et/ou d’outils pour aider 'analyste humain o
les comprendre”. En conséquence, il propose de rajouter une couche logicielle au dessus
de son systéme d’extraction de connaissances, sous la forme d’une interface reposant sur
un langage d’interrogation simple, ressemblant au langage SQL et autorisant l’expert
humain & formuler des requétes telles que présentées dans ’exemple 2.2.

SELECT association — rules(A x B x C')
FROM log.data

WHERE date >= 970101 AND domain = edu
AND support = 1.0

AND con fidence = 90.0

TAB. 2.2 — Exemple de syntaxe utilisée dans WebMiner pour extraire les informations
sous la forme de régles d’association

Grace a un tel systéme, 'expert humain peut cibler les recherches qu’il effectue et
ainsi mieux comprendre et réutiliser les résultats qu’il obtient en retour. Dans ’exemple
précédent tiré de [CMS99], 'analyste demande I'extraction des régles d’association cor-
respondant au domaine et a la date spécifiés (respectivement “edu” et le 01/01,/1997)
avec un support d’au moins 1% et une confiance de 90%. Le probléme inhérent & ce
systéme d’aide est que ’expert doit formuler des requétes pertinentes pour retrouver les
comportements réellement significatifs des internautes. Ainsi, pour reprendre I’exemple
précédent, il faut que la personne qui interroge le systéme sache qu’il y a potentiellement
des informations a récupérer dans le domaine “edu” a partir du premier janvier 1997.

Afin de palier cette faiblesse du systéme et pour encore faciliter le travail de ’analyste,
Cooley présente dans [CTS99], le systéme WebSIFT qui permet de trouver automa-
tiquement les régles d’association intéressantes issues d’un fichier de données. Dans ce
cas précis, choisir les formes intéressantes équivaut & chercher les meilleurs seuillages de
support et de confiance. Des seuils trop élevés ne découvrent que rarement de nouvelles
informations et des seuils trop bas rendent la multitude d’information obtenue inexploi-
table.
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En régle générale, pour estimer l'intérét d’une régle, les spécialistes apprécient sa nou-
veauté ou bien le fait qu’on ne ’attendait pas - statistiquement parlant -, ce qui peut
étre traduit scientifiquement par une déviation & partir d’'un ensemble de “croyances”
établies au préalable. Ces croyances sont le plus souvent générées “a la main” par des
experts qui regroupent et étiquettent dans des bases les bons et les mauvais exemples.
Malheureusement, cela n’est pas toujours possible comme dans le cas présent - et plus
généralement celui du Web usage Mining -, car le volume des données est bien trop
important pour autoriser un étiquetage manuel des formes trouvées.

Pour générer ses croyances automatiquement - i.e. ’étiquetage de régles d’association -,
WebSift s’appuie sur les informations de contenu et de structure du site, car elles seules
peuvent se substituer au domaine de connaissance du créateur du site Web. Ensuite,
Cooley et ses collégues cherchent des preuves parmi les itemsets fréquents qui vont dans
le sens ou & ’encontre de ces croyances.

Les hyperliens entre les pages renforcent la croyance que les pages sont liées et cette
croyance est d’autant plus forte que la connectivité est importante. De la méme maniére,
des preuves utilisant le contenu peuvent étre mises en place en définissant des mesures
de distances entre des pages reposant sur les mots qui les composent.

Les auteurs introduisent alors deux méthodes pour identifier les “itemsets fréquents”
intéressants de maniére automatique :

1. les “itemsets” qui contiennent des pages non directement connectées sont intéres-
sants car la croyance résultante provient bien de I'extraction des connaissances et
non pas de la structure du site qui aurait imposé une certaine co-occurrence des
pages entre elles;

2. 'absence “d’itemsets” est une preuve contre la croyance que des pages sont corré-
lées. On peut ainsi avoir des conflits entre 'information du domaine - qui indique
que structurellement les pages sont corrélées - et 'information extraite.

Cette méthode a permis aux auteurs de réduire les 700 itemsets fréquents extraits d’un
site, & seulement 21 itemsets intéressants. Ces derniers, exprimés sous la forme de regles
d’association, ont révélés que certaines des informations du site étaient périmées, ou
bien encore qu’une page nécessitait d’étre réécrite du fait de la pauvreté de sa mise en
forme originelle. Cela tend & montrer, selon les auteurs, la validité de leur approche.

2.5.3 WebTool

Dans [MPT99, MPC99b|, Masseglia et al. présentent WebTool, un systéme expert
comparable & WebMiner de Cooley. Ce systéme a pour objectifs (1) de proposer des
pistes pour la réorganisation des sites Web et (2) de réaliser de la mise en cache prévi-
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sionnelle de pages Web. WebTool repose sur la recherche de régles séquentielles, initia-
lement via l'algorithme PSP et ensuite via l'algorithme ISE - aussi appelé ISEWUM.
Les régles d’association peuvent aussi étre extraites par cette approche et sont alors
considérées comme des cas particuliers de régles séquentielles dans lesquelles les items
de chaque transaction sont vus au méme moment.

PSP signifie “Prefix tree for Sequential Patterns”. Grace & une structure hiérarchique
optimisée des données, il est plus performant que l'algorithme GSP - présenté par
Agrawal dans [AS95] - et employé par Cooley dans WebMiner pour trouver les régles
séquentielles. Masseglia et al. développent plus en détail les différences entre PSP et
GSP dans [MPC99al].

ISE - ou “Incremental Sequence Extraction (for Web Usage Mining)” - [MPTO00b,
MPTO00a| a été introduit pour répondre au probléme de la prise en compte de nou-
velles sessions utilisateurs pour la génération ou la mise & jour des régles séquentielles.
Afin de déterminer les nouvelles séquences intéressantes, I.SFE repose sur la connaissance
d’informations issues de ’ancienne base de sessions comme le support de chacun des
items, ’ensemble des séquences fréquentes, la valeur du seuil de support utilisée lors de
I’extraction des régles et la taille de la séquence maximale trouvée.

L’approche incrémentale ISFE est tellement rapide, que les auteurs développent une
méthode hybride : chaque jeu de session est scindé en 2 groupes. Le plus petit est traité
par PSP qui va en extraire un ensemble de régles initiales. Celui-ci est ensuite enrichi
par 'application de IS F sur 'autre groupe.

2.5.4 WebWUM

Dans [SF98|, Spiliopoulou et. al. développent WebW UM, un systéme d’extraction
de comportements de navigation “intéressants” qui repose sur la définition d’un langage
d’interrogation nommé Mint. Celui-ci permet & un expert du domaine de définir des
prototypes de comportements intéressants, pour ensuite les retrouver dans les séquences
issues du fichier log du site Internet - appelées g-séquences.

La définition d’un prototype de navigation peut se faire selon des contraintes statis-
tiques, structurelles ou textuelles, qui peuvent étre modifiées dynamiquement lors de la
recherche. Il est possible de rechercher toutes sortes de navigation :

— Des statistiques “de base” du type : “obtenir toutes les urls qui ont été vues aprés
une page ayant trait o la guitare électrique, sachant qu’elles doivent avoir été
accédées au moins 10% du temps”;

— Des arbres représentant les chemins possibles entre deux pages ;

— Des informations sur les pages qui sont revisitées et sur les cycles qu’il peut y
avoir dans la navigation des internautes, ce qu’il est impossible de faire avec les
systemes WebMiner et WebTool.
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Listes des séquences : Nombre d'acces pour chaque séquence
a-b-d 5
c-e-c-d 3
c-e-c-a 4
a-b-c 3
(d,1),5

Elément racine (a,1),8 — (b,1),8

(c,1),3

(d,1),3
(€2),7 <
(a,1),4

(1,15

(c,l),7§ (e,1),7

(Elément,Occurrence), Support

FiG. 2.3 — Exemple du contenu d’un fichier log aggrégé - dans le tableau - et son arbre
aggrégé correspondant.

Pour ce faire, un fichier log aggrégé - ou “Aggregated log” - est construit et contient 1’en-
semble des séquences de pages différentes issues du fichier log source, et pour chacune
d’elles, le nombre de fois qu’elle a été observée. Ce fichier log aggrégé est représenté sous
la forme d’un treillis appelé arbre aggrégé - ou “Aggregated tree”. La figure 2.3 montre
un exemple de séquences, leur représentativité ainsi que 'arbre aggrégé correspondant.
Chaque nceud du treillis indique pour une des pages qui a été accédée, son degré d’oc-
currence dans la séquence ainsi que son support - i.e. le nombre de fois qu’elle a été
visitée. Les arcs du treillis permettent de conserver 'information relative a ’ordre dans
lequel les pages ont été vues, ce qui n’est pas le cas des travaux de Cooley et de Masseglia.

Le cceur du systeme - nommé MINT-processor - permet ’extraction des navigations
définies selon les critéres de I'expert et selon deux modes de fonctionnement : (1) “No-
tifier” dans lequel les prototypes recherchés sont extraits périodiquement pour estimer
leur variabilité au cours du temps, et (2) “Explorer” qui est exécuté lorsqu’une forme de
navigation inconnue a été détectée par le mode “Notifier” ou a la demande de ’expert
humain.

Les auteurs prennent le systéme WebMiner comme base de comparaison et estiment
leur approche plus rapide grace & 'utilisation des treillis, et plus utile grace a la variété



La recherche de régles comportementales 7

des navigations qui peuvent étre recherchées. Ce systéme a été adapté a la recherche
de régles permettant de déterminer les pages qu’il faudrait conseiller & des internautes
d’un site Web commercial pour les “transformer” en clients dans [SPF99|.

Plusieurs types d’utilisateurs sont définis et chacun dispose de ses propres formes de
navigation sur le site. Il y a les visiteurs de courte durée dont la navigation se résume
a une seule page du site - celle par laquelle ils y ont accédé. Tous les autres internautes
sont des visiteurs actifs. Parmi ceux-ci, ceux qui ont acheté un produit sur le site sont
étiquetés clients. Le probléme qui se pose par la suite est de pouvoir évaluer combien
d’internautes passent du statut de visiteurs de courte durée a visiteurs actifs et ensuite
combien deviennent des clients. Pour ce faire, les auteurs utilisent deux types de ratio : le
“contact efficiency” qui mesure le pourcentage de visiteurs actifs parmi tous les visiteurs
et le “conversion efficiency” qui mesure la proportion de clients parmi les visiteurs actifs.
Pour améliorer ce dernier score, les auteurs recherchent des “annotations rules” qui sont
de la forme g,a — b, ol g, a est une g-séquence de visiteurs actifs non clients et g, b est
une séquence de clients. L’intérét est alors de pouvoir dynamiquement conseiller la page
b lorsqu’un internaute a suivi la séquence de pages g,a afin d’augmenter les chances
pour le site de faire passer un simple visiteur averti en client potentiel.

2.5.5 Classification de régles d’association

En théorie, les régles d’association ou les régles séquentielles peuvent se révéler étre
des outils trés performants pour le conseil dynamique de pages Web aux internautes.
Cependant, dans la pratique, le nombre trop important de ces régles et leur redondance
compliquent les choses. Les systémes présentés dans les paragraphes précédents misent
sur la découverte de régles intéressantes par le biais de méthodes d’apprentissage ou sur
I'utilisation d’un langage d’interrogation par un expert du domaine pour filtrer intel-
ligemment la masse d’information disponible. Une autre alternative proposée dans les
travaux suivants [TKR95, GSG99, HKKM97| est d’élaguer ou de réaliser une classifi-
cation des régles découvertes pour en diminuer le nombre.

Dans [TKR™95], les auteurs cherchent & élaguer 1’espace des régles d’association &
I’aide de couvertures de régles et proposent également une méthode de regroupement
des regles d’association.

Le principe des couvertures de régles est de supprimer les régles d’association redon-
dantes. Une couverture de régles correspond & un sous-ensemble des régles de départ qui
décrit complétement un conséquent donné. Soit une collection I' de régles avec le méme
conséquent Y et soit A un sous-ensemble de I'. A C T" est une couverture de régles si :

U m&xyv)= |J mxY) (2.2)

(X=Y)el (X=Y)eA

ou m(XY') est ’ensemble des transactions qui vérifient la régle X = Y.
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L’article décrit deux méthodes pour la recherche de couvertures de régles. La premiére
est structurelle et part du principe que pour les itemsets X,Y et Z la relation suivante
est toujours vérifiée :

m(XY Z) C m(XZ) (2.3)

Cela signifie qu'une régle de la forme X = Z vérifie plus de transactions qu’'une reégle
de la forme XY = Z qui est nécessairement plus spécifique. Une couverture de régles
A est donc structurelle si pour toutes les régles X = Y appartenant a A il n’existe pas
de régles Z = Y telle que Z C X.

La seconde méthode est ’algorithme RuleCover dont le principe est de construire ité-
rativement la couverture de régle A, en lui ajoutant a chaque fois la régle de T' qui
vérifie le plus de transactions non encore prises en compte par les régles déja dans A.
Au départ A est initialisé & I’ensemble vide.

Enfin, les auteurs abordent le probléme du regroupement de régles similaires. Les mé-
thodes de classification sont & méme de résoudre ce probléme dés lors qu’une mesure de
distance appropriée entre deux régles d’association peut étre définie.

Les auteurs proposent la mesure de distance dy suivante entre deux régles d’association
X =Y et Z =Y qui estime la quantité de transactions ou les régles différent.

do(X =Y, Z=Y) = |m(XY)| + |m(Y 2)| — 2|m(XY Z)| (2.4)

Dans [GSG99], une nouvelle mesure de distance entre régles d’association est définie
et est utilisée avec un algorithme de classification agglomératif. La mesure de distance,
appelée Conditional Market-Basket Probability Distance et notée dy, est liée au nombre
de transactions qui contiennent tous les items - c-a-d les items de ’antécédent et ceux
du conséquent - des régles R1 : X = Y et Re : Z = Y, normalisé par le nombre de
transactions qui contiennent soit tous les items de Ry, soit tous les items de Rp mais
pas les transactions qui contiennent les deux a la fois.

m(XY Z)|
[M(XY)| + |m(2Y)] = |m(XY Z)]

di(Ry, R2) =1~ (2.5)

avec m(XY Z) I'ensemble des transactions qui contiennent ’antécédent et le conséquent
desregles X =Y et Z =Y.

Cette mesure de distance est utilisée ensuite pour classer les régles d’association a l'aide
de 'algorithme Dimensionless Agglomerative Chain Clustering. Celui-ci est une
variante de ’Agglomerative Chain Clustering qui consiste & chainer chacune des
régles avec celle qui lui est la plus proche. Cela détermine un ensemble de graphes de



La recherche de régles comportementales 79

régles. Un centroide est calculé pour chacun de ces graphes et ceux-ci sont eux méme
chainés avec les centroides les plus proches, jusqu’a ce qu’il ne reste plus qu’un seul
centroide. Cet algorithme est donc similaire a la classification agglomérative du saut
minimal & la différence prés que plusieurs points sont agglomérés a chaque itération. La
variante développée par les auteurs a la particularité de ne pas avoir besoin des coor-
données de chaque centroide mais uniquement de la distance qui les sépare. Celle-ci est
déterminée de maniére récursive a partir des distances calculées initialement entre les
régles d’association. Afin de tester la validité des clusters trouvés par cette approche,
les auteurs proposent une seconde méthode de classification. Ils appliquent une Self Or-
ganizing Map sur la matrice initiale des distances entre régles d’association recodée par
une approche de type Multi-Dimensional Scaling. Cette derniére consiste & trouver
une décomposition en valeurs propres de cette matrice pour I’exprimer de maniére plus
concise.

Dans [HKKMO97], les auteurs s’attachent a grouper les itemsets fréquents par le biais
d’un algorithme nommé Association Rules Hypergraph Partitioning en utilisant
la connaissance issue de régles d’association déja extraites. Les itemsets fréquents sont
utilisés pour créer un hypergraphe pondéré des items qui sera ensuite partitionné.

Un hypergraphe est un graphe dans lequel un arc peut relier plusieurs sommets entre
eux. On parle alors d’hyper-arc. Dans notre cas, chaque sommet est associé a un item
et les hyper-arcs sont déterminés par les itemsets fréquents. Par exemple, pour les som-
mets {A, B,C, D}, sil existe un itemset fréquent {A, B, D}, il y aura un hyper-arc qui
reliera les sommets A, B et D. Les pondérations de chaque hyper-arc sont détermi-
nées en additionnant les seuils de confiance de chacune des régles d’association dans
lesquelles I'itemset fréquent désigné par cet hyper-arc apparait. La méthode de classifi-
cation utilisée est nommée HMETIS et nécessite que 'utilisateur fournisse le nombre
de classes désirées pour converger.

Cette méthode est appliquée dans [HKKM97] a I’analyse de jeux de données “classiques”
comme les votes des représentants républicains et démocrates du congrés américain.

2.5.6 Pour conclure

Toutes les méthodes présentées ci-avant utilisent des régles d’association et séquen-
tielles pour expliquer ou prédire la navigation des internautes. Certains des systémes
présentés - WebMiner, WebTool et WebWum - autorisent un expert humain a extraire
des informations, de les trier voire de détecter celles qui sont sensées étre "intéressantes".
La principale limitation inhérente & ces systémes est la quantité d’information qu’ils gé-
nérent et le temps nécessaire a leur calcul. Sur ce dernier point, méme les heuristiques
présentées comme A Priori - qui tronque 'espace de recherche des itemsets fréquents -
restent gourmandes en mémoire occupée et en ressources processeur nécessaires.
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Cette multitude d’information a entrainé dans un premier temps le développement
de méthodes d’interrogation des régles comportementales découvertes [CMS99, MPT99,
MPC99b, SF98|. La limitation d’un tel systéme est certainement le facteur humain.
L’utilisateur doit en effet posséder un grand nombre de qualités pour extraire des in-
formations pertinentes parmi lesquelles : des compétences en informatique - car il doit
comprendre la structure des sites Web et étre familier des langages d’interrogation de
bases de données tels que SQL - et doit aussi avoir des notions de psychologie et de
sociologie - étudier, comprendre et analyser la cause des comportements observés, au
niveau de l'individu ou au sein du groupe d’internautes. Dans un second temps, des
méthodes telles que WebSift ont cherché a ne trouver que les régles intéressantes, mais
l1a encore ces systémes ont besoin d’étre entrainés par un expert humain pour étre ef-
ficaces. Enfin, les méthodes de classification ou d’élagage des régles d’association ont
été envisagées pour diminuer intelligemment le nombre de régles par la suppression de
nombreuses redondances.

Cependant, les techniques de recherches de régles comportementales - sous la forme
de régles d’association ou séquentielles - apparaissent limitées dans leur capacité a trou-
ver des comportements inattendus. En effet, ces méthodes énumeérent tous les sous-
ensembles de pages d’un site Internet qui ont été vues durant les mémes sessions, sous
certains critéres statistiques de représentativité des régles et certaines contraintes de
temps pour les régles séquentielles. Ainsi, méme si ces méthodes peuvent révéler des
comportements en faisant apparaitre des relations entre pages du sites, elles ne sont en
aucun cas capable d’apporter de I'information sur la raison du lien entre les pages. De
la méme maniére, on ne peut pas savoir quelle raison a motivé les internautes pour aller
vers une page plutdot qu’une autre en premier au sein des itemsets formés.

Dans d’autres travaux [MCS99], les auteurs ont introduit la notion de classification
d’urls, qui vise a regrouper les sessions dans une méme classe si les pages accédées du-
rant ces sessions sont souvent co-occurrentes. Cette méthode permet de faire émerger, a
la différence des régles d’association, des comportements non évidents qu’un webmestre
ne pourrait pas déceler a la simple étude des sessions. Cependant, 1a encore, il n’y a pas
assez d’information pour réellement bien comprendre les motivations des internautes.

Par ailleurs, les régles d’association, tout comme les régles séquentielles et la re-
cherche de clusters d’urls ne sont pas totalement aptes & définir les intéréts des utili-
sateurs d’un site, car ces méthodes sont extrémement dépendantes de la structure du
site. Beaucoup de régles découvertes ou de clusters d’urls ne font que reproduire un lien
que les internautes étaient structurellement obligés de suivre dans le site pour accéder
a I'information.

Une solution envisageable serait de prendre en compte 4 la fois les pages vues, mais
aussi le temps écoulé sur chacune d’elles, représenter leur contenu - par un ensemble
de mot-clés - et peut-étre y associer d’autres données comme les dates de connexion,
le type de navigateur utilisé, le systéme d’exploitation. Tout cela n’est possible qu’avec
des algorithmes de classification plus généraux et adaptés & Internet. Nous en décrivons
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quelques-uns dans le chapitre suivant.

2.6 Meéthodes de classification

2.6.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous présentons des travaux dont I'objectif est de regrouper de
maniére homogeéne les sessions des utilisateurs ayant la méme fagon de naviguer. L’inté-
rét de cette démarche est ensuite de pouvoir déduire & partir des navigations types de
chacun des groupes trouvés, les principales motivations des internautes pour le site.

Les domaines d’application sont alors nombreux et ont déja été évoqués précédem-
ment : conseils dynamiques de pages Web & un internaute, mise en cache prévisionnelle
des pages susceptibles d’étre les plus demandées dans un avenir proche, publicités ci-
blées selon le groupe d’appartenance. Dans la pratique, la majeure partie des publica-
tions décrivent la navigation des internautes sous la forme de sessions, qui regroupent
I’ensemble des requétes effectuées par un internaute dans un intervalle de temps fixé.
Comme l'internaute est trés rarement connu, on fait I’hypothése que son identification
peut étre remplacée simplement par une adresse [P & une date précise. Ce systéme a
I’avantage d’étre flexible : un internaute a la possibilité de modifier son comportement
en fonction de ses envies sans que cela ne soit préjudiciable & I’homogénéité des groupes
finaux. L’inconvénient est que les données manipulées par les algorithmes de classifica-
tion sont extrémement bruitées, du fait, par exemple, que plusieurs internautes peuvent
simultanément avoir la méme adresse IP du point de vue du serveur Web.

Nous présentons ci-apres les méthodes de plusieurs auteurs qui possédent chacune leur
propre approche du probléeme. En terme de modélisation des sessions utilisateurs, cer-
tains utilisent de simples transactions comme celles utilisées pour les régles d’association,
alors que d’autres utilisent des représentations multi-modales des sessions pour pouvoir
prendre en compte & la fois la navigation des internautes mais aussi des informations
sur le contenu des pages du site. En terme de gestion des gros volumes de données que
I’on trouve sur Internet, certains privilégient la rapidité d’exécution en utilisant des
algorithmes peu précis qui s’exécutent linéairement en fonction de la taille des données.
D’autres préferent utiliser des méthodes plus robustes et pertinentes mais aussi plus
complexes. Ils proposent alors des moyens pour simplifier les calculs et permettre la
résolution de la classification dans des temps sous-quadratiques en fonction de la taille
des données.

2.6.2 Une premiére approche

La premiére approche marquante dans le domaine de la classification de sessions
utilisateurs est celle de Yan et al. en 1996 [YJGMD96| dans laquelle I’algorithme du
First Leader est utilisé dans le cadre d’un systéme plus global permettant le conseil
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dynamique de pages web a partir d’une classification des sessions d’un site Web.

Ce systéme est composé de trois entités distinctes dont un serveur Web, dont le role
est de centraliser ’ensemble des requétes utilisateurs. Ensuite un module off-line se
charge de filtrer le fichier log, de recréer les sessions utilisateurs a partir des requétes
et en réalise une classification a I’aide de I'algorithme du First Leader qui sera expliqué
plus aprés. Enfin un module on-line s’attache & faire des recommandations de pages en
fonctions de ’historique de I'internaute et des profils des clusters trouvés précédemment.

L’ordre ans lequel les pages sont vues n’est pas conservé dans la représentation des
sessions, qui se réduit donc & un vecteur contenant le nombre d’impacts enregistré pour
chaque page visitée. Les pages non accédées par I'internaute ont alors une valeur de 0
dans ce vecteur.

Bien que I’algorithme utilisé soit rapide, les auteurs mettent tout de méme en place un
mécanisme de filtrage des données, pour supprimer des sessions non représentatives qui
bruitent les données. Le critére retenu dans leur systéme est extrémement simple : les
sessions sont retenues si le nombre de pages visitées est supérieur & un seuil fixé par
le webmestre, noté minnumpages. Aprés cela, I’algorithme du First Leader est utilisé
pour créer les clusters de sessions. Cet algorithme a l'avantage de ne parcourir qu’une
fois les données pour réaliser la classification et est donc adapté au traitement de jeux de
données volumineux. Son exécution est détaillée ci-aprés. Plus de détails peuvent étre
trouvés dans [Har75|. Au départ, il n’y a aucun cluster. La premiére donnée rencontrée
forme donc la racine du premier cluster. Pour chacune des données suivantes, 1’algo-
rithme considére les clusters pour lesquels la distance entre le vecteur de la donnée et
le vecteur représentatif du cluster est inférieure & un seuil fixé a 'avance. La donnée est
associée au cluster pour lequel la distance est minimale. Si aucun cluster ne correspond
au critére imposé par le seuil, alors la donnée devient la racine d’un nouveau cluster. Le
probléme inhérent a cette méthode de classification simple est que si ’on change ['ordre
des vecteurs de sessions en entrée, le résultat de la classification n’est plus le méme.

Les clusters sont ensuite représentés par leur médiane. Ce profil va permettre de faire
les recommandations aux internautes en fonction de leur navigation courante. L’idée de
la recommandation est de comparer le vecteur représentatif de la session en cours aux
profils des clusters pour trouver ceux qui y ressemblent le plus. Ensuite 'internaute est
conseillé & ’aide des pages qui ont été vues dans les clusters dont il est proche et qu’il
n’a pas encore visitées lui-méme.

Cependant, les auteurs pensent que le choix des profils de clusters par le calcul d’une
mesure de similarité avec la session courante n’est pas judicieux du fait que la session
n’est pas achevée et donc peu précise. En effet, le vecteur représentatif d’une session a
une dimension égale au nombre de pages présentes dans le site. Un internaute qui n’a
pas encore beaucoup navigué aura beaucoup de "0" dans son vecteur de navigation, ce
qui va biaiser les comparaisons. Les auteurs décident donc de regarder chaque catégo-
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rie de sessions et de compter pour chacune le nombre de pages que l'utilisateur a vu
au cours de la session courante. Si ce nombre excéde un certain seuil (par exemple 2)
alors on retient la catégorie et on proposera des pages des catégories retenues lors de
I’affichage de la page suivante. La politique de conseil vise & ne pas proposer une page
directement liée a la page en cours de visualisation.

D’apreés les auteurs, leurs résultats permettent de mettre en évidence l'existence de
clusters qui ne dépendent pas directement de la structure des liens entre les pages, a
la différence des régles d’association. Cette méthode a ’avantage de poser un grand
nombre de repéres dans le domaine de la classification adaptée au Web et montre tout
le potentiel de ce genre de méthodes. Cependant, ’algorithme utilisé, bien que rapide,
n’est pas du tout assez stable pour pouvoir 'utiliser dans un contexte réel.

2.6.3 Vers une méthode plus robuste

Dans [ECY01], les auteurs rapportent que les méthodes de classification sont sou-
vent trop pénalisées par des calculs trés lourds - comme par exemple, celui de la matrice
de similarité qui requiére N? opérations. Pour gagner en efficacité, les sessions des in-
ternautes sont décrites comme un chemin dans un graphe, en s’appuyant sur 1’analogie
entre 'arborescence d’un site Internet et un graphe. Dans celle-ci, ’ensemble des nceuds
du graphe est associé & ’ensemble des documents du site et ’ensemble des arcs du
graphe correspond & ’ensemble des liens hypertextes entre les documents du site.

De facon & garantir la rapidité de leur méthode, les auteurs ont développé ’algorithme
des k-D Means décrit dans le chapitre 1.4.6 sur la classification non-supervisée de ce
rapport. Chaque session utilisateur est représentée comme une transaction - un vecteur
de booléens qui indique pour chaque page du site si elle a été accédée au moins une fois
durant la session. La mesure de cosinus est retenue comme mesure de similarité entre
deux vecteurs de transactions. Les sessions sont générées artificiellement & partir d’un
graphe qui représente la structure d’un site fictif. Les auteurs introduisent différents
bruits pour éprouver la robustesse de leur approche. La méthode proposée s’avére plus
rapide que la méthode de référence employée - qui manipule une matrice de similarité
de taille N2 - et se montre aussi plus robuste sur le jeu de données artificielles bruitées.

Bien que résistante au bruit artificiel, cette méthode ne prend pas beaucoup d’informa-
tions en compte pour modéliser les sessions des internautes. Seul le modéle des transac-
tions est employé, peut-étre a cause de la simplicité de la mesure de similarité associée.
Par ailleurs, la méthode est certe sous quadratique mais il serait préférable, qu’elle puisse
s'exécuter en temps linéaire en fonction du nombre de données plutot qu'en VN s N
dans le meilleur des cas. Enfin, la méthode n’est pas éprouvée - dans cet article - sur
des sessions issues d’Internet.
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2.6.4 Utilisation de ’algorithme de classification hiérarchique BIRCH

Les auteurs décrivent dans [FSS99], la classification hiérarchique de sessions généra-
lisées & l'aide de l'algorithme BIRCH. La principale particularité de cette étude réside
dans la mise en place, parallelement & I'algorithme de classification, d’un systéme de
généralisation des pages Web.

Cette méthode consiste & diminuer le nombre de pages du site Internet utilisées pour
représenter les sessions, en mettant & profit une information de hiérarchie des docu-
ments du site qui peut étre soit conceptuelle soit, dans le cas le plus simple illustré ici,
structurelle. Au sein de cette hiérarchie, les auteurs définissent des pages finales et leurs
pages générales respectives. Une page finale est une feuille dans I’arbre représentatif du
site et sa page générale associée n’est autre que son pére dans ’arbre ou tout autre page
qui lui est ascendante.

Dans la pratique, les auteurs codent les sessions des internautes en utilisant des vecteurs
d’une dimension égale au nombre de pages dans le site, dont chaque composante a une
valeur égale au temps écoulé sur la page durant la session. La généralisation consiste
dans ce cas & supprimer les pages finales du vecteur de session et d’ajouter les valeurs
des pages finales & la valeur associée a la page générale correspondante. Cela permet de
manipuler un nombre réduit de pages. Par ailleurs, a I'issue de la classification, la géné-
ralisation autorise une meilleure lecture des groupes trouvés puisqu’ils sont simplifiés.
La figure 2.4 montre le principe de la généralisation appliquée sur ’arborescence d’un
site Internet extrémement simple.

Cependant, pour que cette méthode ait un sens, il faut que ’arborescence du site soit
représentative d’un découpage de celui-ci en thémes. S’il y a plusieurs thémes exprimés
entre des pages finales et leur pages générales, alors la généralisation entraine une erreur
d’appréciation dans les comportements des internautes. De la méme maniére, si le site
Web n’a pas une structure d’arbre, ou si I’arborescence ne représente pas une organi-
sation claire des thémes, il doit étre envisagé de faire une classification préalable sur
le contenu des pages du site. On redéfinit ainsi une arborescence thématique pour le site.

Les auteurs font aussi le choix d’utiliser I’algorithme BIRCH [ZRL96| (Balanced Ite-
rative Reducing and Clustering using Hierarchies) pour effectuer la classification. Cet
algorithme est capable de trouver une bonne partition des données en une seule passe
sur celle-ci, ce qui le rend adapté aux jeux de données volumineux. Par ailleurs, il est
capable de prendre en compte des contraintes de temps et d’espace mémoire autorisés
pour le calcul. Cet algorithme est détaillé dans le chapitre 1.3.2 de ce rapport.

Expérimentalement, les auteurs ont généralisé les sessions au niveau 2, c’est & dire un
niveau en dessous de la racine du site. Pour environ 18000 sessions au départ, la quantité
de données a traiter est réduite de 2/3 par cette approche, alors que pour 500000 ses-
sions, elle 'est de 9/10. La méthode est testée sur les fichiers log de 'UMR (University
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Transports.html

\

Camions.html Voitures.html
Camionette Semi Sport.html  Berline.html
. html remorque .
html

Exemple de session

Transport Camions Camionette Semirem. Voitures Sport Berline

11 17 31 13 2 5 8

Session généralisée au niveau 2

Transport Camions Camionette Semirem. Voitures Sport Berline

11 61 0 0 15 0 0

F1G. 2.4 — Principe de la généralisation des pages d’un site pour en diminuer le nombre.

of Missouri-Rolla) qui comptent 2,5 millions de requétes soit plus de 500000 sessions.

La méthode prouve qu’elle est apte & trouver des clusters pertinents. En utilisant BIRCH
conjointement avec la méthode de généralisation des pages, les clusters obtenus peuvent
étre lus a différents niveaux de granularité. Cependant, dans certains cas, la nécessité
de recréer préalablement une arborescence thématique du site entraine un surcotit en
terme de complexité. BIRCH reste limité au traitement des données numériques, ce
qui peut étre un handicap dans le traitement d’informations plus variées - comme le
contenu des pages du site - & moins de modéliser différemment les sessions.

2.6.5 Classification et visualisation de séquences de navigation d’in-
ternautes

Dans [CHM™101], les auteurs proposent une alternative aux méthodes de classifica-
tion basées sur des mesures de distances pour trouver des groupes d’internautes & la
navigation similaire. L’approche suivie détermine un modéle de navigation pour chaque
groupe a 'aide d’'un modéle de Markov du premier ordre. L’ensemble des navigations
des internautes est donc décrite par une combinaison de K modeéles de Markov (un par
groupe de séquences). Une technique d’apprentissage de type “EM - Expectation Maxi-
mization” est ensuite utilisée pour découvrir les paramétres de chacun des K modéles
de Markov ainsi que la proportion d’internautes affectée a chacun d’entre eux.
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Soit X = {X;}ic[1,n) un ensemble de variables. Une combinaison de modéles a K com-
posantes décrivant I’ensemble X s’exprime de la facon suivante :

K
p(l0) = 3 plexl0)pi(eler, 0) (2.6)
k=1
ou x est un ensemble des valeurs de taille finie associé a la variable X, p(cg|0) est la
probabilité marginale du k¢ groupe, px(z|ck, @) est le modeéle statistique qui décrit la
distribution des variables du cluster %k (ici un modéle de Markov au premier ordre) et
enfin 0 représente les parameétres du modéle de Markov associé au cluster.

Dés lors que I’on observe un comportement x pour un internaute, on peut décider de
son appartenance a un cluster ¢, (k € [1, K]) a 'aide de la régle de Bayes suivante qui
définit la probabilité d’appartenance & un cluster ¢ pour une séquence x :

p(ck|0)pk(x|ck, 0)

K
> =1 p(c;l0)p;j(zlc;, 0)
Comme il a été dit précédemment ’apprentissage des paramétres de chacun des modéles

de Markov est réalisé par une approche de type “EM” pour déterminer un maximum
local pour les parameétres de type “Maximum A Priori - MAP” calculés comme suit :

pleklz) = (2.7)

OMAT = argmazg - p(0]dapp) = argmazep(dapp|f) - p(6)/p(dapp) (2.8)

oll dapp est un ensemble d’apprentissage extrait des N séquences initiales et ¢ les
paramétres du modeéle de Markov que ’on cherche a définir.

Les séquences de navigation manipulées par cet algoritme sont issues des pages visitées
par chaque internaute qui ont été ensuite remplacées dans son historique par la catégorie
a laquelle elles se référent. On retrouve donc ici 'idée de généralisation présentée au
paragraphe précédent 2.6.4 et qui permet de diminuer la taille des données manipulées.
Les auteurs montrent par ailleurs que leur méthode est & méme de traiter des jeux
de données en temps linéaire par rapport leur taille (dés l'instant que le nombre de
catégories employé est négligeable par rapport au nombre de données & traiter). Le
systéme propose d’afficher pour chaque cluster découvert les modéles de Markov du
premier ordre pour certains individus choisis aléatoirement, de fagon & mieux mettre en
lumiére les comportements de navigation découverts sur le site.

2.6.6 Classification multi-modale de la navigation des internautes

Heer et Chi, introduisent dans [HC01| une représentation plus compléte des pro-
fils de navigation des internautes. Celle-ci repose sur 1'utilisation conjointe de plusieurs
sources d’informations - ou modalités - pour modéliser ’activité d’un internaute sur
un site Web. Les données prises en compte refletent la navigation de I'internaute - son
historique -, le contenu des pages visitées ainsi que la topologie du site Internet. Les
profils sont ensuite classés par un algorithme itératif inspiré des k-Means décrits dans le
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paragraphe 1.4.5 de ce rapport. Dans [HC02b]|, de nombreux tests sont conduits sur des
sites Web de différentes tailles, structures et types de contenus pour valider la méthode
et essayer de déterminer 'importance de chacune des modalités proposées dans la réus-
site globale de la méthode. Dans [CRHO02], les auteurs développent un logiciel nommé
Lumberjack qui permet ’analyse des fichiers log grace & la méthode précédemment dé-
crite. Les auteurs se sont aussi attachés a trouver le nombre optimal de clusters pour
décrire l'activité des internautes dans [HC02a].

Dans [HCO01|, les auteurs développent une méthode de classification appelée MMC pour
multi-modal clustering, ou encore classification multi-modalités. Cette méthode re-
pose sur le regroupement homogéne de profils utilisateurs & 1’aide d’un algorithme de
classification supervisé et itératif, nommé WaveFront décrit dans le chapitre 1.4.5 de
ce rapport. La méthode MMC repose sur une modélisation des pages du site Internet
sous forme vectorielle multi-modale et sur la représentation débruitée de I’historique des
internautes (la suite séquentielle des pages qu’ils ont visitée).

Pour ce qui concerne I’historique, les chemins suivis par les internautes sont débruités
par la méthode LRS qui signifie Longest Repeating Subsequences. Elle permet de définir
pour une suite de pages visitées les sous-ensembles de pages les plus représentatifs de
I’activité des internautes en supprimant les pages les plus anecdotiques. De cette ma-
niére, les auteurs affirment que I'on peut diminuer le nombre et la taille des chemins
empruntés sur le site jusqu'a 10% de la taille originale des données en conservant 90%
de l'information intialement contenue. Cette méthode permet donc de résoudre partiel-
lement les problémes inhérents & la manipulation de gros jeux de données.

Les pages du sites sont représentées sous la forme d’un vecteur dont chaque portion
correspond & I'expression d’une modalité. Chacune d’entre elles est représentée par un
vecteur numeérique dont les valeurs peuvent étre calculées a partir d'un shéma de pon-
dérations TF/IDF (voir ’équation 2.1).

Les auteurs retiennent principalement 4 modalités dans leur étude :

— le contenu : les pages du site sont représentées par un vecteur de mots-clés. Chaque
page est codée selon ’algorithme proposé par Porter (Porter stemming algorithm
[Por80]) et qui & partir d’une liste de suffixes et d’un ensemble de régles parvient
A extraire les racines communes des mots pour en faire des mots-clés.

— les urls : chacune des urls apparaissant dans la page est segmentée en portions
(encore appelées 'token’) qui sont au départ contenues entre des caractéres /, 7
et &. Les vecteurs contiennent les poids TF/IDF associés a chacun des tokens.

— les liens entrants et sortants qui peuvent s’exprimer dans une matrice d’adjacence
représentant ’architecture du site, dont les lignes et les colonnes forment les vec-
teurs désirés. Pour ces 2 modalités, le schéma de pondération TF/IDF ne donne
pas de bons résultats.

Une page du site est donc représentée par la concaténation des vecteurs des modali-
tés retenues. Le profil de la navigation d’un internaute sur le site est ensuite modélisé
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comme une combinaison linéaire pondérée des vecteurs associés aux pages visitées.

Initialement, les auteurs attribuent des pondérations a chacune des pages selon 2 critéres
principaux. Le premier est issu d’une variation de la méthode IUNIS (Infering User Na-
vigation From Information Scent). Les auteurs normalisent les vecteurs de chacune des
pages en leur appliquant un poids de type TF/IDF. Cette pondération est fonction des
acceés aux pages qui ont été faits par ’ensemble des internautes. L’idée sous-jacente est
de donner un poids aux pages qui soit proportionnel au nombre de visite de 'internaute
considéré, uniquement si la page n’a pas été visitée par un grand nombre d’autres utili-
sateurs. Ainsi, dans la pratique, la page d’accueil d’un site est susceptible d’apparaitre
un grand nombre de fois dans I'historique d’un utilisateur. Cependant, comme c’est le
cas pour tous les internautes, son poids s’en retrouve fortement diminué dans le schéma,
de pondération.

Les auteurs adoptent un second critére de pondération pour normaliser les vecteurs de
chaque page visitée. Celui-ci donne d’autant plus de de poids & une page, qu’elle a été
récemment vue par l'internaute : les auteurs font I’hypothése que la session s’arréte
quand l'information a été trouvée; la derniére page visitée contient donc I'information
recherchée.

La figure 2.5 résume la maniére dont se décompose la création des profils multi-modalités.

Contenu Urls Liens entrants Liens sortants
TF IDF
Représentation i l
multi [o1]c2[ca]ca]os]  [ut]uz]us[us]us] [e1]e2[e3] e4] 9] [s1]s2]sa[s4]s5]
modalités
d'une page l l
Web

‘ Calcul des pondérations des modalités

| |

TF IDF Historique

Profil utilisateur multi modalités

FiG. 2.5 — Principes de la création des profils utilsateurs multi-modalités proposée par
Heer et Chi [HCO1].

Dés lors qu’un algorithme de classification est défini et que le modele de représentation
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des données est établi, il ne reste plus qu’a introduire une mesure de distance entre
2 profils d’internautes pour pouvoir utiliser la méthode. Pour ce faire, Heer et Chi
définissent la distance entre 2 profils utilisateurs comme étant la somme pondérée des
distances entre modalités qui décrivent ces profils. La mesure de distance entre 2 vecteurs
de modalités est simplement le cosinus de I’angle formé par les 2 vecteurs. Cette mesure
peut s’exprimer comme suit entre 2 vecteurs de profils d’utilisateurs U P 2 pondérés
selon les deux modalités retenues : le contenu (c¢) et les liens entrants (e) :

S(UP,UP,) =0.75 % cos(UP{,UP5) + 0.25 x cos(UPf, U P5 ) (2.9)

La méthode semble efficace et est testée sur le site Xerox en utilisant Cluster Viewer,
une application développée par les auteurs qui permet de réaliser des classifications sur
des fichiers log Internet, puis d’analyser les groupes trouvés. Il est notamment possible
d’étiqueter les groupes formés, ou encore de fusionner plusieurs classes, ou enfin de re-
lancer une classification uniquement dans les données d’un groupe pour avoir plus de
précisions.

Afin de valider leurs travaux, et notamment la pertinence de leur modeéle de description
de profils utilisateurs, les auteurs se sont attachés a caractériser ’espace de recherche
de leur méthode dans [HC02b]. Toutes les combinaisons de modalités sont testées et de
nouvelles méthodes de pondération des pages sont proposées telles que :
— une représentation uniforme, ol les pages vues se voient attribuer un poids de 1
et les autres 0;
— une représentation ordonnée ot le poids associé a chaque page est égal a la position
de la page dans I’historique de la session ;
— une représentation de durée ol chaque page est pondérée par la somme cumulée
des durées durant laquelle elle a été visitée pendant la session;
— une combinaison des autres représentations vectorielles des poids pour chaque
page.
Les auteurs mettent en place un protocole expérimental pour pouvoir évaluer les perfor-
mances réelles de leur méthode de classification. 21 personnes sont chargées de naviguer
sur un site, avec un but précis fixé a 'avance. Les buts sont regroupés en catégories que
les auteurs vont tenter de retrouver. La mesure de 'efficacité est égale au pourcentage
de profils classés dans la bonne catégorie. L’étude montre que les modalités de contenu
et de liens entrants contribuent & ’amélioration des performances de la méthode. Cela
s’explique par le fait que le contenu - et donc les mots de la page - sont pris en compte
par les internautes pour déterminer si la page satisfait leur intérét ou non. De la méme
maniére, l'utilisation des liens entrants permet d’augmenter la stabilité de la méthode,
notamment lorsque les pages ne contiennent pas de texte - images, sons, vidéos, ... Dans
ce cas, connaitre les points d’entrée qui autorisent ’accés & 'information, permet en re-
tour de caractériser cette information. Enfin, il ressort de I’étude que la méthode de
pondération des pages les unes entre les autres la plus efficace, au sein d’'un méme pro-
fil, reste la pondération par le temps passé sur chaque page.
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Les résultats sont trés bons et obtiennent - selon leur mesure - jusqu’a 99% de réussite
contre environ 80% pour des méthodes n’utilisant que le nombre d’impacts ou la durée
pour chaque page comme descripteur de l'activité des internautes. Cependant, il est
parfois nécessaire de recombiner certains clusters pour y parvenir, car la méthode n’est
pas & méme de trouver le nombre optimal automatiquement.

Pour palier cette lacune, une méthode de recherche du nombre optimal de cluster a été
développée dans [HC02a]. L’algorithme résultant est comparable & I’approche introduite
par Ben-hur et al. [ BHEGO02| qui utilise la notion de stabilité des clusters. Le protocole
est le suivant : 2 sous-ensembles des données de départ sont créés et sont classés un
grand nombre de fois en K groupes - K fixé par l'utilisateur. La mesure de Fowlkes et
Mallows - présentée dans ’équation 2.10 - définit la stabilité de la méthode, en estimant
si la répartition des items est similaire d’une itération t & la suivante t+1 de I'algorithme
sur les jeux de données.

<Mt,Mt+1>
\/<Mt,Mt> <Mt+1,Mt+1>

cor(M*, M) = (2.10)

avec les matrices M5+ de taille N x N et telles que Mf ’;H = 1 si les données i et j
sont dans le méme cluster et 0 sinon, V(i,75) € [1, N]2.

Les tests sont conduits pour plusieurs valeurs de K. Celle qui donne les meilleurs résul-
tats en terme de stabilité est conservée. Cette méthode s’avére, en théorie, efficace pour
déceler le nombre de clusters le plus approprié au jeu de données. Cependant, elle n’est
en aucun cas applicable & la classification de données sur Internet du fait du nombre
d’itérations nécessaires a son exécution. Le probléme de la découverte du nombre de
clusters reste donc inchangé, malgré les réponses existantes, mais qui s’aveérent inappli-
cables dans la réalité.

L’ensemble de ces travaux est repris dans [CRH02|, en y ajoutant la présentation d’un
nouveau programme nommé Lumberjack. Celui-ci a pour vocation de réaliser la totalité
du processus d’analyse des données - extraire la topologie du site, coder le contenu des
pages, reconstruire les sessions utilisateurs - et éditer des rapports statistiques ciblés sur
les clusters obtenus. Les auteurs prévoient d’adjoindre & ce programmes des fonction-
nalités présentes dans Cluster Viewer comme la fusion de clusters ou la réexécution de
la classification sur un sous-ensemble des données de départ.

2.6.7 Conclusion

Ce chapitre a présenté plusieurs approches de classification. Celles-ci mettent en
ceuvre soit des variantes des k-Means avec Wavefront et k-D Means, soit des algo-
rithmes rapides mais dont la convergence est dépendante de 1’ordre des données en
entrée comme l'algorithme du First-Leader ou soit des méthodes hiérarchiques optimi-
sées comme 'algorithme Birch qui emploie une structure aborescente particuliére pour
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traiter les jeux de données plus rapidement. La plus grosse différence entre ces méthodes
et les régles d’association est la possibilité offerte par ’emploi d’algorithme de classifica-
tion de décrire les sessions avec beaucoup plus d’'information qu’une simple transaction.
La méthode la plus avancée, parmi celles qui ont été présentées, est sans conteste le
systéme Lumberjack, dans lequel la représentation multi-modale des sessions autorise
la prise en compte de la navigation de l'internaute en conjonction avec le contenu des
pages. Malheureusement, ce systéme nécessite en retour un temps de calcul trés im-
portant pour coder le contenu des pages et ensuite réutiliser cette information pour
représenter chaque session avant d’appliquer la méthode de classification.

2.7 Autres travaux

Nous décrivons dans ce paragraphe des exemples de travaux aux objectifs variés :
affichage intelligent du trafic d’'un site Web avec WebViz, étude de méthodes pour la
prédiction de pages avec les travaux de Davison et al. ainsi que ceux de Borges et al..
Enfin nous décrivons également une application & vocation commerciale ainsi qu’une
application dont l’objectif est de réaliser de la personnalisation dynamique de sites
Web.

2.7.1 WebViz

WebViz a été développé par Pitkow et. al. en 1994 [PB94| et est un outil interactif
de visualisation du trafic et des statistiques de fréquentation d’un site Web. Celui-ci
repose sur le paradigme WebPath qui représente un site sous la forme d’un graphe dans
lequel chaque document hypertexte est représenté par un noeud du graphe et chaque
hyperlien par un arc entre 2 noeuds. La totalité des accés des internautes peut étre
projetée sur ce graphe, une navigation particuliére étant modélisée par un chemin dans
le graphe du site.

WebViz est interactif et permet de filtrer les informations affichées & partir de la plu-
part des informations contenues dans un fichier log classique - adresse IP, date, fichier
demandé, provenance de la requéte, ... - mais aussi par répertoire du site ou nom de
domaine. Il permet une plus grande interactivité que les outils de mesure de la fré-
quentation classiques - présentés dans le paragraphe 2.4 de ce chapitre - et permet aux
webmestres de mieux appréhender la navigation des internautes grace & une visualisa-
tion compléte et synthétique des acces.

Cependant, I’outil ne fait que reproduire d’une maniére plus intelligible et il est vrai plus
pratique, les statistiques et n’apporte aucune intelligence décisionnelle pour la restructu-
ration du site par exemple : le programme ne propose aucun changement d’organisation
de lui-méme. Il est donc nécessaire qu'un expert humain puisse interpréter les informa-
tions affichées par WebViz pour que les résultats soient exploitables, ce qui tend, dans
le contexte actuel, & limiter 'intérét de cette approche.
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2.7.2 La prédiction de pages
2.7.2.1 Les travaux de Davison et al.

Dans [DH98, DH97|, Davison et al. ont développé une méthode stochastique de pré-
diction des actions dans un systéme de ligne de commandes UNIX nommeée IPAM pour
“Incremental Probabilistic Action Modelling”. La commande suivante est prédite en se
basant sur les précédentes et en limitant ['accés aux ressources mémoires.

IPAM fait I'hypothése que la niéme commande ne dépend que de la (n — 1)éme. II est
dans ce cas aisé de représenter la probabilité de passer d’un état & un autre dans une
matrice de probabilités M de taille n x n, dans le cas ou il existe n commandes diffé-
rentes. La particularité de I’approche réside dans le fait que la matrice M est construite
de maniére incrémentale de facon & ne pas la recalculer entiérement & chaque nouvelle
action. Suite a la premiére commande, M est initialisée et ne contient qu’une seule ligne,
contenant les probabilités uniformes pour aller vers les autres commandes & partir de
celle qui vient d’étre exécutée. Ensuite, a chaque nouvelle commande, une ligne est ra-
joutée dans M. Afin de donner plus de poids & la commande la plus récente, celle-ci est
pondérée par un poids « et la précédente par un poids inférieur 1 — «, avec « € [0, 1].
L’algorithme maintient également a jour & chaque itération - donc quelle que soit la
commande exécutée - une ligne par défaut pondérée avec un poids de « et qui est appe-
lée quand il n’y a pas de ligne correspondant a la commande qui vient d’étre demandée.

La méthode donne de trés bon résultats sur la prédiction de commande UNIX et Davi-
son a envisagé son application a la prédiction de pages Web dans [Dav99|. Cependant,
d’aprés lui, il est nécessaire d’ajouter & ce modeéle des connaissances du domaine pour
que le systéme puisse, par exemple, prédire des pages qu’il n’a jamais rencontré : ’his-
torique de l'internaute, des historiques de groupes d’internautes plus généraux pour
aider & prendre les décisions pour lesquelles I’historique de l'internaute fait défaut, la
description textuelle du contenu des pages ainsi que celle des liens suivis.

Cette idée est mise en ceuvre dans [Dav02]| pour mettre intelligemment en mémoire
cache les pages d’un site. Ce systéme repose sur l'utilisation conjointe de I’historique
de l'internaute et d’une description textuelle des pages fréquentées et est justifié par
la constatation que les internautes choisissent dans 80% des cas une page dont le lien
apparait sur la page courante. Le systéme de prédiction se contente de pondérer chacun
des liens présents sur la page et ne conserve que les plus pertinents par rapport a
I’historique de I'internaute. Pour ce faire, I’heuristique présentée dans [Dav02] décrit le
contenu des derniéres pages vues dans ’historique par le biais des termes qui entourent
ou qui sont contenus dans les liens hypertexte. Seules les derniéres pages de ’historique
sont utilisées pour permettre au systéme de prendre en compte un éventuel changement
d’objectif lors de la session de l'internaute. Ce systéme & base de description textuelle
des liens s’avére étre bien plus efficace que les techniques traditionnelles de prédiction
qui ne reposent que sur ’historique - comme ’application du premier algorithme TPAM
- qui ne peut prédire ce qu’il n’a pas déja rencontreé.
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2.7.2.2 Les travaux de Borges et al.

Une alternative a la méthode précédente pour prédire les pages Web est proposée
par Borges et al. dans [BL99| et repose sur l'utilisation de grammaires probabilistes.
L’idée est que les chaines les plus susceptibles d’étre générées par cette grammaire cor-
respondent aux chemins préférés de 'utilisateur. Le modéle théorique sous-jacent est
celui des NGram qui consiste & ne prendre en compte que les n derniéres pages générées
pour choisir la (n + 1)éme.

L’avantage de leur méthode est qu’elle ne dépend que du nombre de pages dans le site
et non pas du nombre de sessions dans ce site - contrairement aux méthodes de cluste-
ring ou aux méthodes d’extraction de régles d’association concurrentes. Elle s’exécute,
d’aprés les expérimentations qui ont été conduites, en temps linéaire et se trouve donc
plus exploitable que les autres méthodes qui ont généralement une complexité tempo-
relle quadratique dans le pire des cas des données.

2.7.3 Une application a4 vocation commerciale

Dans [BBM ™99, BAMH98|, les auteurs présentent MiDAS un algorithme d’extrac-
tion de séquences de navigation qui doit permettre d’atteindre les quatre objectifs du
marketing sur un site Web : attirer le client, le retenir sur le site, mettre en place des
ventes croisées de produits - ou cross sales - et enfin prévenir le départ des clients pour
un concurrent. MiDAS signifie Mining Internet Data for Associative sequences. Dans la
pratique, MiDAS s’intégre dans un schéma, qui fait intervenir un certain nombre de pa-
rameétres et d’acteurs pour faire du marketing online. Cet algorithme prend en entrée des
informations du domaine qui vont permettre de restreindre intelligemment 'espace de
recherche des séquences. Il est possible de spécifier des contraintes syntaxiques pour
les séquences en indiquant leur support minimum, leur seuil de confiance, leurs tailles
minimale et maximale ainsi que les intervalles de temps maximal et minimal entre deux
pages vues. Il est également possible de transmettre des modéles de navigations au
systéme qui ne cherchera ainsi que les séquences contenant un sous-ensemble des pages
du site accédées dans un certain ordre, il est aussi possible d’utiliser I'information sur la
topologie du site qui évolue moins au cours du temps que les modéles de navigation.
MiDAS peut également intégrer des hiérarchies de concepts qui classent les produits
du site marchand et qui permettent une généralisation - voir le paragraphe 2.6.4 de
ce chapitre - des pages qui correspondent & ces produits. Enfin, MiDAS peut intégrer
un ensemble de régles marketing ciblées pour le site, fournies par un expert du domaine.

Nous énumérons briévement ci-aprés les étapes principales du fonctionnement de Mi-
DAS pour trouver les séquences intéressantes.

1. Tous les impacts sur des pages sont regroupés en fonction d’un identifiant d’inter-
naute ou de cookie.

2. La fréquence d’apparition de chacune des pages est calculée pour ne retenir que
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celles ayant un support supérieur a un seuil fixé. A cette étape, les pages peuvent
aussi étre associées sous une dénomination plus générale grace a la connaissance
des hiérarchies de concepts.

3. Chaque impact associé & un identifiant unique est représenté dans un arbre des
formes - ou pattern tree - dont chacun des nceuds contient ’information relative a
un impact - identifiant, page concernée, date, heure. Les arcs sont de deux types
et modélisent soient des relations de visites entre des noeuds au cours de la méme
session ou au cours de sessions différentes.

4. MiDAS utilise I'information des contraintes syntaxiques et des modeéles de navi-
gation pour ne retenir que les séquences intéressantes et maximales - i.e. celles qui
ne sont contenues dans aucune autre séquence.

MiDAS a été utilisé pour analyser les accés a un site de vente en ligne de livres pendant la
période de Noél et a permis de mettre en lumiére une séquence privilégiée des internautes
pour accéder au site. Cependant, les auteurs indiquent qu’il est difficile d’évaluer la
qualité de leur méthode puisque la fidélité du client qui est recherchée est un caractére
assez intangible.

2.7.4 Personnalisation dynamique de sites Web

Dans [MJHS96, MCS99, MDL*00, MDT02|, Mobasher et al. utilisent la méthode
d*“Association Rule Hypergraph Partitioning” - détaillée au paragraphe 2.5.5 - pour
découvrir des clusters de transactions ou des clusters d’urls pour faire de la personna-
lisation sur Internet. La personnalisation sur Internet est définie comme I’ensemble
des activités permettant de générer un contenu, une forme de site ou des conseils adap-
tés dynamiquement a l'internaute.

Le processus de traitement comprend trois phases principales. Les deux premiéres sont
dites off-line car elles s’exécutent sur le serveur “en dehors” d’Internet. Il s’agit tout
d’abord du filtrage et de la préparation des fichiers log du serveur Web en fichiers de
transactions et ensuite de la création des clusters d’urls. La troisiéme phase est on-line
et n’est exécutée que lorsqu’un internaute est connecté au site. Ce processus permet
de faire des recommandations dynamiques & l'internaute en fonction de sa navigation
actuelle.

La préparation des données est identique a ce qui a été présenté précédemment au cha-
pitre 2.3. Toutefois, les auteurs proposent de classer chaque page visitée dans une des
catégories suivantes : “contenu”, “auxiliaire” ou “hybride”. Les pages de “contenu” sont
celles qui ont le plus d’informations pour les internautes, les pages “auxiliaires” sont
principalement des pages utilisées pour structurer la navigation sur le site et les pages
hybrides sont un croisement entre les deux types précédents. Cette catégorisation des
pages permet de définir trois types de transactions qui peuvent étre utilisés selon le type

d’analyse qui doit étre menée.
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Afin de gagner en efficacité, la méthode supprime les transactions trop petites - conte-
nant trop peu d’impacts sur des pages du site - ainsi que les urls les moins fréquentées.
les transactions sont ainsi moins nombreuses et de plus petite taille.

Commence alors la phase de création des clusters d’urls. Ces derniers regroupent des urls
qui sont co-occurrentes dans les itemsets fréquents extraits des fichiers de transactions
du site par la méthode A Priori d’Agrawal. Ces clusters sont les composantes connexes
obtenues par application de ’algorithme Association Rule Hypergraph Partitioning sur
I’hypergraphe des transactions. La classification se fait par des filtrages successifs au
sein des clusters en supprimant les sommets - les urls - dont la connectivité avec le
cluster n’est pas suffisante. La connectivité conn(v, C') entre un sommet v et un cluster
C est définie comme suit :

~ Helle € C,v e e}

conn(v,C) = ] (2.11)

Une fois I'espace des pages partitionné en fonction de la navigation des internautes,
Mobasher et al. mettent en place un outil de conseil dynamique aux internautes. Celui-
ci va réduire la taille de I'historique de l'internaute & l'aide d’une fenétre temporelle
glissante pour ne prendre en compte que les derniéres pages vues par l'internaute. La
“sous-transaction” de l'utilisateur est associée a un cluster d’url par une mesure de
ressemblance. Celle-ci est égale & la somme des connectivités des urls visitées par I'in-
ternaute qui appartiennent au cluster. Cette somme est normalisée par les nombres
d’urls présents dans le cluster et dans la session en cours.

Les recommandations d’urls sont alors faites sur ’ensemble des pages du cluster en uti-
lisant comme poids pour chaque page une fonction qui prend en entrée la connectivité
de la page au cluster ainsi que la distance de celle-ci & la page courante - information
de topologie. En effet, Mobasher et al. privilégient les pages non directement accessibles
par 'internaute de facon & ce que le conseil ait un intérét.

Selon Mobasher, cette méthode a I'avantage de mettre en lumiére des relations perti-
nentes entre les pages car basées sur la visite des pages par les internautes, via 'uti-
lisation des itemsets fréquents. De plus, cette approche est plus adaptée au probléme
que la classification de sessions qui peut faire apparaitre au sein d’un méme cluster un
nombre d’url trop grand pour étre exploitable.

2.8 Conclusion sur la mesure d’audience

Ce chapitre présente un tour d’horizon des travaux de recherche conduits dans le
but de répondre aux besoins des entreprises et des internautes dans le cadre d’Internet.
Les deux thémes principaux de ce domaine de recherche sont le Web Content Mining
et le Web Usage Mining.
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Le Web Content Mining est évoqué par le biais de travaux ayant pour objectif de créer
des moteurs de recherche performants [BP98, GLBG99, PMVO02] ou encore de rendre
le contenu d’Internet interprétable directement par un ordinateur [CSN98, CDF198],
de créer des index automatiquement pour les sites Web [PE98, PE99b, PE99a], de
réaliser une projection de documents Web sur une carte pour faciliter leur navigation
[HMO02, Koh98| ou enfin de développer des agents pour aider a la gestion et a la re-
cherche de l'information sur Internet [SC98, CMW98, JFMOI7].

Le Web Usage Mining est présenté en fonction des approches utilisées pour 1’extraction
de comportements de navigation. Avant cela, les difficultés inhérentes au traitement de
fichiers log et a la création des sessions des internautes ont été rappelées. De la méme
maniére, quelques outils de la mesure de la fréquentation d’un site ont été présentés
de facon & en faire apparaitre les limites. Les travaux décrits ont traité de la recherche
de regles d’associations [AS94, SA97, SON95, BL98, AS95, SA96], notamment dans
le systéme expert WebMiner [CMS99, CTS99|. D’autres systémes tels que WebWum
[SF98, SPF99] et WebTool [MPT99, MPC99b, MPC99a| ont également été présentés.
Les approches de classification de sessions d’internautes ont aussi été abordées dans ce
chapitre [YJGMD96, ECY01, FSS99, HC01, HC02b, HC02a, CRH02, CHM*01].

Enfin, ce chapitre a rendu compte du foisonnement des travaux du domaine en présen-
tant WebViz [PB94], un outil interactif de visualisation de la fréquentation d’un site, des
études sur la prédiction de pages Web [Dav99, Dav02, BL99], un outil pour améliorer le
commerce sur un site marchand [BBM 199, BAMH98| ainsi qu'une approche de person-
nalisation dynamique des sites Web [MCS99, MJHS96, MDL"™00, MDT02]. Il n’est pas
possible de rendre compte de toutes les approches employées mais la recherche continue
activement dans ce sens. Par exemple, la loi de Zipf a été appliquée pour caractériser la
navigation des internautes dans [LBLO1].

La recherche de régles comportementales - par le biais de ’extraction de régles d’as-
sociation, de régles séquencielles ou tout autre séquence d’événements représentative
de Pactivité des internautes - est grévée par une complexité temporelle importante et
une incapacité a révéler des comportements inattendus car elle ne se base - générale-
ment - que sur la recherche des suites d’événements les plus fréquemment observées
dans I’ensemble des sessions. Les méthodes de classification des sessions sont & ce titre
séduisantes car elles sont plus flexibles et autorisent des modélisations de ’activité des
internautes sous des formes autres que des régles comportementales. Il devient alors
possible de croiser des informations de contenu et de fréquentation des pages pour dé-
crire de maniére pertinente les comportements observés sur un site. Ces méthodes sont
souvent malheureusement complexes en termes de nombres de calculs et nécessitent la
définition d’une mesure de similarité entre deux sessions pour étre exploitables. Enfin,
la plupart de ces méthodes doit connaitre a ’avance le nombre de groupes de sessions
recherché pour pouvoir converger. Nous estimons que cette hypothése n’est pas viable
dans le domaine du Web Usage Mining ou des milliers de sessions doivent étre classées.
Il est dans ce cas impossible & un expert humain de préjuger du nombre de groupes -
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i.e. de types de navigation - qu’il y a sur son site. Nous proposons en conséquence dans
la suite de ce rapport, une méthode de classification non-supervisée qui trouve par elle-
méme le nombre de classes le plus approprié en s’inspirant du systéme de reconnaissance
chimique des fourmis.
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Chapitre 3

La reconnaissance chimique des
fourmis

Résumé : Ce chapitre rapporte I’ensemble des travaux réalisés pour comprendre et
modéliser les mécanismes fondamentaux du systéme de reconnaissance chimique des
fourmis. La premiére partie de ce chapitre résume les informations recueillies dans les
publications biologiques sur ce mécanisme de fermeture coloniale. Les parties suivantes
décrivent le modéle que nous en avons extrait en présentant ses entités ainsi qu’une
formulation des relations qui les unissent. Ce modeéle a été programmé sous la forme
d’un simulateur de vie artificielle nommé Virtual Ants Laboratory Simulator. De facon
& éprouver la robustesse de notre approche, des données - issues de mesures chimiques
réalisées sur des fourmis réelles - ont été introduites dans le simulateur. Celui-ci a

reproduit des comportements comparables & ceux observés chez les fourmis réelles, ce
qui tend & montrer la pertinence de la modélisation effectuée.

3.1 Introduction

Les fourmis vivent au sein de sociétés dont la survie est garantie par un mécanisme
de fermeture coloniale comparable au systéme immunitaire humain : les colonies d’in-
sectes sociaux sont souvent comparées & des sortes de super-organismes. Ce mécanisme
social repose sur un systéme de reconnaissance mettant en jeu des messages chimiques
portés par chaque individu et le désignant, a la maniére d’une carte d’identité, comme
appartenant & tel ou tel nid. Cette odeur individuelle est constituée de maniére collec-
tive par des échanges chimiques répétés continuellement entre les membres de la colonie.
Chaque fourmi véhicule ainsi une image de 'odeur de sa colonie & un instant donné et
la remet constamment & jour afin de préserver son nid d’une intrusion de membres de
colonies adverses ou de parasites.

Le présent chapitre a pour objet, dans une premiére partie, de présenter les princi-
paux acteurs et comportements & ’origine de ’établissement d’une odeur coloniale. Ces
derniers ont été abondamment décrits dans la littérature biologique sur les sociétés de
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fourmis et nous en présentons donc ici une vue condensée. Dans un second point, un
nouveau modeéle du systéme d’identification chimique des fourmis sera présenté. Un der-
nier paragraphe s’attachera & décrire la simulation informatique qui a été congue pour
valider les hypotheéses faites durant la phase de modélisation.

3.2 La reconnaissance du nid chez les fourmis

Les fourmis sont des insectes sociaux incroyablement bien représentés avec des mil-
liards d’individus répartis en plus de 10.000 espéces (un compte exact est tenu en per-
manence sur [SiW]), dans un grand nombre d’écosystémes différents. Cela prouve la
capacité d’adaptation que ces sociétés ont due déployer pour non seulement survivre
dans des milieux hostiles, mais aussi y prospérer. Cette étonnante diversité se retrouve
aussi dans la taille des colonies dans lesquelles se regroupent les fourmis. Certaines ont
des populations allant de 40 individus & une petite centaine (exemple des Pachycondyla
apicalis) alors que d’autres peuvent atteindre plusieurs milliers ou plusieurs centaines
de milliers d’individus, voire plusieurs millions.

Par ailleurs, plusieurs aspects peuvent distinguer les types de colonies existantes :

— elles peuvent étre polydomiques : dans ce cas, la société se répartit géographi-
quement sur un ensemble de sous-nids, généralement placés en périphérie du nid
principal ou réside la reine;

— elles peuvent aussi étre polygyniques, il y a alors plusieurs reines cohabitant au
sein de la méme colonie. Ces reines ne sont pas nécessairement de la méme espéce ;

— elles sont, en général, homospécifiques, les individus de la colonie appartenant
alors tous & la méme espéce, mais elles peuvent aussi étre hétérospécifiques : il
y a alors plusieurs espéces qui cohabitent au sein d’'une méme colonie. En labora-
toire, on peut obtenir des colonies hétérospécifiques formées de Manica rubida et
de Formica seysi [EHIT].

La reconnaissance coloniale (“Nestmate recognition”), qui est peut-étre une forme de
reconnaissance du soi - au niveau de la colonie au sens génétique et non pas au niveau
de l'individu comme chez 'humain -, sera considérée par la suite comme la seule forme
de reconnaissance intervenant dans les interactions entre fourmis, car les moyens actuels
ne permettent pas la mise en évidence d’une reconnaissance du soi et de phénomeéne
de népotisme (“ Kin recognition”) dans les populations de fourmis [LFEH99]. Ce dernier
phénomeéne, s’il était établi pour les fourmis, indiquerait que les fourmis sont capables
de privilégier leurs relations avec certains membres de la colonie plutot que d’autres, en
fonction de différents critéres (méme caste, méme age, localisés au méme endroit dans

le nid, ...).

Les fourmis vivent donc regroupées au sein de colonies, qui, & 'image de super-organismes,
doivent pouvoir distinguer les individus leurs appartenant des autres. Ce mécanisme a
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pour role principal la défense, et par voie de conséquence le développement et la survie,
de la société établie vis & vis des intrusions provenant de I’extérieur : autres colonies de
fourmis, prédateurs, parasites.

Chez I'’homme, cette fermeture traduite dans le complexe majeur d’histocompatibilité
par le systéeme HLA, est présente pour chaque individu et fonctionne au niveau mo-
léculaire de maniére pratiquement binaire : il y a acceptation d’un corps étranger ou
non. Dans les sociétés de fourmis, comme le souligne [FE94], cette fermeture n’est plus
binaire et nécessite la mise en place d’un systéme plus complexe permettant la discri-
mination entre les individus rencontrés appartenant & la méme société et les autres,
reposant sur trois niveaux d’analyse distincts :

— D'existence d’'un visa individuel essentiellement chimique (hydrocarbures cuticu-
laires), construit partiellement par 'individu et dépendant de 'espece de ce der-
nier;

— un mécanisme de chemoréception (de réception d'un message chimique) permet-
tant la lecture des visas des partenaires rencontrés qui, associé a un modéle de
référence, est utilisé lors de toutes les interactions entre fourmis (le modele étant
soit appris durant les premiéres heures de I'existence, soit imposé a la naissance) ;

— la présence de régles de décision gouvernant la discrimination entre fourmis.

Les messages chimiques ne sont pas les seuls & intervenir dans les interactions entre
fourmis : il y a aussi 'oule, la vue, les gestuelles, cependant les premiers semblent étre
les plus utilisés [DJLH98|, et [Wee98| ajoute que pour les Solenopsis invicta (“Fire Ant”)
le nombre de signaux échangés varie de 10 & 20 et que seulement 1 & 2 ne sont pas de
nature chimique.

La reconnaissance coloniale chez les fourmis (mais aussi pour bon nombre d’espéces so-
ciales telles que les abeilles, les guépes ou encore les termites [HW90], [Bre98|, [VM9S§],
[SEG98], [CB98|) repose donc, comme énoncé dans [DJLH98|, sur un message chimique
qui reflete avec précision 1’état de la colonie & un instant donné ainsi que sur son partage
entre les différents partenaires pour aboutir & une odeur commune & tous les membres
de la colonie.

3.2.1 Origine de ’odeur chimique des fourmis

Les discriminateurs chimiques sont les substances portées par chaque fourmi et qui
vont servir de base au niveau individuel pour savoir si une fourmi rencontrée doit étre ac-
ceptée ou rejetée. Ces discriminateurs ont des origines et des compositions controversées
du fait de la grande diversité des espéces de fourmis et de la multitude de comporte-
ments observés. Cependant, d’aprés [HW90], on peut mettre en avant 4 hypothéses qui
ont été envisagées dans la littérature, pour décrire 1’origine de ces discriminateurs :

N

1. ils peuvent étre purement spatiaux. Le visa se résume alors & un marqueur ter-
ritorial qui reflete les essences chimiques issues des matériaux du nid et de son
environnement proche. Le processus de reconnissance est alors trés simple : la
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fourmi reconnait une intruse, si celle-ci ne posséde pas le marqueur territorial
adéquat. [FE94| note de plus que les Ponérines utiliseraient un modeéle de discri-
mination des intrus basé sur la correspondance des odeurs des deux protagonistes
et de I'odeur du substrat sur lequel elles se trouvent, toute différence entre I'une
des trois odeurs entrainant alors un transport de 'intruse voire une agression trés
virulente de la part de la fourmi étant sur son territoire en position de défense;

ils peuvent étre purement alléliques : dans ce cas, ’expression des génes dans
I’odeur serait reconnue de fagon innée par les autres fourmis. Cette hypothése est
cependant peu viable, car des expériences ont montré qu’une fourmi qu’on extrait
de sa colonie pour l'intégrer dans une autre, peut s’y attacher au point qu’elle
agressera les membres de son ancienne colonie en ayant oublié sa réelle identité -
voir paragraphe 2.4 pour plus de détails;

ils peuvent correspondre a une identification par appariement de phénotype en-
core appelé “phenotype matching” en anglais. Celui-ci implique un apprentissage
préalable des traits distinctifs de la colonie afin de déterminer par la suite si un
individu rencontré est un intrus ou non, en observant la présence - ou ’absence -
de ces mémes traits;

ils peuvent correspondre a un apprentissage de ce qui est le soi - ici la colonie - en
mémorisant les visas de toutes les fourmis déja rencontrées dans le nid. Dans ce
cas, chaque fourmi se détermine individuellement une “image” de ce que doit étre
I’odeur moyenne de la colonie et des fourmis y appartenant.

La derniére hypothése semble étre confirmée d’apres [HW90| par les études les plus
récentes. Il convient alors de déterminer les facteurs qui interviennent soit dans le pro-
cessus d’élaboration de I'odeur soit dans sa composition chimique. On peut énumérer

les principaux ci-aprés :

— la reine : chez certaines espéces, il a été montré que la reine ne participait pas

a D'établissement de I’odeur mais qu’elle contribuait & sa diffusion vers toutes les
fourmis de la colonie (cf. les travaux de [LSVH9S]|), alors que dans d’autres, elle
apparait comme ayant un role actif dans la discrimination des membres du nid
par les ouvriéres (cf. le résumé présenté dans [HW90]). Dans ce dernier cas, la
reine déposerait une marque chimique sur chacune de ses ouvriére pour pouvoir
les identifier immeédiatement ;

la nourriture : il a été démontré que deux espéces de fourmis soumises & des régimes
de nourriture identiques dans des conditions similaires, venaient & étre moins
agressives 'une envers l'autre que si elles avaient conservé un régime alimentaire
originellement différent (voir les travaux sur les fourmis champignonnistes [RE01a)
et 'exemple détaillé par [Wee98|) ;

les facteurs génétiques sont fortement suspectés de jouer un role au niveau de la
composition des visas chimiques, mais d’une facon indirecte, car sinon les demi-
fréres et soeurs se considéreraient mutuellement comme étant des intrus selon
[HW90 ;

les critéres environnementaux, eux aussi possédent un role, bien que difficile &
cerner. Ainsi, si la discrimination entre deux colonies repose fortement sur I’odeur
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du substrat territorial alors des groupes de fourmis résidant I’'un a coté de 'autre

auront tendance & s’accepter massivement. Pourtant dans la réalité biologique,

le danger pour une colonie vient le plus souvent de rivales voisines possédant les

mémes marqueurs territoriaux (toujours d’aprés [HW90]), ce qui implique que ces

critéres ne peuvent pas étre les seuls utilisés dans le systéme de discrimination.
Les variables pouvant étre impliquées dans 1’établissement de I’odeur chimique au niveau
qualitatif sont donc nombreuses et leurs implications ne sont pas encore bien maitrisées
pour la plupart des espéces. Nous avons donc décidé d’aller encore plus avant et d’étudier
cette odeur chimique au niveau moléculaire, en essayant de comprendre les organes en
cause dans sa mise en place, son stockage et sa régulation.

3.2.2 Composition du visa chimique des fourmis

Lorsque deux fourmis se rencontrent, il se produit une phase d’antennation durant
laquelle, chacune étudie le visa chimique imprégné sur la cuticule de ’autre a I'aide de
ses antennes. Plus cette phase est longue, plus I'analyse est précise, ce qui signifie que
les fourmis ont eu peu de rapports entre elles. Les nouvelles techniques de chromato-
graphie gazeuse associée a la spectrométrie de masse ont permis de définir précisément
la composition des substances chimiques présentes sur la cuticule des fourmis. Il s’agit
principalement d’hydrocarbures (des alcanes, des alcénes ainsi que des méthylalcanes)
[DJLH9S].

Par ailleurs, bien que ces substances aient des propriétés relatives a la protection des
insectes de la dessication et vis & vis d’invasions de microorganismes ou de toxines, il a
été démontré leur importance, et tout particuliérement le réle des hydrocarbures, dans
la composition des messages chimiques propres & la définition d’une odeur coloniale
comme énoncé dans [LFEH99|. De la méme maniére, [LSVH01| prouve que les hydro-
carbures ont un role primordial dans le processus de reconnaissance coloniale puisqu’ils
conditionnent le comportement des fourmis lors d’une rencontre.

Toujours d’apres [LFEH99], les cocktails chimiques possédent des différences a la fois
quantitatives et qualitatives d’une espéce a 'autre : par exemple, sur 7 espéces de Ca-
taglyphis, 242 hydrocarbures différents ont été dénombrés et chaque espéce en posséde
entre 30 et 60 dans des proportions spécifiques.

Il reste maintenant & définir les organes qui permettent de générer et d’homogénéiser la
répartition des substances chimiques sur la cuticule des fourmis et de voir comment ces
derniers vont participer a la mise en place d’'une odeur propre a chaque colonie.

3.2.3 Mise en place de 1’odeur coloniale

Les fourmis possédent probablement, comme tous les insectes, d’aprés [DJLH98|, un
organe de biosynthése, les cellules cenocytes, leur permettant de générer constamment
des hydrocarbures (& fin de palier les déperditions cuticulaires).
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D’apres [DJLH98|,[LFEH99], la glande post-pharyngienne (GPP) joue un réle primor-
dial dans la mise en place de ’odeur coloniale dans les sociétés de fourmis et de nom-
breuses expériences le corroborent [LFEH99, EH97, DL98|. De plus, des études ont
montré que le bouquet chimique présent sur la cuticule des fourmis correspondait avec
celui extrait de la GPP. La GPP serait donc en fait une sorte de réservoir [DJLH98]
ou serait stockés a la fois une partie des hydrocarbures synthétisés par la fourmi et une
autre partie provenant des trophallaxies - échanges bucaux de nourriture - ou des toilet-
tages sociaux réalisés entre congéneéres. Partant de cette considération, il a été imaginé
que la GPP était un organe permettant la mise en place d’un systéme “d’équilibre” -
ou “Gestalt Odor” - au sein de la colonie, par le biais des trophallaxies, qui permettent
alors la diffusion rapide d’une nouvelle composante de ’odeur coloniale & tous les sujets
du nid.

Il existe donc, d’aprés [DJLH98|, différents circuits par lesquels 'odeur coloniale est
créée et distribuée aux divers membres de la colonie. Au niveau interne & chaque fourmi,
I’'odeur est générée et est soit acheminée directement des cenocytes vers la cuticule soit
“transportée vers la GPP par des protéines spécialisées présentes dans I’hémolymphe”
[DJLH98|. Le toilettage permet donc & la fourmi de combler les déperditions et de ren-
forcer son visa au sein de la colonie par transfert d’hydrocarbures de la GPP vers la
cuticule. Lors de rencontres avec d’autres fourmis, il a été prouvé que la trophallaxie
permettait I’échange direct de substances entre les deux GPP des fourmis [DJLH9S8|, au
méme titre que le toilettage social entre deux fourmis mais dans des proportions bien
plus importantes.

Par ailleurs, il est noté dans [LSVHO1] que ’odeur coloniale des fourmis évolue constam-
ment avec le temps ce qui implique que le modéle de référence utilisé pour reconnaitre
les autres fourmis n’est pas statique mais dynamique. Il faudrait alors que la fourmi
adapte son modéle de référence & ce qui est contenu dans sa GPP et qui correspond
& une vision de sa colonie & un instant donné. Nous abordons ci-aprés le probléme de
I’ontogenése de I'odeur des fourmis.

3.2.4 Ontogenése de ’odeur des fourmis

A leur naissance, les fourmis ne savent pas distinguer les membres de leur nid de
potentiels intrus. Elles ne possédent par ailleurs pas non plus d’odeur typique du nid.
Les jeunes fourmis émettent une “brood masking odour”, c’est & dire une odeur neutre
qui leur permet de ne pas étre dévorées par les ouvriéres du nid. Certaines études in-
diquent que ces odeurs sont attrayantes pour les ouvriéres du nid, qui vont avoir envie
de toiletter et de nourrir les jeunes fourmis pour obtenir cette substance. Par ce biais,
les jeunes fourmis s’imprégnent de I'odeur de leurs congénéres et se forgent en fait leur
premiére identité chimique en apprenant & accepter les ouvriéres nourriciéres.

Puis, plus le temps passe plus 'odeur personnelle des jeunes fourmis s’affirme et prend
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le pas sur leur odeur de masquage . Celle-ci étant générée selon le modéle de la fourmi,
lui-méme hérité de ses rencontres avec des ouvriéres nourriciéres, la jeune fourmi repro-
duit une odeur personnelle dépendant de son propre génome mais toutefois similaire a
celles qu’elle a pu observer.

A ce moment, les jeunes fourmis deviennent aptes & échanger des substances chimiques
par trophallaxie et toilettage social & leurs congéneres, ce qui tend a les conforter dans
leur odeur et & renforcer leur place dans la société. Selon la théorie du “Gestalt” - ou
équilibre - les échanges d’hydrocarbures répétés entre tous les membres de la colonie
conduisent & I’émergence d’une odeur propre & la colonie reconnue par tous ses membres
et utilisée pour détecter les intrus et les parasites.

3.2.5 Quelques expérimentations types

Tout ce qui a été résumé ci-avant, a pu étre rédigé grace aux trés nombreuses expériences
qui ont été menées par les équipes de biologistes. Il convient d’en rappeler quelques-unes
qui ont été conduites afin de déceler les comportements apparaissant dans le cadre de
la communication chimique entre individus dans les sociétés de fourmis.

Les expérimentations les plus intéressantes sont celles témoignant d’une divergence ou
d’une convergence dans des profils d’hydrocarbures, provoquées par des paramétres fixés
dans le cadre de ’expérience. En voici trois exemples succincts.

Dans [DL98|, les auteurs choisissent, par exemple, d’évaluer I'impact, en termes de di-
vergence de profils cuticulaires, d’une séparation prolongée sur des populations de Cata-
glyphis iberica durant leur période d’hibernation. Cette espéce, en effet, est intéressante
du fait qu’elle est polydomique et que durant 'hiver aucun échange entre les différents
sous-nids n’est possible. Les auteurs montrent ici que placés dans des conditions expé-
rimentales différentes (température de la piece ou température d’hibernation), les nids,
au départ issus de la méme colonie, adoptent lors des retrouvailles plusieurs types de
comportements allant de périodes d’antennation accrues & des actes d’agression, ce qui
tend & prouver une accentuation de la dérive par des facteurs externes, due a la sépa-
ration prolongée.

D’autres expériences [FE94| ont tenté de tromper le systéme de reconnaissance chimique
des fourmis, en essayant de faire accepter une intruse dans plusieurs colonies. A chaque
fois la fourmi introduite a été nettoyée a I’eau distillée et ensuite “couverte” d’une odeur
coloniale. Les taux d’agression les plus forts ont été enregistrés lorsque la fourmi test
diffusait une odeur différente de celle arborée par la colonie receveuse. Des tests d’inté-
gration ont été menés et mettent en avant qu’une fourmi dont on a changé I'odeur de
naissance artificiellement, peut s’intégrer & une autre colonie & tel point qu’elle peut la
défendre contre son nid d’origine. L’intruse est ainsi elle-méme trompée par ce change-
ment d’identité.
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L’article [LDVT03| présente des travaux un peu différents portant sur I'analyse et la
classification de profils chromatographiques gazeux d’hydrocarbures issus de la glande
post-pharyngienne de fourmis de 'espéce Cataglyphis niger. L’expérience doit permettre
de valider les hypothéses biologiques suivantes : (1) la divergence des profils d’hydro-
carbures est proportionnelle au temps de séparation des fourmis et (2) la reine posséde
un roéle actif dans la diffusion et I’élaboration de 'odeur caractéristique de sa colonie.
Chaque profil chromatographique est exprimé sous la forme d’un vecteur dont les
composantes, & valeurs réelles, correspondent & des concentrations d’hydrocarbures pré-
sents dans 'odeur de la fourmi. Un algorithme génétique a été utilisé pour déterminer
les composantes les plus discriminantes et une Analyse en Composantes Principales a
été exécutée pour réaliser la classification. La partition observée montre clairement que :
(1) les profils chromatographiques sont éloignés proportionnellement & leur temps de sé-
paration, et (2) le profil de la reine est plus proche du dernier groupe de fourmis qu’elle
a fréquenté que des autres, ce qui conforte I'idée que la reine est un élément actif de la
propagation de 'odeur coloniale et qu’elle en est - pour cette espéce - un bon reflet.

3.3 Modéles existants de la fermeture coloniale

Pour réaliser notre modeéle du systéme de reconnaissance chimique dans les colonies
de fourmis, il nous faut :

1. synthétiser toute l'information biologique disponible sur le sujet (ce qui a été fait
dans les paragraphes précédents) ;

2. rechercher les modéles biologiques qui ont déja été proposés dans la littérature;

3. observer les travaux informatiques relatifs & la modélisation de population de
fourmis - ou plus généralement d’insectes sociaux.

Ce paragraphe propose donc une description de quelques travaux de modélisation in-
formatique des comportements des insectes sociaux ainsi que le modéle biologique de
Carlin et Holldobler qui est - & notre connaisance - la seule représentation schématique
des relations en jeu dans le processus de fermeture coloniale des fourmis.

3.3.1 Les modélisations informatiques

Les chercheurs en informatique ont déja utilisé avec succes des heuristiques héritées
du monde du vivant. Les algorithmes génétiques présentés au chapitre 1.5.1 sont des
applications d’inspiration biologique et ont été appliqués & différents problémes comme
Poptimisation et la classification de données [CLO1, TSO01]. Dorigo et al. ont modé-
lisé I'utilisation des traces de phéromones par les colonies de fourmis pour résoudre
des problémes d’optimisation dans ’approche “Ant Colony Optimization” - ou ACO
[CDM91, BDT99]. Ce type d’approche a notamment été récemment reprise dans [SLC03]
pour adapter la structure d’un site d’enseignement en ligne (notion d’“E-Learning”) en
fonction des chemins de progression prévus par des enseignants mais aussi en fonction
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de l'internaute qui le fréquente et des visites des utilisateurs précédents. Les compor-
tements collectifs des sociétés d’insectes comme les fourmis ont aussi fortement inspiré
les scientifiques. Par exemple, le probléme du partitionnement d’un graphe - voir le
chapitre 1.5.2.1 de ce rapport - a été résolu en simulant la colonisation des sommets
du graphe par la co-évolution de plusieurs espéces artificielles vivant dessus [KS94c|. Le
probléme de la classification a été abordé de nombreuses fois, notamment en modéli-
sant la capacité du tri des couvains des fourmis dans [LF94, MSV99|. Nous présentons
ci-aprés, un panel de travaux informatiques encore plus orientés sur la modélisation et
la reproduction de caractéres biologiques.

Dans [BSTD97], le probléme de I’allocation adaptative des taches est résolu par une ap-
proche biomimétique inspirée d’'un modeéle comportemental des termites. Dans celui-ci,
la résolution d’une tache collective est traduite par I’émission d’un stimulus associé a
un seuil de réponse pour chacun des individus. L’intensité du stimulus refléte la néces-
sité d’accomplir la tache dans la colonie. Un seuil individuel est utilisé pour représenter
I’aptitude initiale de chacun & faire cette tiche. Ce modéle est dynamique et adaptatif
car plus le stimulus est fort et plus les individus - mémes les moins compétents pour
cette tache - auront de chances d’étre ‘recrutés” et plus il se spécialiseront dans l’ac-
complissement de cette tache par expérience.

Cette architecture stimulus/tache est comparable a celle utilisée dans le projet MANTA
[DCF95]. MANTA est une application de I’“EthoModelling Framework” dont le but est
de modéliser et de simuler 'organisation des colonies de fourmis en déterminant le plus
petit noyau des comportements individuels nécessaires a I’émergence des comportements
au niveau des colonies, comme la répartition du travail entre les individus ou la recherche
de nourriture. Les expériences proposées reproduisent et expliquent la sociogénése d’une
colonie : construction d’un nid par une reine, étude de la régulation de la natalité ou
encore mise en place de hiérarchies entre les reines au sein de colonies polygynes.

Antfarm [CJ92| simule le fourragement des colonies de fourmis et en cherche les straté-
gies optimales en utilisant un algorithme génétique qui va permettre de choisir généra-
tion apres génération les individus les plus efficaces dans leur méthode de fourragement.

Le probléme de fourragement est également illustré dans le systéme Aintz [Kri00], qui
s’intéresse a ’émergence des comportements dans les systémes multi-agents artificiels.
L’émergence est obtenue & partir d’'un ensemble de régles qui décrit le monde ainsi que
d’un ensemble de comportements axiomatiques qui correspondent & la description de ce
que chaque agent peut faire dans le monde. Les comportements émergents sont alors les
modifications induites par I’ensemble des interactions entre les agents entre eux ou entre
les agents et leur environnement. Cette émergence peut se faire sur plusieurs niveaux :
certains phénoménes existent parce que d’autres ont émergés précédemment, a partir
des comportements axiomatiques des agents par exemple.



108 La reconnaissance chimique des fourmis

l

Worker Qﬂien
: \ L—G Environment
/) Géstalt
i/
1
— Template Label

Cuticule
S

Discriminators  Brood Masking
O(liors

Genome

FiG. 3.1 — Schéma simplifié du modeéle de Carlin & Holldobler.

3.3.2 Les modéles biologiques

Le but de notre approche est de créer un modéle unique qui soit capable de prendre
en compte toute la variété des descriptions comportementales, sociétales et biologiques
observée dans les populations de fourmis. Il doit donc s’agir un travail généraliste qui
devra pouvoir étre spécialisé le cas échéant pour représenter le comportement particulier
d’une espéce.

A notre connaissance, le seul modéle sur lequel nous puissions baser nos travaux est
celui de Carlin et Holldobler (fig. 3.1) [HW90, CH86, CH87a, CH87b|. Son intérét est
de ne représenter que les acteurs principaux du systéme et de mettre en lumiére les
relations qui les unissent. Afin de gagner en précision dans notre propre modéle et de
pouvoir modéliser des relations plus fines, nous présentons aprés une vue en coupe d’une
fourmi inspirée de [DJLH98|.

Le modeéle de Carlin et Holldobler s’attache & décrire les discriminateurs intrinséques
et extrinséques participant au mécanisme de reconnaissance des individus rencontreés. Il
a été élaboré en prenant en considération les données collectées concernant les fourmis
ainsi que d’autres insectes sociaux. Dans ce modéle, une fourmi est principalement re-
présentée par un label cuticulaire (“Label”) qui est Podeur chimique qu’elle émet, ainsi
qu’un modeéle de reconnaissance ou (“Template”) qui correspond selon les auteurs, a un
ensemble de discriminateurs appris par la fourmi et représentatifs de sa colonie.

Ce schéma se subdivise en 2 parties principales séparées par une ligne médiane noire
en trait gras. Celle-ci représente la cuticule d’une fourmi et notamment 1’ensemble des
capteurs chimiques présents a sa surface. Toutes les interactions en dessous de la ligne
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meédiane sont intrinseques : elles concernent principalement les apports génétiques et les
échanges entre les organes de la fourmi. En revanche, les relations qui apparaissent au
dessus de cette limite relévent soit de ’absorption de substances via la cuticule (fleches
orientées vers le “Label”), soit de apprentissage de nouveaux critéres de reconnaisance
(flux d’entrée sur le “Template”).

Carlin et Holldobler ajoutent dans [CH86],[CH87a] que les critéres principaux de la
discrimination sont, par ordre d’importance pour les Camponotus :

1. I'influence de la reine, dans les petites et grandes colonies (& condition dans ce
dernier cas que la reine soit totalement développée, i.e. que son odeur soit suffi-
samment forte et établie) ;

2. linformation génétique propre & chaque fourmi;

3. les odeurs environnementales au sens large, qui regroupent en fait & la fois I'ali-
mentation et les matériaux utilisés pour la confection du nid.

Il est & noter que d’autres espéces de fourmis feraient un moindre cas de 'influence de
la reine ou tout du moins s’appuieraient davantage sur les odeurs environnementales
comme les fourmis champignonnistes par exemple.

Comme nous ’avons énoncé plus avant, & notre connaissance ce modéle est le seul qui
ait été fait pour synthétiser les informations disponibles afin d’expliquer le principe de la
reconnaissance chimique entre fourmis. On remarque toutefois que ce modéle n’est pas
suffisant pour en faire une modélisation dans un simulateur de vie artificielle car il n’y
a aucune formalisation des relations décrites et certains concepts comme la création de
la colonie, de l'influence de la reine de ’alimentation ou du territoire sur les odeurs des
ouvriéres, la différence entre les différents moyens de diffusion de I'odeur (trophallaxies,
les toilettages sociaux, ...) ne sont pas explicités. Cependant, cette représentation pose
des jalons nécessaires & I’établissement de notre propre modéle comme l'identification
d’entités fondamentales du modéle que sont le “Label” ainsi que le “Template”. Nous
complétons les informations de ce schéma par une représentation plus biologique des
interactions chimiques internes a chaque fourmi, par opposition & la représentation pré-
cédente qui placait la fourmi dans son environnement social et “géographique”.

Cette représentation de la vue en coupe d’une fourmi met en avant les transferts d’hy-
drocarbures entre les différents organes d’une fourmi et précise les moyens engagés pour
la diffusion de ’odeur chimique. On voit donc 'existence de circuits internes des centres
de biosynthése a la glande post-pharyngienne ou vers la cuticule. On peut aussi mieux
appréhender I'importance du toilettage en ce qui concerne l'apport de nouveaux hy-
drocarbures cuticulaires pour palier les déperditions et renforcer le visa chimique de la
fourmi. L’intérét d’une telle représentation est de permettre d’avoir une vue individuelle
sur le processus de mise en place de 'odeur coloniale alors que le schéma de Carlin et
Holldobler en donnait une vue sociétale.
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F1G. 3.2 — Vue en coupe d’une fourmi et présentation des échanges chimiques entre ses
organes internes d’aprés [DJLHIS|.

3.4 Nouveau modéle de fermeture coloniale

Le modéle que nous présentons ci-aprés cherche donc un compromis permettant
de conserver l'information individuelle du second schéma et de la replacer dans le
contexte environnemental du premier. Par ailleurs, un schéma des entités et des re-
lations d’échanges chimiques n’est pas suffisant dans notre optique de création d’un
systéme de vie artificielle. I1 faut lui adjoindre un modeéle de comportement, lui aussi
paramétrable, qui va permettre d’insérer une dynamique dans ce modéle. Ces deux ap-
proches “entités” et “actions” font I’objet du paragraphe. Il convient cependant avant
toutes autres choses, de faire des choix quant aux notions et comportements qui vont
étre modélisés afin de limiter ’espace d’exploration qui est bien trop vaste pour étre
appréhendé dans toute sa diversité. Pour nous aider dans ce choix, nous avons réalisé
un petit simulateur pour savoir comment aborder le modéle.

3.4.1 Premiére simulation

Cette simulation a pour objectif d’étudier un premier modele de renforcement des
odeurs. Pour ce faire nous avons défini 3 fourmis - une “Rouge”, une “Verte” et une
“Bleue” - représentées simplement par un label codé par un vecteur de réels a deux di-
mensions, dont les composantes sont définies sur 'intervalle [0, 1]. Il est ainsi possible de
projeter les labels sur un plan et d’afficher ce plan en temps réel pour mieux saisir 1’évo-
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lution des odeurs au cours du temps. Trois expériences A, B et C ont été mises en place.

L’expérience A consiste simplement & renforcer 'odeur de chacune des fourmis avec
les deux odeurs de ses congénéres. Pour la fourmi Bleue cette équation peut s’écrire :

Labelgieye(-, )™ = (1 — a) - Label gieye (-, )"

3.1
—|—% - Labely erte (-, ‘)t + % : LabelRouge('v ')t &y

avec @ < 1 qui est le facteur de renforcement. L’expérience A a montré - comme on
s’y attendait - une convergence des labels des trois fourmis en un méme point du plan
qui est le barycentre du triangle désigné par les projections des 3 labels initiaux dans
le plan des odeurs.

La seconde expérience B avait pour but d’intégrer une odeur génétique a chaque
fourmi pour éviter la convergence totale des odeurs au niveau de leur barycentre. Cette
odeur génétique a été définie comme étant 'odeur initiale de chaque fourmi - au temps
t = 0. Son poids 3 a été modifié empiriquement pour estimer les conséquences sur le
modeéle de l'influence de 'odeur génétique. L’équation d’évolution des odeurs pour la
fourmi Bleue devient la suivante :

LabelBleue('y ')H—l = (1 —a— ﬂ) : LabelBleue('v ')t
+% - Labelyerte(-, )t + % . Label pouge (-, )" (3.2)
+ﬁ : LabelBleue('u ')O

avec o < 1. La encore l'expérience B a fonctionné et montré que l'odeur génétique
pouvait étre le facteur permettant aux odeurs des fourmis d’une méme colonie de ne
pas converger vers une odeur unique, voire de ne pas converger du tout si 5> a.

La derniére expérience C consistait a placer deux odeurs supplémentaires dans le
modéle, I'une correspondant & un aliment et "autre correspondant a un environnement
des fourmis. Ces deux odeurs externes possédent leur propre poids dans 1’équation qui
devient la suivante pour la fourmi Bleue :

Label pieue(, )™ = (1 —a = f = x — 8) - Label pieue (", )’
+% . Labely (-, ), + % - Labelg(-, )i + B - Label iove (-, -)° (3.3)
+x - Alim(-,-) + 6 - Env(-,-)
avec : y € [0,1] et x < 1,5 € [0,1] et 6 < 1, Alim(-,-) le visa des aliments et enfin

Enuv(-,-) le profil chimique de I’environnement.

La figure suivante 3.3 montre un exemple d’exécution du premier simulateur. En
haut & gauche se trouve la situation initiale avec les trois fourmis, le barycentre sup-
posé de leur labels ainsi qu’une odeur “environnement” et une odeur “alimentation”. En
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F1G. 3.3 — Premier simulateur visant a vérifier le modeéle de renforcement des odeurs.

haut & droite, on retrouve I'expérience A ou les labels convergent totalement. En bas a
gauche, on réiteére cette opération mais en donnant un poids non nul & I'odeur “environ-
nement” (par exemple). Enfin en bas a droite, on réitére cette opération mais en donnant
aussi un poids non-nul au génome qui va donc empécher la convergence totale des labels.

Ce premier exemple se montre capable de reproduire des comportements fondamentaux
de convergence et de divergence d’odeurs exprimées de maniére trés simple. Nous allons
donc pouvoir appliquer des principes similaires lors de 1’élaboration de notre modéle
décrit dans les paragraphes suivants.
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F1G. 3.4 — Schéma relationnel du nouveau modele d’identification chimique des fourmis.

3.4.2 Entités et relations du modéle
3.4.2.1 Choix de conception du modéle

Le modéle peut étre représenté sous la forme du schéma relationnel présenté dans la
figure 3.4 suivante. Il représente une fourmi (cadre grisé) ainsi que I’ensemble des organes
qui vont avoir un roéle dans la fermeture coloniale. Les interactions de la fourmi avec son
environnement son également représentées : les relations sociales avec la reine de la colo-
nie et avec une ouvriére, ainsi que les relations avec les odeurs issues de I’environnement
“physique” de la fourmi comme son alimentation ou les matériaux constitutifs de son nid.

Ce modele peut étre appréhendé soit au niveau des entités qui le composent, soit au
niveau des relations entre ces entités. Les entités sont les organes de la fourmi ou cer-
tains acteurs externes & la fourmi comme la reine ou son environnement. Les relations
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mettent en jeu plusieurs entités et modélisent une fonction biologique. Chacune est
identifiée par un numéro écrit entre parenthéses (voir la figure 3.4). Par ailleurs, des
poids de la forme “a,” sont positionnés sur chacun des arcs importants du modéle et
vont servir & quantifier la force des échanges chimiques dans la relation associée.

3.4.2.2 Description des entités d’une fourmi

On représente une fourmi par un ensemble d’organes ayant un role dans le processus
de création de I’identité chimique coloniale, dans son maintien et sa propagation & tous
les membres d’une méme colonie. Nous allons décrire pour ’exemple, une fourmi k quel-
conque au temps t. Toutes les autres fourmis du modéle sont représentées exactement
de la méme maniére - & 'exception de la reine qui est décrite ci-aprés.

Le label cuticulaire représente le visa chimique exprimé par l'individu, présent au niveau
de sa cuticule. Il est modélisé par un vecteur Label}fC de m =n+ e+ f composantes ol
les n premiéres composantes LH}@ reflétent la concentration en hydrocarbures générés
par la fourmi selon son génome. Les e hydrocarbures suivants LE,’tC sont représentatifs
des substances chimiques issues de ’environnement (géographique) de la fourmi & et
finalement les f derniers composants LF; ,f: correspondent aux substances absorbées avec
la nourriture. Ce label évolue dans le temps et est formalisé par un vecteur dont les com-
posantes sont des valeurs réelles qui représentent des concentrations d’hydrocarbures :

Label}, = (LH}, LE}, LF}) (3.4)
LH} = (LH},,...,LH,) (3.5)
LE}, = (LEy,,...,LE} ) (3.6)
LF}, = (LF{,,...,LH} ;) (3.7)

Parmi I’ensemble des d’hydrocarbures & disposition des fourmis pour coder leur signa-
ture chimique, tous ne sont pas utilisés par les espéces de fourmis réelles. Nous considé-
rons dans notre modeéle que les n+ e+ f hydrocarbures dédiés au codage des substances
portées par une fourmi représentent la totalité de ce pool. Pour modéliser une espéce qui
n’utiliserait pas certains des hydrocarbures de ce pool, il suffirait de placer leurs valeurs
a 0. Une telle représentation du label permet de distinguer les sources génératrices de
l'odeur des fourmis auxquelles on peut associer un poids différent pour modéliser les
politiques propres & chaque espéce.

Le template est le modéle neuronal de référence appris par la fourmi, auquel sont compa-
rées toutes les odeurs des individus rencontrés. Le template est dynamique pour garantir
I’adaptation de la colonie & des changements chimiques et est modélisé en utilisant les
mémes composantes que celles du label, de fagon a ce que les comparaisons de signatures
chimiques entre individus puissent étre résolues aisément par la suite.

Template}, = (THy}, TE}, TF}) (3.8)
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La glande post-pharyngienne (GPP) est aussi modélisée avec les mémes composantes
que le label, afin de simplifier la modélisation des échanges chimiques entre ces entités.
Son contenu est dynamique et son role est central dans la mise en place de 'odeur
coloniale, du fait de son role de réservoir de I’odeur chimique.

PPGj, = (PH}, PE}, PF}) (3.9)

Le génome de la fourmi représente en fait I’expression du génome en terme d’odeurs
synthétisées par la fourmi. Cette odeur est invariante au cours du temps et est innée. Sa
notation est calquée sur celle du label, mais en ne reprenant que les données relatives
aux n hydrocarbures synthétisables par la fourmi. De la méme maniére, les organes de
biosynthése sont responsables de la production des hydrocarbures de la fourmi. D’un
point de vue biologique, ils permettent le renouvellement permanent des hydrocarbures
cuticulaires pour palier leur déperdition continuelle due a I'activité de la fourmi. Ils sont
modélisés de maniére identique au génome de la fourmi.

Geny = (Geng 1, .., Gengp) (3.10)
Bioy, = (Biog 1, . .., Biog ) (3.11)

Les matériaux du nid correspondent aux odeurs issues des matériaux utilisés pour la
construction du nid - par exemple une souche d’arbre. Ils sont modélisés similairement
au label pour pouvoir simuler les effets du frottement des fourmis sur les parois du nid
pour lui conférer une odeur propre a la colonie. Ils ne sont pas assimilés & I’odeur envi-
ronnementale du fait de leur réle particulier dans le processus d’échange de substances
entre les fourmis d’une méme colonie. Le nid (et les matériaux qui le constituent),
bien qu’élément de ’environnement géographique des fourmis, sert principalement de
réservoir de I’odeur coloniale & cause des frottements répétés des fourmis sur ses parois.

NMat' = (NMatH', NMatE"', NMatF") (3.12)

Les aliments Food' ainsi que 1'environnement géographique Env' sont respectivement
représentés par des vecteurs & f et e composantes. Ils sont pris en compte dans le
modele car ils se retrouvent au niveau de la GPP aprés des échanges de nourriture entre
individus ou des déplacements sur de nouveaux terrains et modifient ainsi 'odeur qui
sera par la suite répandue sur la cuticule des fourmis lors des toilettages.

Env' = (Envi,..., Envl) (3.13)
Food' = (Foodt, ..., Food.,) (3.14)

La reine est traitée séparément des autres fourmis du fait de son role particulier dans le
modeéle. Elle est modélisée par deux entités distinctes. La premiére entité QueenGEN
correspond au génome de la reine et est utilisé pour engendrer partiellement le génome
de ses ouvriéres. La seconde entité, Queen PPG?, représente le contenu de la GPP de la
reine. Le contenu de cette GPP est considéré dans certains travaux comme une bonne
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approximation de ’odeur de la colonie du fait de la position privilégiée de la reine pour
réaliser des échanges chimiques en grand nombre avec ses ouvriéres.

QueenP PG}, = (QPH},QPE;,QPFY) (3.15)
QueenGEN), = (QueenGENy 1, . ..,QueenGEN ;) (3.16)

Afin de refléter la différence qu’il peut y avoir au niveau génétique entre les individus
d’une colonie, le modeéle posséde un facteur de variance génétique maximale entre les
individus d’une méme société. Ainsi toutes les fourmis créées au départ dans la colonie
auront un visa génétique comparable & celui de la reine modulo cette variance génétique.
Cela a pour effet de s’affranchir de la modélisation des méles nécessaires a l’accouplement
pour la génération des ouvriéres de la colonie.

3.4.2.3 Entités non rapportées dans le modéle

Notre modéle a été allégé de notions qui ne nous semblaient pas primordiales pour
arriver & ’établissement d’un systéme viable dans un premier temps. Certaines enti-
tés, en effet, jouent un role dans les processus de reconnaissance entre individus et
conditionnent d’une facon ou d’une autre les comportements des fourmis, mais leur role
biologique n’a pas encore été clairement défini. Nous supposons donc que ces critéres
sont plus a rattacher & des phénomeénes de népotisme - traitement préférentiel entre les
individus d’une méme colonie - que de la reconnaissance inter-coloniale qui est notre
propos pour le moment. Les entités que nous aurions alors pu rajouter sont :

— la caste qui détermine en fait le sexe de I'insecte considéré - femelle fertile, ouvriére

stérile ou male;

— P’age des fourmis qui est connu pour avoir un lien avec la croissance de la GPP
et donc de sa capacité a stocker beaucoup d’odeurs. Cette derniére se développe
jusqu’a l’age adulte. Plus la GPP est grande plus les échanges chimiques sont
importants lors de trophallaxies, et plus un individu affirme par ce biais son odeur ;

— la fonction dans la colonie qui peut varier entre une multitude de roles : élevage
du couvain, construction du nid, défense du nid, chasse ...

— les colonies ayant plusieurs reines ne sont pas prises en compte par notre modéle,
car on suppose que ces derniéres se comportent en fait comme des super-colonies
dirigées par “une seule” reine. Il est possible alors en jouant sur la variance géné-
tique de la reine de simuler la présence de plusieurs reines capables d’engendrer
des ouvriéres.

3.4.2.4 Les relations entre les entités

Nous abordons dans ce paragraphe la modélisation des relations qui existent entre
chacune des entités du modéle en regard des numéros qui les identifient sur la figure 3.4.
Cette modélisation repose principalement sur 'utilisation d’une fonction mathématique
® qui va représenter I’échange de substances chimiques entre ces mémes entités. ® simule
I'influence a qu'une quantité @2 a sur une quantité @1 avec 0 < a < 1 et renvoie donc
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la valeur de (1 modifiée. On notera Qﬁ“ cette nouvelle valeur de ). Les variables
Q1 et Q2 sont implicitement définies & l'instant ¢. La fonction ® est représentée par la
relation suivante & l'instant ¢ :

Q! =3 (Q1,0,Q2) = (1 — )Q1 + aQs (3.17)

La valeur de la quantité @)1 converge vers la valeur % lorsque la fonction ® est
réitérée un grand nombre de fois entre les quantités Q)1 et Q2 et avec a < 1.

Nous détaillons ci-apres les relations du modele en regard de leur numérotation.

(1) Le role de ’environnement

Les substances issues de ’environnement se déposent sur la cuticule de la fourmi
lorsque celle-ci se déplace & l'extérieur de son nid (& lintérieur, la fourmi s’imprégne
de 'odeur des matériaux constitutifs du nid). Les odeurs environnementales vont donc
influencer la composition du label de la fourmi et vont ensuite étre intégrées dans la
GPP de I’insecte lors de toilettages individuels. Plus la fourmi passe de temps dans un
environnement et plus elle s’en imprégne. Ces odeurs environnementales ne peuvent pas
étre synthétisées par la fourmi, mais certaines études biologiques ont montré que les
fourmis pouvaient adapter leur odeur & celle de leur environnement. Nous considérons
dans notre modéle que ’environnement ne peut affecter I’odeur de la fourmi que par le
biais de son simple dép6t sur la cuticule.

LE™ = & (LE},, apn,, Env') (3.18)

(2) Le role des aliments
Le régime alimentaire influence directement le contenu de la GPP de la fourmi et a
donc un impact indirect sur son label.

PF™' = @ (PF}, apood, Food") (3.19)

Il faut noter que dans la réalité, les substances alimentaires peuvent se déposer aussi sur
la cuticule de la fourmi rapport a sa taille ; par exemple, lorsqu’une fourmi se déplace sur
une pomme pour s’en nourrir, celle-ci pourrait étre considérée comme un environnement
aux vues des rapports de taille entre la fourmi et le fruit.

(3) Lerole de la reine

La reine a un role majeur dans le modele puisque c’est elle qui va engendrer les
nouvelles ouvriéres en définissant leur génome a partir du sien et d’un seuil de variabilité
génétique G, défini pour toute la colonie. Ce seuil refléte la variation maximale qui peut
étre observée entre le génome de la reine et celui de I'une de ses ouvriéres. L’équation
suivante montre comment le génome d’une ouvriére peut étre créé & partir de celui de
la reine et de la variabilité génétique de la colonie.
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Vi € [1,n], Geny (i) = U(QueenGEN (i) — Gy, QueenGE Ny (i) + Gy) (3.20)

ou la fonction U(x,y) réalise un tirage aléatoire & ’aide d’une loi Uniforme entre les
bornes z et y.

Une autre relation étiquetée (3) apparait sur le schéma et représente les trophallaxies
qui interviennent réguliérement entre la reine et ses ouvriéres lorsqu’elles la nourrissent.
Cette relation est modélisée comme les autres trophallaxies et sera détaillée plus aprés
au point (9) de ce paragraphe.

(4)(5)(5’) Les organes de biosynthése

Les organes de biosynthése produisent des hydrocarbures en fonction du génome de
la fourmi (eq. 3.21). A I'heure actuelle, notre connaissance ne nous permet pas de dire si
ces organes peuvent générer d’autres substances, ce qui explique la relative simplicité de
I’équation 3.21. Ces substances nouvellement générées sont ensuite distribuées jusqu’a
la cuticule de la fourmi (eq. 3.22) et jusqu’a sa GPP (eq. 3.23).

Bioy, = Geny, (3.21)
LH" — @ (LHtk,aBSL, Biok) (3.22)
PHHF — @ (PH““,aBSp, Biok) (3.23)

(6) La GPP en tant que modéle du soi

Dans le modéle, nous avons considéré que la GPP servait de source aux fourmis pour
définir leur modéle de reconnaissance - le “Template”. Cela s’explique par le fait que la
GPP joue un role central dans les processus d’échanges chimiques entre individus, en
stockant ’ensemble des odeurs issues des rencontres, des déplacement ou de l’alimen-
tation de la fourmi. La GPP est donc la plus & méme de refléter la signature chimique
de la fourmi. Nous n’avons toutefois pas assimilé directement le modéle de reconnais-
sance au contenu de la GPP car d’une part I'un est neuronal et I'autre est chimique et
d’autre part, cette redondance apporte une flexibilité qui sera peut-étre utile lorsque les
connaissances biologiques dans le domaine auront évolué.

Templatet™ = & (Template},, aremp, PPGY,) (3.24)

(7)(8)(8)(9)(10) Les échanges d’hydrocarbures

Il existe de nombreux moyens par lesquels les fourmis peuvent échanger des sub-
stances chimiques et ainsi mettre & jour leurs odeurs respectives. Une fourmi peut tout
d’abord renforcer son label en répendant le contenu de sa GPP sur sa cuticule pendant
un toilettage individuel (7) - ou “Self-grooming”. Un toilettage individuel provoque les
échanges suivants :
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PPGiT! = & (PPG), appg, Label},) (3.25)
Labeli™! = @ (Labell,, apqper, PPGY,) (3.26)

Une fourmi peut aussi transmettre son odeur & un membre de sa colonie par le biais
d’'un toilettage social (8)(8’). Un toilettage social entre deux fourmis a et b peut étre
formalisé de la maniére suivante. Les équations sont uniquement écrites pour la fourmi
a, mais doivent aussi étre employée similairement pour la fourmi b puisque le toilettage
social est une relation symétrique entre les individus.

PPGT = © (PPG!, appg, Label}) (3.27)
Label™ = @ (Labell, araper, PPGY) (3.28)

Une trophallaxie de la fourmi a vers la fourmi b est modélisée comme suit :

PPGI™ = & (PPG}, appet, PPGY) (3.29)

Enfin, ’échange chimique le plus simple consiste en un contact entre les cuticules
de deux fourmis dans les galeries du nid par exemple. Cette équation n’est la encore
précisée que pour la fourmi a mais est totalement symétrique et doit étre utilisée aussi
pour la fourmi b pour que la relation soit compléte.

Label™! = @ (Labell,, an,, Label}) (3.30)

Toutes ces relations sont déterminées par le degré de similarité entre les fourmis et
selon ’espéce a laquelle appartiennent les fourmis : certaines espéces “primitives” ne
réalisent pas de trophallaxies.

3.4.3 Evolution de ’odeur des fourmis

Ce paragraphe détaille d’'une part les mécanismes passifs de mise & jour des odeurs
d’une fourmi - dus aux échanges de substances chimiques entre ses organes - et d’autre
part les mécanismes d’évolution actifs qui résultent directement de ’activité de la fourmi
représentée dans le modeéle comportemental que nous allons décrire.

Ontogenése de 1’odeur des fourmis Notre modéle ne simule pas 'ontogenése des
fourmis : dans notre approche, les fourmis sont ouvriéres dés leur naissance. Il n’y a donc
aucune prise en compte des odeurs de masquage pour les jeunes fourmis et I’'on considére
aussi que le label des fourmis est totalement développé. Une fourmi nouvellement créée
est donc apte a faire des toilettages sociaux dans le modéle, ce qui est faux d’un point de
vue biologique. Cela n’est toutefois pas génant pour notre modélisation, car 'important
était de préserver la diversité génétique au sein des colonies et les processus d’évolution
des odeurs qui vont étre présentés ci-apreés.
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Mécanismes passifs d’évolution La fourmi va tout d’abord mettre a jour la por-
tion de son label qui correspond & l’environnement dans lequel elle se trouve & 'aide de
I’équation 3.18. Les aliments potentiellement ingérés par la fourmi sont pris en compte
dans la composition du contenu chimique de la GPP en fonction de ’équation 3.19. Le
contenu des organes de biosynthése est renforcé selon le génome de la fourmi - équation
3.21. Ce contenu est ensuite redistribué vers la cuticule de la fourmi - équation 3.22 -
ainsi que vers sa GPP - équation 3.23. Le modéle de reconnaissance de la fourmi est
ensuite mis a jour en fonction du contenu de la GPP comme indiqué dans I’équation 3.24.

Ensuite, I’évolution de 'odeur de la fourmi va dépendre de son comportement présenté
ci-apres.

Modéle comportemental La figure 3.5 suivante introduit le modéle comportemen-
tal qui va étre suivi par chacune des fourmis lors des simulations. Ce schéma laisse
apparaitre un ensemble d’états dans lesquels va se trouver successivement la fourmi. Le
passage d’un état a un autre est modélisé par un tirage aléatoire sous une certaine pro-
babilité d’aller & ’état suivant. L’ensemble des probabilités est paramétrable, de fagon
& pouvoir reproduire la plus grande variété d’especes de fourmis possible.

Au départ la fourmi est & la recherche de nourriture - état “Nouwrriture”. Si la fourmi
trouve de quoi s’alimenter elle a le choix entre 3 aliments différents - “17,“2” et “3”
dans le modéle - en fonction du régime alimentaire de sa colonie. Son odeur est alors
renforcée selon 1’équation 3.19. Dans tous les cas, la fourmi passe dans 'état suivant
qui va lui permettre de décider si elle reste dans le nid pour ce tour, ou bien si elle sort
dans les environs - état “Dans le nid ?”. Si la fourmi est dans son nid, elle s’'imprégne
automatiquement de I'odeur des parois du nid - état “Contact avec les matériauxr du
nid” avec une équation similaire & un contact cuticulaire entre le nid et la fourmi, équa-
tion 3.30 - et peut aussi rencontrer la reine sous une certaine probabilité pour échanger
des substances chimiques avec elle par trophallaxie - état “Rencontre la reine”, équation
3.29. Si la fourmi est, & I'inverse, dans les environs de son nid, elle va s’imprégner de
I’odeur propre du lieu ou elle se trouve - état “Environnement”, équation 3.18.

La fourmi peut alors rencontrer un membre de son nid avec une certaine probabilité.
Si aucune rencontre n’intervient, la fourmi peut alors réaliser un toilettage individuel
pour renforcer sa propre odeur. Dans le cas contraire, tous les échanges chimiques sont
envisageables entre les 2 fourmis en fonction de leurs similitudes. Arrivée a ce point la
fourmi repart en quéte de nourriture, et le processus se réitére.

Dans ce schéma, ’ensemble des modifications dans 'odeur de la fourmi induites par
une démarche volontaire de la fourmi - rencontre d’une autre fourmi, ingurgitation
d’aliments, ...- peut étre considéré comme une évolution active.

3.4.3.1 Meécanismes de rencontre

Le principal probléme & résoudre pour simuler des rencontres entre les fourmis de
notre modéle consiste & déterminer une définition de la similarité entre le Template et
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FiG. 3.5 — Modéle comportemental des fourmis artificielles
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le Label de deux fourmis. Nous considérons ici deux approches pour parvenir & cette fin.

Dans la premiére approche, une fourmi a évalue sa ressemblance notée sim avec une
congénére b en testant une par une la compatibilité des composantes de leurs profils
cuticulaires et modéles de références respectifs. La compatiblité entre les composantes
est vérifiée si la différence en valeur absolue entre les 2 composantes est inférieure au
minimum des tolérances individuelles des deux fourmis - voir équation suivante.

n+e+f
sim(a,b) = Z compatible(7) (3.31)
i=1

avec compatible(i) = 1 si et seulement si
[templatey (i) — labely(i)| < mingepqy(Tolerance,) et 0 sinon.

L’intérét d’une telle approche est d’utiliser la tolérance de chaque fourmi - qui, dans
notre modeéle, est simplement égale & la variablité génétique de sa colonie - pour décider
de la ressemblance entre les individus. En effet, il a été remarqué que les colonies poly-
gynes - & variabilité génétique élevée - étaient beaucoup plus & méme que les colonies
monogynes de tolérer des intrus ayant une odeur un peu différente [FE94].

Le probléme est que cette approche ne donne pas de bons résultats en pratique dans
notre simulateur car elle est difficilement paramétrable.

La seconde approche que nous proposons est beaucoup plus classique. Il s’agit pour
chaque type d’odeur qui compose le label et le template & comparer - ici les odeurs
génétiques, les odeurs alimentaires et les odeurs environnementales - de calculer une dis-
tance de Minkowsky d’ordre 1 entre leurs vecteurs respectifs. La distance de Minkowsky
d’ordre 1 notée d,, entre deux vecteurs v; et vy de méme dimension peut s’exprimer

comme suit :
|v1]

i (v1,02) = Y [v1(k) — va (k)| (3.32)
k=1

La distance globale d entre le label L d’une fourmi et le template 7" d’une autre peut
s’exprimer sous la forme d’une somme pondérée des distances de Minkowsky entre cha-
cun de ces facteurs - génétique de poids wy,, aliment avec le poids wy, environnement avec
le poids w, - pour la colonie comme le montre ’équation 3.33. Il devient ainsi possible de
réaliser des comparaisons entre des colonies pour lesquelles le systéme de reconnaissance
est davantage basé sur les odeurs alimentaires - comme les fourmis champignonnistes
par exemple - ou sur un autre facteur. Un autre avantage est que ce genre de mesure
est simple & calculer en terme de complexité et simple & mettre en ceuvre. C’est donc
cette seconde méthode que nous avons conservée dans le modéle.

d(L,T) = wy - dp(LH, TH) + w, - dp(LE, TE) + wj - dyn(LF, TF) (3.33)
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avec wy, € [0,1], we € [0,1], wy € [0,1] et 3=, 0p, o qwi = 1.

En fonction de la distance observée, il y a alors tout un panel de réactions possibles,
bien décrites par les biologistes, allant de ’acceptation totale menant par exemple & une
trophallaxie, ou plus modestement & un toilettage social, mais aussi & une indifférence,
un transport ou enfin une agression.

Une fois la mesure de similarité entre deux fourmis déterminée, il va étre possible, grace
4 un ensemble de seuils appelé échelle de réaction, d’exprimer des comportements
plus complexes observés a l'issue des rencontres entre fourmis, comme les trophallaxies,
toilettages ou autres . ..Plus précisémment, lors d’une rencontre, chaque fourmi calcule
sa similarité avec 'autre fourmi selon ses propres critéres - poids du génétique, poids
des aliments, ...- et va réagir selon son échelle de réaction propre. Le comportement
retenu a l'issue de la rencontre est le plus “mauvais” observé entre les deux fourmis.
Ainsi, si une fourmi en accepte une autre qui ’agresse en retour, seule ’agression sera
comptabilisée. Par ce biais, le modéle arrive a reproduire une sorte d’indice d’agression
tel qu’il est utilisé par les biologistes dans leurs études sur le systéme de reconnaissance
chimique des fourmis.

3.4.3.2 Conclusion

Les différentes entités du modeéle ainsi que les relations qui les unissent ont été
explicitées. Pour chacune de ces relations, les motivations biologiques qui ont amené
4 sa modélisation ont été précisées. Les méthodes d’évolution des odeurs des fourmis
ont été décrites en profondeur et deux mesures de similarité ont été proposées pour
simuler des rencontres. Nous présentons désormais le simulateur de vie artificielle qui a
été programmé a partir de ce modéle.

3.5 Virtual Ants Laboratory Simulator : VALS

Les objectifs fixés, lors de la conception de VALS étaient multiples. Il s’agissait
en premier lieu de vérifier si les équations du modeéle présenté dans les paragraphes
précédents étaient aptes a reproduire la réalité biologique en utilisant sa flexibilité de
paramétrage. Pour ce faire, il fallait pouvoir reproduire des expériences conduites en la-
boratoire sur des fourmis réelles telles que la création de colonies, leur scission en deux
colonies filles, leur changement d’environnement ou de régime alimentaire et ensuite
constater les divergences chimiques entre les deux colonies. En second lieu, le simula-
teur validé par les expériences précédentes devait étre & méme de permettre a un expert
du domaine de formuler des hypothéses quant aux mécanismes internes a chaque fourmi
utilisés pour la fermeture coloniale.
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Fourmis Inf Sup | Reine | Ouvriére | Nourriture?
100 0.37 0.89 0.5 0.6 0.5
Alimentation | Variabilitée | Nid? | Enwv; Enuvsy Enuvs
1 0.2 0.3 0.68 0.19 0.13

TaAB. 3.1 — Tableau descriptif de la colonie utilisée pour les expérimentations “artificiel-
les” dans VALS.

3.5.1 Validation du modéle proposé

Nous ne détaillerons pas plus avant les algorithmes internes au simulateur de vie
artificielle, celui-ci reprennant a la lettre le modéle des entités et des relations ainsi que
le modéle comportemental.

Initialement, les travaux de validation ont été menés a partir de données purement
artificielles générées par le simulateur lui-méme. Ainsi, dans ce cas, chaque odeur ali-
mentaire ou environnementale est créée aléatoirement et n’a a priori aucune signification
biologique. Puis, suite a notre collaboration avec 'IRBI de Tours - Institut de Recherche
sur la Biologie de I'Insecte -, nous avons obtenu des profils chromatographiques d’hy-
drocarbures extraits dans le cadre d’expérimentations sur des fourmis champignonnistes
qui visaient & établir le role de 'alimentation dans leur modéle de discrimination des
intrus. Nous allons briévement présenter ces deux approches “artificielle” et “réelle”.

3.5.1.1 Validation du modéle par des expérimentations “artificielles”

Avant de décrire les expériences conduites et leurs résultats, il faut préciser ce qu’est
une simulation dans VALS. Une simulation va permettre de créer une ou plusieurs colo-
nies, de les modifier - changer leur régime alimentaire ou les scinder en colonies filles - et
de réaliser des rencontres aléatoires entre leurs fourmis afin d’estimer la distance entre
leurs odeurs respectives. Cette phase de rencontre est comparable aux tests réalisés en
laboratoire pour valider les hypotheéses sur les convergences ou les divergences d’odeurs.
L’intérét est qu’ici il est possible de réaliser des centaines de rencontres en quelques
secondes, de les reproduire a l'infini alors qu’en laboratoire ce n’est évidemment pas
possible.

Le tableau 3.1 rapporte les attributs principaux de la colonie mére que nous avons
utilisée pour nos tests. Les champs de ce tableau indiquent le nombre de fourmis dans
la colonie (Fourmis), les bornes inférieure et supérieure entre lesquelles les composantes
de 'odeur génétique de la reine ont été uniformément générées (Inf, Sup) ainsi que les
probabilités de : rencontrer la reine (Reine) ou une autre fourmi (OQuwriére), de trouver
de la nourriture (Nouwrriture), de se trouver dans le nid (Nid ?) ou dans un des 3 envi-
ronnements (Env; 23). Restent enfin le régime alimentaire de la colonie (Alimentation)
et sa variabilité génétique ( Variabilité).
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Expérience 1 : La colonie de test évolue dans le simulateur sans aucune modification.
Les rencontres entre fourmis de la méme colonie montrent que ’odeur est identiquement
répartie entre les individus de la colonie car la distance (entre les labels moyens des deux
colonies comparées avec I'équation 3.33) observée est nulle. Cela s’explique par le fait
que les individus de la colonie possédent des odeurs génétiques similaires et exactement
les mémes aliments et environnements. Par ailleurs, le simulateur affiche une valeur
arrondie de la distance qui, trop peut significative, se retrouve nulle. L’odeur converge
donc rapidement par le biais des échanges chimiques entre individus dans notre simu-
lateur.

Expérience 2 : Nous avons scindé la colonie de test en deux colonies filles isolées
ayant chacune 50 ouvriéres. Une distance de valeur moyenne 1 (atteignant parfois la
valeur 2) est observée immédiatement. Cela montre qu’il y a eu d’une part convergence
des odeurs de chacune des colonies filles et d’autre part qu’il y a une légére divergence
entre leurs odeurs respectives, comme cela est observé pour les fourmis réelles. Cela
s’explique par le fait qu’il existe une variance génétique au sein de chaque colonie et que
tous les individus ne sont pas identiques. Leur séparation a entrainé la convergence de
I’odeur de chaque colonie fille vers des odeurs nécessairement différentes puisque créées
a partir d’odeur individuelles différentes bien que similaires.

Expérience 3 : L’alimentation de la colonie 2 est modifiée (I’aliment 1 est remplacé
par le 2). Deux événements se produisent : (1) le changement d’odeur alimentaire est
tout de suite répercuté dans ’odeur coloniale ce qui illustre bien la validité des circuits de
diffusion de ’odeur dans notre modele et (2), la distance observée entre les colonies 1 et
2 passe a la valeur 12. Cela montre que notre simulateur peut reproduire ’accroissement
dans la divergence d’odeurs induite par un changement d’alimentation.

Expérience 4 : Nous avons créé une troisiéme colonie simlaire a la premiére - présen-
tée dans le tableau 3.1 - & la différence que sa variabilité génétique était beaucoup plus
élevée avec la valeur 0.8. Nous avons réitéré 'expérience 2 et observé que dans ce cas la
distance entre les 2 nouvelles colonies filles étaient de 2 au lieu de 1. Cela montre que
plus la variabilité génétique est forte dans la colonie mére, plus il y a de chances dans
VALS que les écarts observés par la suite avec des colonies filles soient importants, ce
qui avait été envisagé pour les fourmis réelles.

Toutes ces expériences démontrent la capacité de VALS & reproduire des expériences
déja conduites sur des fourmis réelles. Le probléme est que ’absence de fondement pour
les odeurs manipulées 6tent du crédit au simulateur. Nous avons donc employé des
odeurs chimiques “réelles” pour tester VALS.



126 La reconnaissance chimique des fourmis

3.5.1.2 Introduction de données réelles dans VALS

Dans le cadre de cette expérience, nous cherchons a modéliser des fourmis pour

lesquelles I'alimentation a une plus grande importance que les autres critéres - environ-
nementaux ou génétiques - dans le systéme de reconnaissance. Nous avons donc suivi
le protocole expérimental suivant : nous avons généré une colonie mére qui posséde un
régime alimentaire particulier et nous ’avons ensuite décomposée en trois sous-colonies.
Le premier groupe (a) conserve la reine de la colonie mére ainsi que son régime alimen-
taire, le second groupe (b) ne conserve que le régime alimentaire, alors que le troisiéme
groupe (c) ne conserve ni 'un ni autre.
Si le modeéle de VALS s’avére pertinent, nous espérons qu’aprés un temps suffisant pour
que les odeurs des 3 sous-colonies se stabilisent, nous allons obtenir les résultats sui-
vants. La distance entre (a) et (b) ne devrait pas étre significative car les colonies ont
le méme régime alimentaire et que ’on suppose pour les fourmis réelles que la reine n’a
pas d’influence dans le mécanisme de reconnaissance. En revanche, les distances entre
le groupe (c) et les 2 autres groupes devraient étre plus importantes si la discrimination
est réellement basée sur ’alimentation.

Pour évaluer notre modéle, nous avons considérés des fourmis champignonnistes neo-
tropicales Attini Acromyrmez subterraneus subterraneus dont le systéme de reconnais-
sance est supposé étre basé sur 'alimentation principalement. Dans la nature, ces four-
mis vivent en symbiose avec un champignon qu’elles entretiennent avec des feuilles
récoltées par les ouvriéres sur des plantes. L’odeur de ces plantes définit 'odeur des
aliments des fourmis car celle-ci est absorbée par le champignon lors de sa croissance
avant d’étre lui-méme ingéré par les fourmis. Dans I’étude [REO1a|, les auteurs ont testé
I'impact de différentes plantes sur le systéme de reconnaissance des fourmis champignon-
nistes. Nous avons utilisé dans notre simulateur, les profils chimiques réels extraits des
GPP de ses fourmis, comme étant 'odeur alimentaire de nos différents groupes (a), (b)

et (c).

Le tableau 3.2 résume les résultats obtenus suite & cette expérience. Les en-tétes de
colonne “Génétique”, “Environnement” et “Aliment” indiquent I’influence respective de
ces facteurs dans notre modeéle pour le calcul des distances entre colonies et (x)(y)
représente la distance observée entre les colonies () et (y).

Les résultats sont donnés pour deux jeux de paramétres : le premier donne plus de poids
aux aliments dans le processus de discrimination alors que I'autre est neutre et va servir
de référence.

VALS prédit que la distance entre les odeurs coloniales va étre significativement plus
importante entre les groupes qui ne partagent plus la méme alimentation. De plus, le
modéle indique que cette pondération forte du critére alimentation va permettre d’at-
ténuer la divergence apparue entre les groupes (a) et (b) suite a leur séparation.

VALS permet de trouver des résultats en parfaite concordance avec ce qui est connu des
fourmis champignonnistes et tend & renforcer ces hypothéses. Cette expérience montre
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“Génétique”  Environnement Aliment (a)(b) (a)(c) (b)(c)

0,5 0,5 1 0 5 6
1 1 1 1 3 3

TaB. 3.2 — Resultats de la simulation sur 2 tests et 33 fourmis dans chaque colonie. Les
3 premiéres colonnes indiquent les poids des critéres de discrimination et les 3 derniéres
colonnes présentent les distances mesurées entre les profils moyens des colonies (a),(b)

et (c).

que VALS est un modéle valide du systéme de reconnaissance chimique des fourmis et
qu’en tant que tel, il va pouvoir étre utilisé pour faire des hypothéses sur les mécanismes
internes aux fourmis dans ce contexte.

3.5.2 Etudes possibles a partir de VALS

Nous proposons ici quelques perspectives d’utilisation pour notre simulateur qui
permettraient de mieux comprendre le systéme de reconnaissance des fourmis.

VALS pourrait tout d’abord étre utilisé pour mieux définir les échelles de réactions des
fourmis. Cette échelle est composée d’'un ensemble de seuils qui conditionnent la réponse
comportementale des fourmis lors d’une rencontre avec une autre fourmi. Dans VALS
cette échelle est composée de plusieurs seuils qui correspondent - par ordre décroissant
- & un seuil de trophallaxie, une seuil de toilettage social, un seuil d’acceptation avec
uniquement contact cuticulaire et enfin un seuil de rejet qui peut conduire & une agres-
sion. Pour le moment, I'existence de ces seuils chez les fourmis réelles est avancée par la
plupart des biologistes, mais aucune étude n’est capable de donner 'allure d’une telle
échelle de réaction. En ce sens, VALS pourrait étre d’une aide précisieuse. Il suffirait
de reproduire la colonie désirée - a4 'aide des nombreux paramétres du modéle - et
d’essayer de reproduire les résultats expérimentaux obtenus sur les fourmis réelles en
terme de nombres d’agressions ou d’acceptations. L’échelle de réaction, alors retenue
pour conformer VALS aux observations biologiques, serait alors susceptible d’étre fidéle
a la réalité comportementale des fourmis.

Afin de faciliter la reproduction des expérimentations biologiques, VALS dispose d’un
systéme qui comptabilise la proportion de trophallaxies, de toilettages, ..., entre deux
colonies lors de rencontres, en plus du compteur de distance entre les odeurs représenta-
tives des colonies. La figure 3.6 montre les différents affichages proposés par 'interface
pour aider & reproduire la réalité observée chez les fourmis.

Le modeéle VALS permet aussi de quantifier ce qui est généralement exprimé biologique-
ment par : “un systéme de reconnaissance chimique dans lequel le role de la reine ou de
I’alimentation est prépondérant”. VALS autorisera a déterminer quelle valeur donner a
cette prépondérance d’un critére par rapport & un autre pour que la réalité soit observée
artificiellement.
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& AntLab v.5.3 ' . ]

Simulation parameters Add a colony Maodify a colany Split a colony | Gt |

— Colong - Distance: 33
M ame: Calory 1
Mb. ants: 54 Traphallasies:
Hueen: Wral
T
Diet: Alirment 1
I I. I Alo-groomings:
_
Social contachs:
—D:ulu:uny:
Marme: Calony 2 =
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T
Diet: Aliment 2
I I I . Meetings I

F1G. 3.6 — Interface de VALS facilitant la reproduction des comportements biologiques
grace & ses différents indices de rencontres entre colonies sur la droite de I'interface (%
de trophallaxie, ... ).
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Il existe un grand nombre d’applications & VALS car toutes les expérimentations qui
cherchent & donner une valeur relative aux comportements observées pourront le faire
dans ce simulateur, dés 'instant que les parameétres nécessaires auront été implémentés.

3.6 Conclusion

Dans un premier temps, un résumé des connaissances actuelles dans le domaine de
la reconnaissance chimique et de l'identification coloniale dans les sociétés de fourmis
a été proposé. En étudiant et en analysant ces informations, un modéle mathématique
a pu étre mis en place dans un second temps. Celui-ci avait alors pour optique de re-
produire des comportements biologiques déja connus et observés par les spécialistes du
domaine. Une implémentation informatique de ce modéle nommée “Virtual Ants Labo-
ratory Simulator” a donc été réalisée et a permis de reproduire relativement fidélement
les phénomeénes recherchés, ce qui tend & montrer la validité de notre approche.

Cependant, le modéle posséde des limites et pourrait fort bien gagner en robustesse
par I'ajout de nouvelles “fonctionnalités” telles que la gestion de la démographie (nais-
sances, ...) - ainsi que la prise en compte des odeurs de masquage qui ont une influence
sur ’odeur coloniale.

Enfin, il reste a utiliser VALS comme un véritable outil de simulation qui vérifie
des hypothéses biologiques ou qui permet d’en définir de nouvelles graces a ses jeux de
paramétrages flexibles. Ses principaux avantages - par rapport & une expérience réelle
en laboratoire - sont de pouvoir manipuler simultanément un nombre important de
fourmis, ce qui donne une sorte de “validité statistique” aux résultats des expériences,
ainsi que de bénéficier de la rapidité des calculs sur une machine qui permet de tester,
sans colt temporel, un trés grand nombre d’hypothéses biologiques.

Les travaux sur Virtual Ants Laboratory Simulator ont donné lieu & la rédaction d’un
rapport interne au laboratoire d’Informatique de 1'Université de Tours [LRM102a], ainsi
qu'une publication internationale dans [LRM102b].
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Chapitre 4

AntClust et Visual AntClust

Résumé : Ce chapitre présente, évalue et valide les deux méthodes de classification
non-supervisée que nous a inspirées le systéme de reconnaissance chimique des fourmis.
La premiére - AntClust - représente ’odeur chimique des fourmis artificielles de maniére
discréte alors que la seconde - Visual AntClust - la modélise de maniére continue. Cha-
cune de ces méthodes est comparée aux k-Means ainsi qu’a 'approche hybride AntClass
sur des jeux de données réelles et artificielles pour mieux appréhender leur efficacité.

4.1 Introduction

Ce chapitre présente les deux principaux algorithmes de classification non-supervisée
- AntClust et Visual AntClust - qui ont été développés a partir de I’étude qui a été faite
du systéme de reconnaissance chimique des fourmis. En plus d’une description précise
du fonctionnement des deux méthodes, le chapitre s’attache & valider ces heuristiques en
étudiant plus particuliérement les résultats obtenus sur des jeux de données artificielles
et réelles, ainsi que l'incidence des paramétrages sur la qualité des partitions proposées.

Il apparait, d’aprés les chapitres précédents, qu’une modélisation du systéme de recon-
naissance chimique des fourmis permettrait - en identifiant chaque donnée a classer a
une fourmi - de regrouper ces mémes données, sans aucune centralisation de l'infor-
mation de classification et sans hypothése a priori quant & la nature de la partition a
découvrir.

Telle qu’elle a été présentée au chapitre précédent, la reconnaissance chimique entre les
fourmis fait intervenir d’une part un ensemble d’organes et d’autre part un ensemble de
régles comportementales. Ces derniéres président a ’élaboration des odeurs coloniales
en autorisant - selon le dégré de similitude que deux fourmis observent en se rencon-
trant - des échanges plus ou moins important de substances chimiques. Ceux-ci ont
pour conséquence un rapprochement des odeurs des deux insectes. Cette notion de si-
militude sera exprimée dans nos approches par une mesure de similarité et un ensemble
de seuils pourra étre utilisé pour quantifier le rapprochement & effectuer entre les indivi-
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dus. L’application de ces principes biologiques au probléme de la classification autorise
de nombreuses possibilités d’implémentation. Notamment, nous nous intéresserons ici
plus particuliérement au domaine de définition des odeurs des fourmis. Dans la réalité,
les odeurs évoluent dans un espace continu, ce qui n’est pas le plus naturel & reproduire
sur un ordinateur et qui n’est que rarement employé dans les simulations informatiques
du vivant - une exception est le modéle des créatures de Karl Sims [K.S94b, K.S94a).

Nous avons donc suivi une démarche allant du plus simple vers le plus compliqué. Nous
avons tout d’abord modélisé les odeurs des fourmis dans un espace discret a une di-
mension ou celles-ci se réduisaient donc & leur plus simple expression : une étiquette,
semblable & la marque que certaines reines biologiques apposent sur leurs ouvriéres pour
les distinguer (voir le chapitre 3.2.1). Cette modélisation simple a donné lieu a 1’élabo-
ration d’un premier algorithme de classification non-supervisée nommé AntClust. Puis,
afin d’essayer d’étre plus en conformité avec la réalité biologique d’une part, et aussi
pour voir si l'utilisation d’un modéle discret ne limitait pas les performances d’autre
part, nous proposons un deuxiéme algorithme nommé Visual AntClust, dans lequel les
odeurs des fourmis sont représentées par un vecteur de réels a 2 dimensions & valeur
dans [0,1]. L’intérét d’une telle modélisation - comme il sera détaillé plus loin dans ce
chapitre - est évidemment d’autoriser la représentation en temps réel de ’évolution des
odeurs dans un plan des odeurs en 2D. La méthode devient alors visuelle et donc plus
interactive dans la mesure ou l'utilisateur pourra suivre la formation de la partition et
ainsi mieux percevoir l'organisation sous-jacente de son jeu de données.

Ce chapitre s’organise comme suit : la premiére partie se rapporte au détail de 1’al-
gorithme AntClust ainsi qu’a ’ensemble des tests conduits pour sa validation et une
automatisation de son paramétrage. La seconde partie décrit ’approche continue de
I’algorithme Visual AntClust. Enfin, une conclusion fera le point sur les notions impor-
tantes rapportées dans ce chapitre.

4.2 AntClust

Ce paragraphe détaille successivement les grands principes de I’algorithme AntClust,
les attributs utilisés pour définir une fourmi artificielle, ainsi que les mécanismes fon-
damentaux nécessaires a la convergence des labels. Ces mécanismes englobent la notion
d’acceptation entre deux fourmis ainsi qu’un panel de régles comportementales qui vont
permettre a chaque fourmi de changer de label jusqu’a trouver le plus adapté a la donnée
qu’elle représente.

4.2.1 Principes

AntClust s’inspire du systéme de reconnaissance chimique des fourmis pour résoudre
le probléme de la classification non-supervisée de données. L’idée fondamentale sur la-
quelle repose la méthode est ’association d’une fourmi artificielle - ou plus exactement
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de son odeur “génétique” ou “génome” - avec une donnée & classer. Chaque fourmi pos-
sede une odeur appelée label, qui se résume ici & une simple étiquette & valeur entiére.
Celle-ci indique 'indice du nid d’appartenance de la fourmi.

AntClust simule un nombre fini de rencontres entre les fourmis artificielles de fagon a ce
que celles-ci trouvent le nid - le label - qui correspond le mieux & leur génome. Pour ce
faire, chaque fourmi dispose d’un seuil d’acceptation qu’elle a appris durant sa jeunesse
et qui correspond au template des fourmis réelles - voir chapitre 3.4.2.2. L’utilisation de
ce seuil conjointement avec un ensemble de régles comportementales guide progressive-
ment la fourmi vers le label le plus adapté & son génome.

Le regroupement des fourmis ayant un génome similaire dans les mémes nids conduit
& la construction progressive de la partition désirée, par le biais des rencontres inter-
individuelles. Cette partition est générée sans une seule hypothése sur le nombre ou la
forme des clusters de la partition finale. Cette approche autorise 'utilisation de n’im-
porte quel type de données (numeériques, chaines de caractéres, relations du premier
ordre, ...) dés I'instant qu'une mesure de similarité adaptée a été définie entre 2 objets
a classer. Cette mesure de similarité renvoie alors 1 si les objets sont identiques et 0
sinon.

AntClust repose sur une succession d’étapes qui vont préparer, construire puis affi-
ner la partition trouvée. En premier lieu, il y a une phase d’apprentissage durant la-
quelle chaque fourmi artificielle va réaliser des rencontres pour estimer sa ressemblance
moyenne avec les autres individus. En second lieu, il y a la phase de création des groupes
de la partition, appelée aussi phase de convergence des labels. Enfin, une derniére phase
s’attache & détruire les nids non pertinents selon des critéres évoqués plus aprés. Les
fourmis ainsi “orphelines” sont ensuite ré-affectées au nid dont elles sont le plus proche
- en terme de similarité.

Nous commencons la description d’AntClust par la description d’une fourmi artificielle :
les attributs qui la décrivent ainsi que les régles comportementales qui lui permettent
d’évoluer.

4.2.2 Modéle des fourmis artificielles

4.2.2.1 Description d’une fourmi

Une fourmi artificielle peut étre considérée - d’un point de vue algorithmique -
comme un ensemble de paramétres qui évoluent selon un ensemble de régles comporte-
mentales. Ces régles reproduisent les principes du systéme de reconnaissance chimique
et s’appliquent lors de la rencontre entre 2 fourmis.

Pour une fourmi 7, nous définissons les paramétres et les propriétés suivantes.

Le label Label; indique le nid d’appartenance de la fourmi et est simplement codé par
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une valeur entiére. Au début de I'algorithme, les fourmis n’appartiennent a aucun nid
et donc Label; = 0 (on retrouve ici I'idée de 'odeur de masquage décrite au chapitre
3.2.4). Le label évolue jusqu’a ce que la fourmi trouve le nid qui correspond le mieux &
son génome.

Le génome Genome; correspond a un objet du jeu de données. Il n’est pas modifié par
I’algorithme. Lorsqu’elles se rencontrent, deux fourmis comparent leurs génomes pour
évaluer leur similarité. Le processus d’acceptation - qui repose sur la comparaison des
génomes - sera détaillé et illustré plus apres.

Le template, T'emplate; ou T;, se résume dans notre modéle & un seuil d’acceptation
codé par une valeur réelle comprise entre 0 et 1. Il est appris par chaque fourmi durant
une phase d’initialisation, similaire & 1'ontogéneése des fourmis réelles (voir le chapitre
3.2.4). Dans le modele, chaque fourmi artificielle ¢ rencontre, durant un nombre fixé
d’itérations, d’autres fourmis. A chaque fois, la fourmi évalue la similarité de son génome
avec celui de la fourmi rencontrée. Le seuil d’acceptation résultant T; est une fonction
des similarités maximale Max(Sim(i,-)) et moyenne Sim(i,-) observées durant cette
période. T; est dynamique et est mis & jour apres chaque rencontre réalisée par la fourmi
i, car les similarités maximale et moyenne peuvent avoir évolué. Cette mise & jour du
seuil d’acceptation est dépendante de 1’age de la fourmi artificielle, car on considére
que les fourmis apprennent d’autant moins qu’elles sont agées. Cela permet d’aider a la
convergence du modéle en évitant que des fourmis bien établies dans un nid - donc agées
dans notre modéle - n’en soient chassées. Les équations suivantes montrent comment le
template est initialisé et ensuite mis a jour - équation 4.1.

Sim(i,-) + Max(Sim(i,-))

T; — 5

(4.1)

Les similarités maximale et moyenne pour la fourmi ¢ sont - aprés la phase d’initialisation
- mises & jour en fonction de ’dge A; de la fourmi et de sa similarité observée avec la
fourmi j notée Sim(i, 7).

| Max(Sim(i,-)) si (Sim(i,j) < Max(Sim(i,-))
Maz(Sim(i,-)) = { A?—',Z;l max(Sim(i,-)) + ﬁSim(i,j) sinon (42)
Sim(i,-) = Y + -Sim(i, ) + i - Sim(i, j) (4.3)

Dés lors que les fourmis ont appris leur template, elles 'utilisent pour savoir si elles
doivent accepter les fourmis rencontrées. Nous définissons le mécanisme d’acceptation
entre deux fourmis comme une relation symétrique A(3, j) entre 2 fourmis i et j et dans
laquelle la similarité entre les deux génomes est comparée aux templates des 2 fourmis.
Cette notion est directement inspirée du phénomeéne d’antennation observé chez les
fourmis réelles et décrit au chapitre 3.2.2.

Ali,j) & (Sim(i,j) > T) A (Sim(i, j) > T)) (4.4)
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Template j

T
)

Acceptation Rejet

F1G. 4.1 — Principes de l'acceptation et du rejet entre deux fourmis i et j

Nous considérons qu’une rencontre est “positive” s’il y a acceptation entre les fourmis.
La figure 4.1 illustre ce principe.

L’estimateur M; indique la proportion de rencontres effectuées avec des membres du
nid. Il est initialisé & 0 au début de ’algorithme et est incrémenté chaque fois que la
fourmi 4 rencontre une autre fourmi qui porte le méme label et décrémenté dans le cas
contraire. M; permet & chaque fourmi d’estimer la taille de son propre nid.

L’estimateur M;r refléte la proportion de rencontres positives avec des membres du nid.
Dans la pratique, cet estimateur mesure l'intégration de la fourmi ¢ dans son propre
nid. Il peut étre comparé a 'estimateur M; mais ajoute la notion d’acceptation. Il est
incrémenté quand la fourmi ¢ réalise une rencontre positive avec un membre de son nid
et est décrémenté s’il n’y a pas acceptation (et uniquement dans le cas d’une rencontre
avec une fourmi du méme nid).

L'age A; a déja été utilisé pour la mise a jour du template. Il est initialisé & 0 et
est incrémenté & chaque fois que la fourmi 7 en rencontre une autre. Comme il a été
expliqué auparavant, il est utilisé pour mettre a jour la valeur du template. En ce sens,
il conditionne la capacité d’apprentissage de la fourmi. L’age d’une fourmi est remis
a 0 a chaque fois qu’elle se fait éjecter de son propre nid et qu’elle doit reprendre le
processus de rencontres depuis le début. De ce fait, ’age refléte également la stabilité
de lappartenance de la fourmi a son nid.

4.2.2.2 Reégles comportementales

A chaque itération de AntClust, deux fourmis sont aléatoirement sélectionnées et une
rencontre est simulée. Un ensemble de reégles comportementales sont alors appliquées et
vont permettre la convergence de la méthode en faisant évoluer les labels des fourmis.
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La premiére régle s’inspire de la création des nids des fourmis réelles a partir d’une
reine et d’'un méale qui vont définir 'odeur génétique des ouvriéres de la colonie. Elle
s’applique dans notre modéle quand deux fourmis qui n’ont pas de nid se rencontrent
et s’acceptent mutuellement. Dans ce cas un nouveau nid est créé et le label des deux
fourmis est initialisé & la valeur de I’indice de ce nid. Cette régle initie le rassemblement
des fourmis similaires dans les tous premiers clusters (1 nid = 1 cluster). Ces “graines de
clusters” évoluent par la suite pour former les groupes définitifs selon les autres regles
comportementales.

La seconde régle a été inspirée de ’apprentissage de 'odeur du nid par une jeune fourmi
lorsqu’elle est nourrie par une ouvriére 3.2.4. Elle s’applique dans le modéle quand une
fourmi qui n’a pas de nid (donc pas de label défini) rencontre et se fait accepter par
une fourmi qui appartient déja & un nid. L’acceptation est ici moins stricte que celle
présentée dans I’équation 4.4 et se limite & une comparaison du seuil de tolérance de la
fourmi présente dans un nid, a la similarité calculée avec 'autre. En cas d’acceptation,
la fourmi qui est seule rejoint 'autre dans son nid. Cette régle permet d’agrandir les
clusters existants en y adjoignant des fourmis similaires.

La troisiéme régle s’applique quand deux fourmis du méme nid se rencontrent et s’ac-
ceptent. Dans ce cas les estimateurs M et M ™ sont incrémentés. Chaque fourmi se sent
plus intégrée & son propre nid puisqu’il y a acceptation mutuelle avec un autre membre
du nid. Par ailleurs, chaque fourmi imagine que son nid est plus grand car c’est un
membre du nid qui est rencontré et non pas un intrus qui posséde un autre label. Cette
régle reproduit I’ensemble des échanges chimiques (détaillés dans le chapitre 3.2.3) entre
individus d’un méme nid pour mettre & jour leur odeur personnelle.

La quatriéme regle a lieu lorsque deux membres du méme nid se rencontrent mais ne
s’acceptent pas. Dans ce cas, la fourmi la moins bien intégrée dans son nid en est éjec-
tée et tous ses parameétres sont remis & 0 sauf son template et ses valeurs de similarité
moyenne et maximale. Finalement, les paramétres réinitialisés sont ’dge, les estima-
teurs M et M™T. Cette régle permet de retirer des nids, les fourmis qui n’étaient pas
optimalement placées, pour leur permettre d’en trouver un plus approprié. Cette régle
cherche & reproduire les phénomeénes de divergence des odeurs de fourmis d’'une méme
colonie illustrés dans le chapitre 3.2.5 et dus & une séparation prolongée des individus
ou bien & des changements de régime alimentaire par exemple.

La cinquiéme et derniére régle s’applique lorsque deux fourmis qui n’appartiennent pas
au méme nid s’acceptent. Cette régle est importante car elle va permettre la fusion
progressive de clusters similaires, le plus petit étant alors intégré au plus grand. Cela
peut étre réalisé par le transfert de la fourmi qui appratient au nid le plus petit vers le
nid le plus grand. Elle a été inspirée des comportements observés chez certaines espéces
de fourmis pour lesquelles il a été possible expérimentalement de tromper le systéme de
reconnaissance chimique en faisant accepter une ouvriére d’un nid dans un autre (voir
le chapitre 3.2.5).
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ANTCLUST(Entrée : Jeu de données contenant N objets; Sortie : une partition
des objets)

(1) Initialisation des fourmis :

(2) ¥V fourmis i € [1, N]

(3) Genome; — i objet du jeu de données

(4) Label; — 0

(5) Template; est appris durant N4y, itérations

(6) M; « 0, M;" — 0, A; — 0

(1) Nbrser — 5% N

(8)  Simuler Nbyy, rencontres entre 2 fourmis tirées au hasard

(9)  Détruire les nids inintéressants (voir la section 4.2.3.6)

(10) Re-affecter chaque fourmi “orpheline” au nid de la fourmi la plus similaire.

ALG 4.1: ALGORITHME PRINCIPAL ANTCLUST

Dés lors que ces régles sont connues, il faut présenter ’architecture globale de 1’al-
gorithme AntClust pour mieux saisir le déroulement des phases qui conduisent & la
partition finale.

4.2.3 Paramétrage de la méthode

AntClust dépend principalement de 4 facteurs. Il y a tout d’abord, le nombre d’ité-
rations Nbys, de la phase de rencontres entre fourmis, le nombre d’itérations N 4y, de
la phase d’apprentissage, le critére de choix pour supprimer les nids et enfin la méthode
pour établir et mettre & jour le template des fourmis. L’influence de chacun de ces fac-
teurs va étre évaluée en terme de performance de la méthode sur un ensemble de jeux
de données de test.

4.2.3.1 Une mesure de performance

La mesure de performance que nous employons est dérivée de celle employée par
Fowlkes et Mallows et rapportée dans [HC02a|. Cette méthode d’agrément est appelée
méthode de Rand dans [Rob02]. Elle a ’avantage d’étre simple & mettre en ceuvre mais
ne permet pas, en contre-partie, de prendre en compte la cohésion - ou compacité - des
groupes trouvés ni méme de savoir si ces derniers sont homogeénes au niveau des valeurs
prises par les attributs des objets qui les composent.

Soit C, l'erreur de classification calculée a partir de la méthode de Rand. C, évalue les
différences entre la partition théorique et celle trouvée par la méthode de classification,
en comparant toutes les paires d’objets et en vérifiant & chaque fois si ces objet sont
classés similairement - i.e. s’ils sont dans le méme groupe dans les deux cas de figure ou
non. Soit P; la partition théorique et P, la partition fournie par I’algorithme. On définit
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Verreur C.(F;, Pa) comme suit :

Ce(Pt,Pa) = m X Z €Emn (4:5)
(m,n)€[1,N]2,m<n
: 0 si(Py(m)= Pi(n) A Py(m) = P,(n))V
Emn = (Pe(m) # Pi(n) A Po(m) # Po(n)) (4.6)
1 sinon

avec N le nombre d’objets dans le jeu de données. P,;(0p) (resp. P,(op)) est 'identifiant
de groupe de 'objet o, dans la partition P; (resp. Py).

4.2.3.2 Les jeux de données

Les jeux de données utilisés sont des bases supervisées, pour lesquelles on connait la
valeur de la classe d’appartenance pour chacun des objets. Cette valeur n’est évidem-
ment pas transmise & ’algorithme de classification et n’est utilisée que pour estimer
la performance de celui-ci & retrouver la partition théorique des données. Les premiers
jeux de données sont générés artificiellement par un ensemble de lois uniformes ou de
lois normales et sont nommeés Art; 2 3 456 dans nos évaluations. Chacun de ceux-ci pos-
séde ses propres difficultés comme des attributs non-pertinents qui ajoutent du bruit,
ou encore des chevauchements entre les groupes. Nous les décrivons ci-apres.

Les seconds jeux de données sont issus d’observations réelles qui sont supposées étre
plus difficile & classer, car parfois plus bruitées que les données artificielles. L’ensemble
des détails concernant ces jeux de données peut étre trouvé dans la thése de Nicolas
Monmarché [Mon00]. Toutefois, le tableau ci-aprés 4.1 rappelle pour chacun de ces jeux
de données, le nombre d’objets N qu’il contient, le nombre d’attributs M qui décrivent
chacun des objets et enfin le nombre de classes K qui les compose.

Le jeu de données Art; est composé de quatre classes ayant chacune 100 éléments. Cha-
cune des données est décrite par un couple de valeurs générées selon les lois normales sui-
vantes selon la classe : (NV(0.2,0.2),M(0.2,0.2)), (N (0.2,0.2), N'(0.8,0.2)), (NV(0.8,0.2),
(N(0.2,0.2)) et enfin (N(0.8,0.2), N(0.8,0.2)). L'intérét de la base Arts est de ne
contenir que 2 classes ayant des effectifs importants en comparaison des autres jeux
de données artificielles - 500 objets par classe. Le jeu de données Arts est créé de ma-
niére similaire a Art; mais posséde des classes aux effectifs plus variés - deux classes
regroupent 500 objets chacune et deux classes possédent 50 objets chacune. Les deux
classes du jeu de données Arty ont été générées a partir de deux couples de lois uni-
formes (U[—1,1],U[—10,10]) d’une part et (U[2,3],U[—10,10]) d’autre part. Le jeu de
données Arts est composé de neuf classes de 100 objets générés a partir de lois nor-
males. Enfin le jeu de données Artg est - tout comme le jeu Art; - composé de quatre
classes de 100 objets chacune, les objets étant ici décrits par huit attributs au lieu de
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ATtl ATtQ ATtg A’I”t4 A’I”t5 A’I”tﬁ
N 400 1000 1100 200 900 400
M 2 2 2 2 2 8
K 4 2 4 2 9 4
Iris  Glass Pima Soybean Thyroid
N 150 214 798 47 215
M 4 9 8 35 )
K 3 7 2 4 3

TAB. 4.1 — Principales caractéristiques des jeux de données.

deux afin d’estimer la sensibilité de I'algorithme aux fluctuations du nombre d’attributs.

Les jeux de données réelles sont issus du Machine Learning Repository [BM98| qui
regroupe un trés grand nombre de bases et dont la trés grande majorité est en acceés
libre. On retrouve notamment les Iris de Fisher qui contiennent 3 classes pour un
total de 150 objets décrits par 4 attributs numériques. Une des classe est séparable
linéairement des deux autres, mais celles-ci ne le sont pas. Les autres jeux de données
réelles que nous utilisons sont Glass ; Pima, Soybean et Thyroid.

4.2.3.3 Combien de rencontres ?

Nous avons envisagé deux approches pour déterminer le nombre de rencontres de
la phase de convergence. La premiére méthode consiste a laisser & l'utilisateur le choix
du nombre d’itérations. La valeur par défaut est de 50000 itérations, car des tests ont
montré que cette valeur laisse suffisamment de temps & la méthode pour converger sur
I’ensemble des jeux de données de test, comme le rappelle la figure 4.2 pour les bases
artificielles.

Pourtant, cette solution n’est pas totalement satisfaisante car il se peut - dés lors qu’un
trés grand nombre de données sont présentes - qu’une fourmi soit affectée a un nid sans
avoir réalisé une seule rencontre. Nous avons donc lié linéairement le nombre d’itérations
Nbrter au nombre de fourmis - i.e. de données - en espérant qu’il existe un nombre de
rencontre par fourmi au-dela duquel la méthode converge, indépendamment du jeu de
données. Soit « le nombre minimal de rencontres que chaque fourmi doit accomplir
pour que l'algorithme converge. L’équation suivante montre comment associer a avec
le nombre total d’itérations Nbj, et le nombre de fourmis N, sachant qu’a chaque
itération 2 fourmis se rencontrent.

1
Nbjger = 5= N (4.7)

Les performances ont été évaluées pour plusieurs valeurs de « entre 10 et 500 ren-
contres par fourmi (voir la figure 4.3). Les valeurs de l'erreur de classification convergent
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Erreur de classification moyenne en fonction du
nombre de rencontres
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F1G. 4.2 — Valeur moyenne de U'erreur de classification (méthode Rand) sur 10 tests en
fonction du nombre d’itérations Nby., de la phase de rencontres entre fourmis.

rapidement au niveau de la méme valeur de «, indépendemment des jeux de données
qui contiennent pourtant entre 200 et 1100 objets.

Il y a donc une valeur de a minimale qui permet d’assurer la convergence de la méthode,
quelle que soit la taille du jeu de données & traiter. Nous posons donc que o« = 150 par
la suite. Cela entraine que la phase de convergence de AntClust peut étre résolue en
temps linéaire avec le nombre de données N & traiter, car on obtient Nbyse, = 75 - N.

4.2.3.4 Pourquoi apprendre le template ?

Avant d’étudier le nombre de rencontres nécessaires a ’établissement du template,
nous avons voulu savoir, si cette période d’apprentissage avait réellement un impact sur
les performances. En fait, le plus important dans la phase d’apprentissage initiale du
template n’est pas ’estimation du seuil d’acceptation en lui-méme - puisqu’il est recal-
culé apres chaque rencontre - mais 1’évaluation des similarités maximale et moyenne.
En effet, nous avons montré expérimentalement que si ’on remplace les valeurs de ces
similarités par 2 valeurs aléatoires, AntClust ne parvient pas a générer plus de 3 classes,
quel que soit le jeu de données utilisé. Cette imprécision n’arrive pas & étre corrigée par
la mise & jour ultérieure des templates car elle entraine des valeurs de seuils d’accep-
tation trop basses. Les fourmis se regroupent alors en trop peu de nids. Cela montre
donc l'intérét évident qu’il faut attacher & I'utilisation et au paramétrage de cette phase.

Nous avons imaginé une seconde approche nécessitant moins de calculs. L'idée est de
ne plus faire la mise & jour des templates aprés chaque rencontre : dans ce cas c’est
la valeur apprise initialement qui est utilisée durant toute la durée de l’algorithme.
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Erreur de classification moyenne en fonction du nombre de

rencontres par fourmi
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FiG. 4.3 — Erreur moyenne de classification sur 10 tests en fonction de «, le nombre de
rencontres minimales par fourmi, dans [10, 500].

En contrepartie, les fourmis ne sont plus & méme de corriger leur seuil d’acceptation
pour intégrer un nid et ont donc moins de chance d’étre classées durant la phase de
convergence des labels. Aucune amélioration en terme de performance n’a été observée
avec cette méthode et nous conservons donc le modéle précédemment décrit qui semble
plus proche de la réalité biologique.

4.2.3.5 Combien d’itérations pour apprendre le template ?

Nous faisons I’hypothése que la phase d’apprentissage ne doit pas compter plus d’ité-
rations que la phase de convergence elle-méme. Cela se justifie par le fait que cette phase
n’est utilisée que pour initialiser intelligemment les paramétres des fourmis artificielles
et ne doit donc pas étre plus complexe que la phase de classification qui va se charger
de provoquer la convergence des labels. Soit 3 le nombre de rencontres nécessaires pour
chaque fourmi & la bonne évaluation de son template. Une étude expérimentale sur
I'impact de la valeur de 3 sur les performances de AntClust a montré que la réussite
moyenne, dans ce cas-1a, convergeait aussi vers une valeur fixe - comprise entre 0 et «.

La figure 4.4 présente les résultats expérimentaux obtenus pour des valeurs de § allant
de 0 & a = 150 rencontres par fourmis.

On peut remarquer sur la figure 4.4 que (1) les résultats ne sont pas aussi nets que
pour trouver la valeur de « et (2) que (3 n’est pas nécessairement positivement lié a la
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Erreur moyenne de classification en fonction du nombre
d'itérations pour I'apprentissage
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FiG. 4.4 — Erreur moyenne de classification sur 10 tests en fonction du nombre G de
rencontres pour chaque fourmi, lors de la phase d’apprentissage : 5 € [0, 150].

valeur de la performance pour tous les jeux de données. Par exemple, le taux d’erreur
moyenne pour Artg reste stable quand 5 augmente, alors que celui de Arty diminue. Une
explication possible est que le nombre de groupes est pris en compte par notre mesure
de performance et que lorsque 3 augmente, I’erreur dans le nombre de clusters trouvés
augmente ausi pour Arty. En fait, lorsque 3 est augmenté, les fourmis deviennent plus
sensibles car plus sélectives. Elles créent en conséquence trop de clusters. Afin de ne
léser aucun jeu de données, nous posons par la suite § = 0,5 - «, soit autrement dit,

B = Ny, = T75.

4.2.3.6 Comment supprimer les nids ?

A la fin de la phase de convergence des labels, il reste souvent trop de nids dont
certains sont trop petits pour étre représentatifs et d’autres n’ont pas assez de cohésion
car les fourmis qui s’y trouvent n’y sont pas bien intégrées. Ces groupes nuisent a la qua-
lité globale de la partition et empéchent sa bonne lisibilité. Une solution pour résoudre
ce probléme est de supprimer les nids qui ne respectent pas ces critéres et de réaffec-
ter ensuite chacune de leurs fourmis dans le nid de la fourmi qui leur est la plus similaire.

Nous envisageons deux approches principales pour la suppression des nids :
— T'utilisation d’un critére basé exclusivement sur le nombre de fourmis dans le nid ;
— I’emploi d’un critére reposant conjointement sur l'information de taille des nids
et sur lintégration des fourmis dedans. Dans ce cas, nous avons imaginé trois
méthodes différentes pour supprimer les nids.
Nous allons nous intéresser aux avantages et inconvénients respectifs de chacune de
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ces approches dans le but d’évaluer leur impact sur les performances globales de 1’al-
gorithme (en terme de capacité a trouver le bon nombre de classes ou encore & obtenir
une erreur de classification faible au sens du critére de Rand).

La premiére méthode propose de supprimer les nids en fonction du nombre de fourmis
qu’ils contiennent. L’effectif de chacun des nids est comparé & un seuil dont la valeur est
fixée & une certaine proportion du nombre total des fourmis. Cette approche a ’avantage
d’étre simple & mettre en ceuvre et de converger vers le méme nombre de classes avec
peu d’écart d’une itération de 'algorithme & une autre. Cependant, le principal incon-
vénient de cette méthode peut étre illustré par le cas suivant : supposons que le seuil de
suppression soit fixé & 10% (tous les nids comportant moins de 10% des objets-fourmis
sont effacés) et que la partition “naturelle” des données posséde 10 classes de 9 objets
chacune : dans ce cas de figure tous les nids seraient détruits. Comme nous ne faisons
aucune hypothése quant & la composition des jeux de données, nous n’emploierons pas
cette méthode.

La seconde approche considére conjointement 'information de taille des nids et I'inté-
gration des fourmis qui y appartiennent. L’idée est de rendre ’algorithme plus flexible
en lui permettant de s’adapter intelligemment au nombre de classes réellement présent
dans les données, en fonction de la nature des groupes découverts. Nous proposons trois
variantes dans ce cas de figure.

La premiére variante, nommée AntClusty, calcule pour chaque nid 7 un score de
suppression nommé Py établi en fonction de l'intégration des fourmis dans le nid
notée M; , ainsi que de la taille du nid N, rapporté au nombre total de fourmis N.
L’équation 4.8 rapporte comment calculer Py en fonction des poids v et (1—v) affectés
respectivement a l’effectif des fourmis dans le nid et a leur intégration. La valeur de MT;L
est normalisée par rapport aux valeurs maximale et minimale d’intégration observées

sur ’ensemble des nids pour assurer la cohérence de la méthode.

N,
n
Paer(n,v) — (1 —v)- My +v- N (4.8)
Le score de chaque nid est ensuite comparé & un seuil noté Sy pour déterminer
si les nids doivent étre conservés ou non. Celui-ci est égal & la moyenne des scores de
suppression pour chacun des nids comme le montre I’équation 4.9.

K
1 )
Sdel — X ;1 Pier(i,v) (4.9)

Nous avons expérimentalement évalué l'influence du paramétre v en le faisant varier
entre 0 et 1 de fagon & déterminer les valeurs de ce dernier pour lesquelles les perfor-
mances de cette approche sont maximales. Les figures 4.5 et 4.6 rapportent le nombre
moyen de classes trouvées, 'erreur de classification, ainsi que le nombre de fourmis ré-
affectées en fonction de la valeur de v pour les jeux de données artificielles et réelles.
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Nombre moyen de classes en fonction de la valeur de v Nombre moyen de classes en fonction de la valeur de v
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FiG. 4.5 — Nombre moyen de classes trouvées et erreur moyenne de classification pour
les données artificielles et réelles calculées sur 50 tests en fonction de la valeur de v.

Chaque valeur moyenne a été calculée sur 50 tests pour chaque jeu de données et pour
chaque valeur de v.

D’apreés la figure 4.5, le nombre de classes trouvé ainsi que ’erreur moyenne ne semblent
pas étre influencés par les variations du paramétre v, pour la majorité des jeux de don-
nées. On remarque toutefois que, pour les jeux de données Pima et Arts le nombre de
classes augmente d’autant plus que la valeur de v est grande. Pour le jeu Pima 'aug-
mentation du nombre de nids en fonction de v est trés marquée mais ne s’accompagne
pas d’une hausse de 'erreur de classification, bien qu’il n’y ait que deux classes théo-
riques pour ce jeu. De la méme maniére, il n’y a pas non plus d’augmentation du nombre
de fourmis réaffectées (d’apres la figure 4.6), ce qui semble indiquer que, dans ce cas,
le nombre de nids supprimés décroit lorsque v augmente. Cette diminution du nombre
de nids supprimés est aussi visible pour le jeu Arts, mais ce dernier en profite car il
possede neuf classes théoriques. Enfin, le jeu Soybean subit une augmentation légére du
nombre de nid qui se traduit par une baisse sensible de I'erreur de classification et du
pourcentage de fourmis réaffectées. On retiendra donc pour cette méthode une valeur
de v = 0.2, car cette valeur semble étre un compromis acceptable en terme d’erreur
commise et de nombre de classes trouvées, & la fois pour les jeux de données artificielles
et les jeux de données réelles.

Cette méthode de suppression est intéressante car elle permet, pour plusieurs jeux
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Pourcentage moyen de fourmis réaffectées en fonction de
la valeur de v pour les jeux de données artificielles
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F1G. 4.6 — Pourcentage moyen du nombre de fourmis réaffectées sur 50 tests en fonction
de la valeur de v.
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de données tels que Arty, Arts et Artg, de bien estimer le nombre de classes et d’en-
gendrer une erreur parfois minime (pour Arto, erreur de classification maximale vaut
0.08 pour ¥ = 0.8 et ¥ = 0.9). Cependant, cette approche peine & estimer correctement
le nombre de groupes, lorsque celui-ci est grand comme dans les jeux Glass et Arts qui
ont respectivement 7 et 9 classes.

La seconde variante, nommée AntClusty pose 'hypothése que la taille des nids
est corrélée avec la valeur de l'intégration des fourmis. Celle-ci est proportionnelle au
nombre de rencontres positives réalisées dans le nid ; un nombre accru de fourmis dans le
nid permet plus de rencontres entre ses membres et donc potentiellement plus d’accep-
tations, si les fourmis-objets y sont suffisamment similaires. En ne basant notre critére
de suppression des nids que sur l'intégration des fourmis dans leur nid 7, nous conser-
vons donc & la fois une information de taille du nid et une information d’homogénéité

du nid.

L’intégration des NN, fourmis du nid n vaut I(n) = ZZV:”I M;". Cette intégration est
comparée & un seuil S de telle maniére que tous les nids 1 pour lesquels on a I(n) <= S
sont supprimés et leurs fourmis réaffectées. Expérimentalement, nous avons fixé la va-
leur de S & 0, car nous avons observés que les nids inintéressants (au sens de nos critéres)
étaient principalement ceux pour lesquels aucune rencontre positive n’a été réalisée.

Enfin, la derniére variante, nommeée AntClusts, met en ceuvre conjointement un
mécanisme de seuillage de 'intégration des fourmis (similairement & AntClusts) et une
approche probabiliste pour décider quels sont les nids & supprimer. L’algorithme 4.2
indique les principales étapes de cette méthode. L’idée est de disposer d’un seuil S’
qui va permettre de sélectionner les nids les plus pertinents & partir de 'intégration de
leurs fourmis. Ce choix se veut toutefois plus restrictif que dans ’approche AntClusty
(a laide d’un seuil strictement supérieur a 0), de fagon a étre sir de ne conserver
que les meilleurs candidats pour ’établissement de la partition finale. Les nids dont
la valeur d’intégration I(n) est inférieure au seuil S’ sont soumis & un tirage aléatoire
pour savoir 8’ils seront effectivement supprimés avec une probabilité P,;. Dans ce cas,
plus l'intégration des fourmis dans ces nids sera faible par rapport au seuil S’, et plus
leurs chances d’étre détruits seront importantes (i.e. plus la valeur de Py sera grande).
Ainsi, ’algorithme est capable, par exemple, de conserver méme les nids les plus petits,
dés l'instant que leur homogénéité est importante.

Cette méthode dépend d’un parameétre o dont 'impact sur les performances de ’al-
gorithme est rapporté dans la figure 4.7 pour les jeux de données réelles et artificielles.
Ces courbes montrent que les performances restent comparables pour ’ensemble des
jeux de données quelle que soit la valeur de o # 1. Cependant, on peut remarquer
que pour certains jeux (comme Glass ou encore Arty et Arts), les performances sont
moindres quand la valeur de o augmente. De ce fait, nous posons par la suite que a = 0.2.

Les tableaux 4.2 et 4.3 comparent les performances des trois approches AntClustq,
AntClusty et AntClusts. En terme d’erreur de classification, les trois méthodes ont
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Erreur moyenne de classification en fonction de la valeur
de o pour les jeux de données artificielles
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F1G. 4.7 — Erreur moyenne de classification avec la méthode AntClusts pour les données
artificielles et réelles calculées sur 50 tests en fonction de la valeur de «.
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SupPRESSION(Nid : 7, Poids : « € [0,1])

1)  Calculer la valeur du seuil S’ en fonction de « :

2) S, 5 #0

3) Calculer la valeur de l'intégration I(n) des fourmis du nid 7 :
4

(
(2)
(3)
(4)  I(n) — L M

(5) si(I(n) < S') alors

(6)  Paaln) —1- 1

(7) val « valeur aléatoire, val € [0, 1]
(8) si (val < Pyei(n)) alors

(9) Supprimer le nid n

(10) finsi

(11) finsi

ALG 4.2: ALGORITHME DE SUPPRESSION DES NIDS

des résultats trés similaires sur les jeux de données artificielles et il n’y a que pour les
bases réelles Soybean, Glass et Thyroid que AntClusts et AntClusts ont des résultats
significativement meilleurs que AntClust;. En terme de nombre de classes trouvées,
AntClusty s’avére étre le plus précis dans 6 cas sur 11 et retrouve le nombre exact de
groupes pour les jeux de données Arts et Artg. Le probléme est que cette méthode
est incapable de découvrir un nombre suffisant de groupes pour les jeux de données en
possédant le plus comme Glass et Arts. AntClusts a tendance a supprimer moins de
groupes que AntClusts du fait de la plus grande permissivité de son seuil de suppression
des nids. Cela s’avére avantageux dans le cas du jeu Arts; pour lequel 9 groupes sont
recherchés, mais devient un inconvénient avec le jeu de données Pima, pour lequel
plus de 17 classes sont trouvées en moyenne au lieu des 2 attendues en théorie. Nous
préférerons donc approche AntClusts qui semble un bon compromis entre AntClusty
qui est trop strict et AntClusty qui ne l’est pas toujours assez, et qui maintient de
trés bonnes performances sur ’ensemble de nos jeux d’évaluation. Afin de simplifier
les écritures, nous nommerons ’approche AntClusts “AntClust” dans la suite de ce
rapport.

4.2.4 Validation de AntClust

Dans ce paragraphe nous allons comparer les performances de AntClust avec celles
de Dalgorithme k-Means initialisé avec le nombre de groupes théorique de chacun des
jeux de données, ainsi que l'algorithme hybride AntClass qui met en jeu alternativement
des phases de classification par fourmis artificielles et des phases de classification avec les
k-Means. Ensuite, nous étudierons plus avant le comportement dynamique de AntClust
et observerons l’évolution au fil des itérations de plusieurs facteurs comme la mesure
d’erreur de Rand, le nombre de classes, le nombre de fourmis sans nid et enfin la pureté
de la partition en cours de création.
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# clusters

AntClusty AntClusts AntClusts
Données moy. J[e-t] moy. [e-t] —moy. [e-t]
Ary 3.60 [052] 576 [155] 4.72 [0.83]
Arty 2.00 [0.00] 3.00 [0.86] 2.16 [0.37]
Arts 2.00 [0.00] 5.28 [1.62] 2.82 [0.96]
Arty 2.90 [0.32] 4.94 [1.28] 3.88 [0.82]
Arts 440 [0.84] 9.72 [2.29] 6.42  [L.86]
Artg 4.00 [0.00] 420 [0.40] 4.14  [0.40]
Iris 2.00 [0.00] 4.20 [1.12] 2.92 [0.85]
Pima 470 [0.82] 17.64 [2.75] 11.08 [2.03]
Soybean 2.90 [0.32] 4.34  [0.66] 4.00 [0.40]
Glass 2770 [0.67] 8.14 [1.70] 558  [1.36]
Thyroid 2.80 [0.42] 6.42 [1.25] 4.74  [0.92]
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TAB. 4.2 — Nombre moyen de clusters (# clusters) ainsi son écart-type “/e-t/”, calculés

lors de 50 tests pour chacun des jeux de données et chaque méthode.

Erreur

AntClusty AntClusts AntClusts
Données moy. [e-t] moy. [et] —moy. [e-t]
Art 023 [0.03] 0.21 [0.02] 022 [0.04]
Arty 0.06 [0.01] 0.07 [0.01] 0.07 [0.02]
Arts 0.15 [0.01] 0.13 [0.02] 0.14 [0.01]
Arty 0.20 [0.07] 0.22 [0.04] 0.22 [0.05]
Arts 028 [0.03] 0.25 [0.03] 0.27 [0.02]
Artg 0.05 [0.01] 0.05 [0.01] 0.05 [0.01]
Iris 0.22 [0.00] 0.22 [0.01] 0.22 [0.01]
Pima  0.46 [0.01] 047 [0.01] 0.46 [0.01]
Soybean 0.16 [0.10] 0.06 [0.05] 0.08 [0.04]
Glass 043 [0.04] 0.34 [0.02] 0.36 [0.02]
Thyroid 021 [0.08] 0.16 [0.03] 0.16 [0.04]

TAB. 4.3 — Erreur moyenne de classification (Erreur) ainsi que son écart-type “/e-t/”,

calculés lors de 50 tests pour chacun des jeux de données et chaque méthode.
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4.2.4.1 La mesure de la pureté d’une partition

La pureté d’une partition P, - obtenue par un algorithme de classification non-
supervisée par exemple - se calcule en fonction d’une partition théorique des mémes
objets, notée P;. Pour chacun des groupes de P,, nous recherchons la cardinalité du
groupe issu de P, qui est le plus représenté parmi les objets qui le compose. La somme
de ces cardinalités pour tous les groupes de P, moyennée par rapport au nombre total
d’objets dans la partition donne une valeur de pureté de la partition P,. L’équation 4.10
définit la notion de pureté Pu.

1 K

Pu(P,,P,) = — M(i,j 4.1
u( t) in:ﬂén[l?f}éil (4,7) (4.10)

ou M (-, -) est le tableau de contingence croisé entre les partions P, et P, qui indique pour
chacun des groupes de P, le nombre d’objets en provenance de chacune des partitions
de P;. N est le nombre d’objets total et K, (resp. K;) le nombre de groupes dans la
partion P, (resp. P;).

4.2.4.2 Reésultats comparatifs

Ce paragraphe rapporte les résultats des évaluations conduites sur les jeux de don-
nées artificielles et réelles. Pour chacun d’entre eux, 50 tests ont été menés de facon a
avoir une estimation correcte du comportement moyen de l'algorithme.

Les tableaux 4.4 et 4.5 montrent les résultats obtenus. D’'une maniere générale, k-Means
donne les meilleurs résultats en terme d’erreur de classification et évidemment en terme
de nombre de classes puisque celui-ci lui est fourni en entrée. AntClust ne parvient a
surpasser les k-Means que seulement deux fois, pour les jeux de données réelles Soybean
et Thyroid qui sont de petits ensembles de données avec respectivement 47 et 215 ob-
jets. Cependant, AntClust montre sa capacité a traiter de grands jeux de données avec
Arty et Arts - qui comptent respectivement 1000 et 1100 objets. AntClass ne détrone
jamais les k-Means mais parvient tout de méme a obtenir de meilleurs résultats que
AntClust trois fois pour Arty, Arts et Iris. Dans le cas de Art; et Arts, AntClass es-
time mieux le nombre de groupe dans les données et la mesure de Rand en tient compte
dans son évaluation de la méthode. Pour Iris cependant, la situation est inverse, ce qui
signifie que - dans ce cas - AntClust génére des groupes moins homogénes et de moins
bonne qualité par rapport & la partition attendue. Dans tous les autres tests k-Means
et AntClust sont plus performants que AntClass.

Il est intéressant de remarquer que lorsque les k-Means sont inadaptés au jeu de données
et proposent une mauvaise partition des objets - comme pour les jeux Glass et Pima -,
AntClass - qui est partiellement basé sur les k-Means - et AntClust ont aussi de piétres
résultats.
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# clusters
k-Means AntClass AntClust
Données moy. [e-t] moy. [e-t] —moy. [e-t]

Arty 3.98 [0.14] 422 [L.15] 4.72 [0.83]
Arty 2.00 [0.00] 12.32 [2.01] 2.16  [0.37]
Arts 3.84 [0.37] 14.66 [2.68] 2.82  [0.96]
Arty 2.00 [0.00] 1.68 [0.84] 3.88 [0.82]
Arts 8.10 [0.75] 11.36 [1.94] 6.42 [1.86]
Artg 4.00 [0.00] 3.74 [1.38] 4.14  [0.40]
Iris 2.96 [0.20] 3.52 [1.39] 292  [0.85]

Glass  6.88 [0.32] 5.60 [2.01] 558 [1.36]
Pima  2.00 [0.00] 6.10 [1.84] 11.08 [2.03]
Soybean 3.96 [0.20] 1.60 [0.49] 4.00 [0.40]
Thyroid 3.00 [0.00] 584 [1.33] 474  [0.92]

TAB. 4.4 — Nombre moyen de clusters (# clusters) ainsi que son écart-type “/e-t/”,
calculés lors de 50 tests pour chacun des jeux de données et chaque méthode.

Globalement, AntClust fonctionne bien et peut méme dans certains cas étre plus per-
formant que les k-Means initialisés avec le bon nombre de groupes dés le départ. Il
est important de souligner le fait que AntClust ne nécessite pour sa part aucune ini-
tialisation de parameétres comme le nombre de groupes recherchés. Il n’est par ailleurs
pas limité au traitement d’attributs numériques et pourra donc étre appliqué dans des
domaines ou plusieurs types d’attributs sont couramment rencontrés et pour lesquels il
est difficile de prévoir la forme de la partition désirée.

4.2.4.3 FEtude de I’évolution de AntClust

Le calcul de parameétres, a chaque itération d’AntClust, va nous permettre d’étudier
de maniére plus fine le comportement de I’algorithme au cours du temps. Nous espérons
ainsi mieux appréhender la fagon et le moment auxquels le comportement de classifi-
cation émerge dans nos jeux de données. Nous pensons également pouvoir juger de la
pertinence des paramétrages réalisés sur le nombre d’itérations pour l'apprentissage, la
phase de convergence ainsi que la méthode de suppression des nids les moins intéres-
sants, en suivant leur dynamique.

Nous avons calculé a chaque itération de l’algorithme quatre parameétres qui rendent
compte de la qualité de la solution en cours d’élaboration. Ces paramétres sont I’erreur
de classification, le nombre de nids créés, la pureté de la partition ainsi que le nombre
de fourmis n’ayant pas de nids. Chacun de ces paramétres va apporter un éclairage
particulier sur les forces et les faiblesses de la méthode.

L’erreur de classification est le paramétre le plus facilement interprétable. Il résume a
lui seul la qualité de la répartition des données initiales dans les groupes formés ainsi
que - d’une certaine maniére - 'adéquation du nombre de ces groupes avec le nombre
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Erreur
k-Means AntClass AntClust
Données moy. [e-t] moy. [e-t] moy. [e-t]

Arty 0.11 [0.00] 0.15 [0.05] 0.22 [0.04]
Arty 0.04 [0.00] 041 [0.01] 0.07 [0.02]
Arts 0.22 [0.02] 0,35 [0.01] 0.14 [0.01]
Arty 0.00 [0.00] 0.29 [0.23] 0.22 [0.05]
Arts 0.09 [0.02] 0.08 [0.01] 027 [0.02]
Artg 0.01 [0.04] 011 [0.13] 0.05 [0.01]
Iris 0.14 [0.03] 0.9 [0.08] 0.22 [0.01]

Glass  0.32 [0.01] 0.40 [0.06] 0.36 [0.02]
Pima  0.44 [0.00] 047 [0.02] 0.46 [0.01]
Soybean 0.09 [0.08] 0.54 [0.17] 0.08 [0.04]
Thyroid 0.18 [0.00] 0.22 [0.09] 0.16 [0.04]

TAB. 4.5 — Erreur moyenne de classification (Erreur) ainsi que son écart-type “/e-t/”,
calculés lors de 50 tests pour chacun des jeux de données et chaque méthode.

théorique. En effet, plus ’écart entre le nombre de groupes théoriques et le nombre
trouvé est important et plus la valeur de notre critére d’erreur sera élevée. Cela est du
au fait que ce critére ne reflete que ’adéquation des classes d’appartenance pour chacun
des couples formés d’une donnée de la partition théorique et d’'une donnée de la parti-
tion calculée. Dans ce cas de figure, une solution ol le nombre de classes trouvées serait
trés élevé, a une forte probabilité d’avoir une erreur importante car il y a beaucoup
de chances pour qu’une donnée appartenant & une classe ne se retrouve plus avec les
autres de sa classe. Une erreur importante peut donc étre observée lorsque le nombre
de groupes trouvés est tres supérieur & celui attendu, et cela, méme si les groupes créés
contiennent des données trés similaires entre elles (et réciproquement si la partition
théorique possede beaucoup de classes alors que la partition trouvée en contient peu.

Il est donc intéressant de compléter I'information d’erreur avec notre critére de pureté
afin d’estimer ’homogénéité des groupes trouvés par rapport aux classes initiales. Ce-
pendant, ce critére doit lui aussi étre considéré avec précaution. La valeur de pureté est
grande lorsque chacun des groupes de la partition trouvée contient majoritairement des
objets issus du méme groupe de la partition théorique des données comme le montre
la figure 4.8. Ainsi, une forte valeur de pureté peut étre obtenue dans 2 cas de figures
principalement : (1) la partition trouvée est majoritairement identique & la partition
théorique, (2) il y a un trés grand nombre de groupes trouvés, ceux-ci ne contiennent
que peu de données et sont donc plus & méme de ne refléter qu’une seule des classes
initiales.

Pour identifier le cas de figure dans lequel on se trouve, il est pertinent de considérer
la courbe d’évolution du nombre de nids - ou groupes - a chaque itération. La pureté
sera donc généralement maximale lorsque le nombre de nids est maximal - et décroira
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Fi1c. 4.8 — Illustration des cas dans lesquels la pureté d’une partition est importante : la
figure A représente la partion théorique et les figures B et C' deux partitions calculées
possibles.

lorsque le nombre de nids diminue - sauf si la partition trouvée par l’algorithme est treés
proche de la partition théorique.

Enfin, nous mesurons 1’évolution du nombre de fourmis sans nid. Ce facteur est impor-
tant, car il détermine 'efficacité de la phase de regroupement des fourmis au sein des
nids. Ce facteur est bien évidemment lié au nombre de nids dans la partition en cours de
création. Par exemple, quand il y a beaucoup de petits nids - au début de I’algorithme
- il est fort probable que le nombre de fourmis sans nid soit minimum. De plus a la
fin de ’algorithme ce nombre devrait nécessairement augmenter & cause de la phase de
supression des nids les moins pertinents.

Nous allons maintenant présenter les courbes enregistrées tout au long de ’exécution
de AntClust sur les différents jeux de données artificielles et réelles. Chaque courbe
représente la moyenne pour un critére d’analyse - erreur, pureté, nombre de classes,
...- calculée sur 5 tests. Les figures 4.9, 4.10 et 4.11 représentent les trois cas de figures
principaux que nous avons observés.

Le premier cas de figure est ici illustré par ’évolution des quatre parameétres sur le
jeu de données Art; (fig. 4.9). Les évolutions sont similaires pour les jeux de données
Arty, Arty, Arte, Thyroid, Iris et Soybean. Il faut tout de méme noter que les résultats
sont beaucoup plus bruités dans le cas des jeux de données réelles, ce qui indique que
meéme si la convergence opére de la méme manieére, celle-ci est plus difficile & atteindre
pour AntClust.

Ce premier cas de figure est le plus “classique” et correspond au comportement prévi-
sible de part la nature des critéres descriptifs utilisés. Au départ I’erreur de classification
chute trés rapidement - cette descente est toutefois moins marquée pour Arty - et se
stabilise sur un palier jusqu’a la phase de suppression des nids les moins “intéressants”
qui va améliorer le résultat. Contrairement & l’erreur, le nombre de nids augmente trés
rapidement pour ensuite décroitre plus lentement et se stabiliser, jusqu’a la phase de
suppression des nids qui entraine une décroissance brutale du nombre de nids. Comme
attendu, la pureté de la partition augmente elle aussi trés rapidement du fait du trés
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: exemple de I’évolution des parameétres sur le jeu de

données Art; en fonction du nombre d’itérations effectuées dans l'algorithme AntClust
(la présence du “trait vertical” & la fin des courbes est expliqué dans la figure 4.12).
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F1G. 4.10 — Second cas de figure : exemple de 1’évolution des paramétres sur le jeu de
données Arts (la présence du “trait vertical” a la fin des courbes est expliqué dans la
figure 4.12).

grand nombre de nids qui ont une forte probabilité d’étre “purs”. Ce score de pureté
décroit ensuite faiblement du fait de la diminution du nombre de nids. La décroissance
entre ces deux parameétres n’est pas comparable ce qui indique que les diminutions du
nombre de nids rapproche la partition en cours de la partition théorique sans trop faire
perdre de pureté. Enfin, le nombre de fourmis sans nid décroit trés rapidement - de
maniére symétrique par rapport aux nombre de nids créés - pour ensuite augmenter
lentement. La derniére phase de réaffectation des fourmis fait évidemment chuter ce
score a zéro.

Le second cas - présenté dans la figure 4.10 - correspond & I’étude du jeu de données
Arts. Dans celui-ci, la chute du score d’erreur est rapide jusqu’a environ la 5000iéme
itération puis passe par un palier jusqu’a la 20000iéme itération, avant d’atteindre son
minimum. Ce ralentissement dans ’obtention de la solution finale par rapport au cas
précédent - illustré par le fichier Arty - peut s’expliquer par la taille du jeu de données
Arts qui est de 1100 objets et qui est donc le plus gros de notre ensemble de test. Les
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F1G. 4.11 — Troisiéme cas de figure : exemple de I’évolution des parameétres sur le jeu
de données Pima (la présence du “trait vertical” & la fin des courbes est expliqué dans
la figure 4.12).

autres critéres évoluent de la méme maniére que dans le cas précédent et nous ne les
décrirons donc pas plus avant.

Le dernier cas est celui du jeu de données Pima (voir la figure 4.11). La spécificité de cet
exemple est que l'erreur commence tout d’abord par augmenter trés rapidement pour
plafonner jusqu’a environ la 16000iéme itération avec une valeur d’erreur de 0.54. Cette
valeur va ensuite décroitre de maniére trés bruitée jusqu’a la phase de suppression des
nids et de réaffectation des fourmis a la fin de I’exécution de I’algorithme. Ce bruit dans
la mesure d’erreur est probablement du au fait qu’il n’y a que deux classes recherchées
pour ce jeu de données et que les fluctuations incessantes des objets-fourmis entre les
différents nids entrainent des perturbations qui se répercutent sur le résultat. La courbe
de la pureté, qui est elle aussi extrémemnt bruitée, tend & abonder dans ce sens. Enfin,
dans ce cas aussi la décroissance du nombre de nid s’accompagne d’une légére hausse
du nombre de fourmis sans nids dans une proportion moindre, ce qu’atteste les courbes
d’erreurs et de pureté qui décroissent globalement sur ’ensemble des itérations.
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FiG. 4.12 — [llustration du phénomeéne de “trait vertical” qui apparait sur certains tracés
des paramétres d’évolution.

Il reste a expliquer les pics observés & la fin de certaines des courbes. Ces derniers
correspondent en fait & la mesure des quatre critéres observés & l'issue de la phase de
suppression des nids et & la fin de la phase de réaffectation des fourmis. La suppression
des nids entraine une augmentation de ’erreur et du nombre de fourmis sans nid ce qui
se traduit par un trait vertical orienté vers le haut sur les courbes correspondantes. La
réaffectation des fourmis améliore ces deux critéres, ce qui est représenté par un second
trait vertical orienté vers le bas et pratiquement superposé au premier a cause d’un
facteur d’échelle & ’affichage - ces deux mesures ne comptant que pour deux itérations
sur plusieurs milliers qui sont tracées. La figure 4.12 illustre ce principe sur un exemple
fictif.

4.2.4.4 Un mot sur la complexité

Du fait que toutes les méthodes de classification présentées dans ce rapport ne sont
pas codées dans le méme langage de programmation, il serait inutile de comparer les
temps de calculs qui seraient trop biaisés pour étre réellement indicatifs. Nous nous inté-
ressons donc ici & la compléxité de chacune des méthodes notée Cnomdelamethode Ci-apres.

AntClust peut étre divisé en plusieurs étapes : 'apprentissage du template - (N X N 4pp,)
-, la phase de convergence - (N X Nby,) - et la phase de supression des nids et de
réaffectation des fourmis. Cette derniére s’exécute en temps quadratique avec le nombre
de fourmis, puisque pour chaque fourmi a réaffecter, il faut parcourir I’ensemble de toutes
les fourmis pour trouver la plus similaire qui ait un nid. La complexité de AntClust est
donc dans le pire des cas Cansciust = 0(IN?). La complexité de I’algorithme k-Means est
connue pour étre Ckaseans = 0(INV) et AntClass posséde aussi une complexité en temps
linéaire en fonction du nombre de données N, du nombre de fourmis A et du nombre
de déplacements autorisés par fourmi 7' Captciass = 0(2 - N + 2A - T). Cependant,
expérimentalement, nos tests on révélés que k-Means était la méthode la plus rapide
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des trois, mais que AntClust était généralement plus rapide que AntClass.

4.2.5 Conclusion et perspectives

AntClust est un algorithme de classification non-supervisée qui s’inspire des prin-
cipes du systéme de reconnaissance chimique des fourmis. Ce paragraphe a détaillé
I’ensemble des attributs et des régles comportementales nécessaires & la modélisation
des fourmis artificielles. L’algorithme AntClust est comparé a la méthode des k-Means
et ’approche hybride AntClass. Les résultats obtenus montrent sa capacité a traiter
des jeux de données artificielles ou réelles. L’intérét principal de cette méthode est qu’il
n’est pas nécessaire d’émettre des hypothéses quant & la nature de la partition qui doit
étre trouvée - en terme de forme ou de nombre des groupes. Cet avantage peut s’avé-
rer décisif dans la recherche de partitions dans des ensembles de données pour lesquels
il est quasiment impossible de déterminer & 1’avance le nombre de groupes attendus.
AntClust n’a besoin que d’une mesure de similarité définie sur I’ensemble des objets
& classer pour pouvoir étre appliqué, ce qui le rend utilisable plus facilement sur des
données pour lesquelles il est difficile d’estimer un centre de classe par exemple.

L’approche suivie par AntClust est une approche discréte dans laquelle 'odeur émise
par une fourmi se limite & une simple valeur entiére (le numéro du nid auquel appartient
la fourmi). Nous étudions dans le paragraphe suivant une alternative nommeée Visual
AntClust, qui repose sur une modélisation continue des odeurs des fourmis artificielles.

AntClust n’est pas pour autant un travail achevé et il reste plusieurs optimisations
possibles pour le rendre encore plus attractif par rapport aux solutions existantes, qui
sont plétoriques. Il faut tout d’abord diminuer la complexité de la méthode qui est
principalement due & la phase de réaffectation des fourmis dans un nid a lissue de la
suppression de ces derniers. Pour ce faire, on pourrait poser I’hypothése que les nids sont
suffisamment homogénes pour que la réaffectation se fasse entre les nids plutét qu’entre
les fourmis les plus similaires comme actuellement. Il suffit de rechercher la fourmi la
plus représentative du nid supprimé (celle qui posséde la plus grande valeur de M et qui
est la plus agée) et de la comparer aux fourmis représentatives des autres nids. Ensuite,
I’algorithme gagnerait & devenir incrémental pour étre appliqué plus efficacement au
domaine du Web Mining auquel il est destiné. Il serait également intéressant d’étudier
la parallélisation de AntClust de fagon a pouvoir répartir ’activité de classification sur
plusieurs processeurs. Il est envisageable pour cela d’associer un processus & un nid
par exemple. Enfin, une version supervisée (dans laquelle le nombre de classes souhaité
serait fourni) pourrait étre envisagée pour estimer les apports potentiels en terme de
performance d’une telle approche.

4.3 Visual AntClust

Tout comme AntClust, Visual AntClust résoud le probléme de la classification non-
supervisée et s’inspire des principes issus de la modélisation du systéme de reconnais-
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sance chimique des fourmis. Cependant, I’idée fondamentale de cette approche est d’uti-
liser une représentation continue pour les odeurs des fourmis plutdét qu’une approche
discréte, comme c’est le cas pour AntClust. Chaque odeur est représentée par un vecteur
de réels définis sur [0, 1] et ayant deux composantes.

Un tel systéme doit permettre de rendre plus fidélement les processus biologiques de
rapprochement ou de divergence chimique entre 2 individus qui se rencontrent. D’autre
part, cette méthode doit permettre d’obtenir des résultats plus fins que ceux proposés
par AntClust, qui fonctionne d’une maniére plus “basique” du fait de sa représentation
des odeurs dans laquelle 2 fourmis qui s’acceptent ont le méme label et inversement.

Un autre attrait de cette modélisation des odeurs, est de pouvoir projeter tous les la-
bels des fourmis - ici des vecteurs & 2 dimensions - sur un plan. Il est alors possible
de mettre en ceuvre une méthode de classification interactive dans laquelle 'utilisateur
voit en temps réel les groupes se créer.

Ce paragraphe va donc s’articuler comme suit. Dans un premier temps, les principes
de Visual AntClust ainsi que 'algorithme de gestion des rencontres entre fourmis vont
étre décrits. Ensuite, l’algorithme global de Visual AntClust sera détaillé ainsi que ses
paramétres principaux. Enfin, une derniére partie présentera les évaluations conduites
pour valider cette approche et la comparera avec les résultats obtenus par AntClust.

4.3.1 Principes et paramétres

Similairement & AntClust, I'idée de base de Visual AntClust est d’associer un objet
du jeu de données, au génome d’une fourmi artificielle. Ce dernier est employé lors de
chaque rencontre pour déterminer la conduite & suivre en fonction de la ressemblance
entre les génomes des fourmis évaluée par une mesure de similarité. Pour une fourmi i,
nous définissons les parameétres suivants.

Le label label; est un vecteur défini dans ’espace & 2 dimensions des odeurs des fourmis.
Chacune de ses composantes refléte la proportion d’un hydrocarbure dans le label de la
fourmi artificielle et est définie dans [0, 1]. Comme aucune hypotheése ne peut étre faite
sur la partition finale, les vecteurs des labels sont initialisés aléatoirement pour chaque
fourmi.

Le génome genome; correspond & un objet du jeu de données initial et ne peut pas
évoluer durant 1’algorithme.

Le template T; est similaire a celui qui est employé dans AntClust 4.2.2.1 : il posséde
le méme role de comparaison des génomes et est appris & l'issue d’une phase d’ap-
prentissage a 'aide de ’équation 4.1. Contrairement & AntClust, aucune politique de
paramétrage automatique du nombre d’itérations en fonction de la taille des données
n’a été envisagée, donc le nombre d’itérations de cette phase d’apprentissage du tem-
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F1G. 4.13 — Tlustration du principe de fonctionnement de ’estimateur de satisfaction
dans Dalgorithme Visual AntClust : A la satisfaction est faible (grand voisinage) et B
la satisfaction est importante (petit voisinage).

plate a été fixé expérimentalement a 50. Cela n’est pas préjudiciable, car notre outil,
bien que pouvant étre utilisé sans intervention humaine, se veut interactif et permet &
I'utilisateur de lancer et de reprendre un calcul de classification pour mieux en saisir les
différentes étapes.

L’estimateur de satisfaction s; peut étre interprété comme un voisinage dans 1’espace
des labels centré sur la fourmi. Sa valeur est inversement proportionnelle & la taille du
voisinage et est initialement mise & la valeur zéro. Cette valeur est ensuite incrémentée
a chaque fois que la fourmi i rencontre et accepte une autre fourmi dans ce voisinage (ce
qui a donc pour effet de réduire ce voisinage). s; permet donc a la fourmi i de savoir si son
label est positionné en adéquation avec son génome dans le plan des odeurs. Lorsque s;
augmente, la fourmi limite la dimension de la région du plan des odeurs dans laquelle elle
accepte des rencontres, de fagon a aider ’algorithme & converger. Inversement, en cas de
rencontres infructueuses, la fourmi va diminuer son seuil de satisfaction et agrandir son
voisinage de fagon & pouvoir rencontrer plus de fourmis et intégrer un nid. Le principe
de fonctionnement de lestimateur de satisfaction s est montré dans la figure 4.13.

4.3.2 Algorithmes

Ce paragraphe détaille d’'une part le mécanisme des rencontres entre deux fourmis
i et j dans l'algorithme 4.3 et d’autre part, I’algorithme global de Visual AntClust qui
regroupe les différentes phases de la méthode 4.4.
Les rencontres permettent aux fourmis de rapprocher ou de faire diverger leurs labels
dans le plan des odeurs en fonction de la similarité entre leurs génomes. Au départ,
I’algorithme détermine si les fourmis i et j ont des odeurs suffisamment proches pour
permettre la rencontre. Cette propriété est inspirée du fait que les fourmis réelles pré-
férent généralement réaliser des échanges avec les individus qui - & lintérieur de la
colonie - ont les odeurs les plus proches. Nous considérons aussi que chaque fourmi doit
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RENCONTRE(Fourmi ¢, Fourmi j)

(1) D <« Calculer la distance Euclidienne entre label; et label; (avec
max distance(i, j) = 1)

(2) si D < (1—max(s;,s;)) alors
(3) si il y a acceptation entre les fourmis i et j alors
(4) Augmenter s; et s; car les fourmis i et j sont bien placées
(5) Calculer R; et Rj, les proportions d’échanges d’odeurs entre les four-
mis ¢ et j
Mettre a jour label; ;) en fonction de la valeur de R;j) et s;(;
finsi

~ A~~~
o ~ O
o — —

finsi

ALG 4.3: ALGORITHME DE RENCONTRE DANS VISUAL ANTCLUST

avoir envie d’échanger des substances chimiques avec d’autres fourmis. Nous utilisons
pour ce faire les estimateurs de satisfaction s; et s; - voir ligne 2.

Une fourmi artificielle ¢ qui est bien placée dans le plan des odeurs - s; est proche de 1
- accepte déja massivement ces voisins - i.e. les fourmis dont 'odeur est dans la région
du plan centrée sur cette fourmi. Cela signifie que 'objet correspondant & la fourmi ¢
est d’ores et déja affectée & une bonne région du plan et donc un bon cluster, comme
il sera expliqué aprés. Dans le cas contraire, si s; est proche de 0, cela signifie que
soit la fourmi ¢ est seule dans sa portion du plan, ou soit qu’elle est dans une région
ou les voisins ne sont pas suffisamment similaires avec elle. Ce dernier point indique
que l'objet associé & cette fourmi est mal positionné. Dans ce cas, la fourmi a besoin
de rencontrer d’autres fourmis pour augmenter ses chances d’appartenir & un nid correct.

Dans le cas ou une fourmi j correspondant aux critéres précédents est rencontrée, il
doit ensuite y avoir acceptation (ligne 3) entre les deux individus pour qu’il y ait un
rapprochement effectif des labels. Ce processus est identique & celui de AntClust et se
formule donc identiquement a ’équation 4.4 du paragraphe 4.2.2.1 de ce chapitre.
Enfin, si les fourmis sont toutes les deux satisfaites, elles renforcent mutuellement leurs
labels en fonction d’une proportion d’échange chimique R calculée comme suit pour une
fourmi ¢ qui en accepte une autre nommée j.

R; — Sim(i,j) —T; (4.11)
Le renforcement du label de la fourmi ¢ par celui de la fourmi j est alors de la forme :
VE € [1,2],label; (k) = (1 — R;) - label; (k) + R; - label (k) (4.12)

L’utilisation du template de la fourmi et de la similarité permettent d’assurer la conver-
gence de 'algorithme en limitant I’évolution du label des fourmis qui sont déja bien
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VisuAL ANTCLUST(Jeu de données de N objets, Entier Nbyse,)

(1) Initialiser les N fourmis en fonction des paramétres décrits dans la section
4.3.1

(2) tantque (Nbj, itérations ne sont pas écoulées) faire

(3) Dessiner le label des N fourmis dans le plan des odeurs

(4) pour ¢ < 1 to N faire

(5) Rencontre(7,j) ou i et j sont des fourmis choisies au hasard parmi les
N possibles (i # j)

(6) finpour

(7) fintantque

(8) Calculer Dy, la distance Euclidienne maximale dans le plan des odeurs
qui permet & une fourmi de trouver une fourmi similaire

(9)  Grouper dans le méme nid toutes les fourmis séparées par une distance
inférieure ou égale & Dyax

(10) Détruire les nids n qui sont trop petits (card(n) < 0.5 x cardy nigs)

(11) Reaffecter les fourmis qui n’ont plus de nid, au nid de la fourmi la plus
similaire.

ALG 4.4: ALGORITHME PRINCIPAL VISUAL ANTCLUST

classées. Ainsi, seules les fourmis les moins bien placées vont changer leur label suite &
une rencontre, ce qui améliore 'efficacité de 1’algorithme.

Cet algorithme dépend principalement de deux parameétres qui sont le nombre global
d’itérations Nbjser et d’un poids G utilisé pour calculer la distance maximale D,,q, en
dessous de laquelle un membre du nid peut étre trouvé.

Le premier parameétre Nbyie, a été fixé expérimentalement & 2.500 itérations. En fait,
certains jeux de données peuvent nécessiter plus ou moins d’itérations. A la différence de
AntClust, ce paramétre n’est pas fondamental puisque l'utilisateur voit la partition se
construire dynamiquement en temps réel. Il peut donc choisir d’arréter ou de reprendre
la classification lorsqu’il le désire. La valeur proposée fait donc plus office de valeur par
défaut.

Le second paramétre D, est calculé pour chaque fourmi a a partir d’une estimation
des distances moyenne D(i,-) et minimale min(D(,-)) entre son label et le label des
autres fourmis. La distance utilisée dans le plan des odeurs est une distance Euclidienne.

Dinas — (1= B)D(i, ) + Bmin(D(i, )) (4.13)

ou [ est un réel appartenant a U'intervalle [0, 1] et qui a été fixé expérimentalement a la
valeur 0.95 pour obtenir les meilleurs résultats.
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# clusters
k-Means AntClust VAntClust
Données moy. [e-t] moy. [e-t] —moy. [e-t]

Arty 3.98 [0.14] 472 [0.83] 4.66 [1.04]
Arty 2.00 [0.00] 2.16 [0.37] 3.76  [2.36]
Arts 3.84 [0.37] 2.82 [0.96] 3.54 [2.11]
Arty 2.00 [0.00] 3.88 [0.82] 2.16 [0.37]
Arts 8.10 [0.75] 6.42 [1.86] 4.50  [1.69]
Artg 4.00 [0.00] 4.14 [0.40] 3.98  [0.14]
Iris 2.96 [0.20] 292 [0.85] 228  [0.49]

Glass ~ 6.88 [0.32] 5.58 [1.36] 6.20  [1.16]
Pima ~ 2.00 [0.00] 11.08 [2.03] 19.38 [7.68]
Soybean 3.96 [0.20] 4.00 [0.40] 4.00 [0.00]
Thyroid 3.00 [0.00] 4.74 [0.92] 11.66 [3.44]

TAB. 4.6 — Nombre moyen de clusters trouvés # clusters et son écart-type [e — t] pour
chacun des jeux de données et pour chaque méthode sur 50 tests.

4.3.3 Validation de ’approche

Les tableaux 4.6 et 4.7 montrent que méme avec une heuristique de création des
nids dans le plan des odeurs assez simple, Visual AntClust obtient des résultats trés
prometteurs. Pour plusieurs jeux de données comme Arty, Arty, Artg, Iris et Glass, il
obtient des résultats légérement supérieurs & AntClust en moyenne, méme s’il montre
en général une plus grande variabilité dans ses performances. De plus, Visual AntClust
s’avére obtenir de meilleurs résultats que les k-Means pour Artg et Soybean, pour
lesquels I'erreur de classification est nulle en moyenne sur les 50 tests réalisés pour chaque
jeu de données. En revanche, Visual AntClust ne parvient pas & estimer correctement
le nombre de groupes pour Pima et Thyroid. Cela peut étre du d’une part & une
inadéquation des paramétres de l'algorithme & ces jeux de données ou d’autre part au
fait que ’heuristique de création des nids n’est pas assez précise dans ces cas pour livrer
une partition correcte. Les complexités théoriques de Visual AntClust et AntClust sont
similaires, mais il est important de remarquer que dans la pratique Visual AntClust est
plus lent du fait qu’a chaque itération il doit dessiner les N labels des fourmis. La figure
4.14 illustre une exécution typique de Visual AntClust & quatre moments successifs,
lorsqu’il construit progressivement la partition finale.

4.3.4 Conclusion et perspectives

Cette section a introduit une variante de l’algorithme AntClust qui utilise des la-
bels a valeurs continues au lieu d’un label discret comme odeur pour chaque fourmi.
Cette méthode a ’avantage d’introduire une certaine interactivité dans la classification
des données du fait que 'utilisateur est capable de suivre la création de la partition
recherchée. Visual AntClust est comparé aux k-Means ainsi qu’a AntClass et AntClust.
Nous avons montré a cette occasion que Visual AntClust parvient a obtenir de meilleurs
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Erreur
k-Means AntClust VAntClust
Données moy. [e-t] moy. [e-t] moy. [e-t]
Art 0.11 [0.00] 0.22 [0.04 0.7 [0.07]
Artg 0.04 [0.00] 0.07 [0.02] 0.14 [0.06]
Arts 022 [0.02] 0.14 [0.01] 0.23 [0.07]
Arty 0.00 [0.00] 0.22 [0.05] 0.03 [0.04]

[
[
[
[
Arts 0.09 [0.02] 0.27 [0.02] 0.29 [0.12]
Artg 0.01 [0.04] 0.05 [0.01] 0.00 [0.02]
Iris 0.14 [0.03] 0.22 [0.01] 0.19 [0.06]
Glass 0.32 [0.01] 0.36 [0.02] 0.35 [0.03]
Pima 0.44 [0.00] 0.46 [0.01] 0.49 [0.01]
Soybean  0.09 [0.08] 0.08 [0.04] 0.00 [0.00]
Thyroid 0.18 [0.00] 0.16 [0.04] 0.36 [0.07]

TAB. 4.7 — Erreur moyenne de classification Erreur et son écart-type [e —t] pour chacun
des jeux de données et chaque méthode sur 50 tests.

résultats que AntClust et les k-Means pour certains jeux de données. Par ailleurs, cette
approche dispose des mémes avantages que AntClust dans le sens ol aucune hypothése
n’est faite quant a la nature des données manipulées - ce qui ne limite pas ses domaines
d’application possibles.

Cette méthode peut toutefois étre encore améliorée, comme AntClust. Une premiére
amélioration pourrait étre de développer une méthode qui détermine automatiquement
le nombre d’itérations nécessaire a ’obtention de résultats optimaux. Il pourrait aussi
étre pertinent de modéliser le label des fourmis & 'aide de 3 composantes au lieu de 2,
de facon a voir si les résultats de classification s’en trouvent affinés. A priori, cela est
envisageable car en projetant des données dans un espace & 3 dimensions, on conserve
un pouvoir de discrimination plus grand entre les données que lorsqu’elles sont pro-
jetées dans un espace & 2 dimensions. De plus, les représentations de données en 3D
autorisent de nombreuses visualisations grace & des panoplies de rotations, zooms et
autres déplacements de la caméra dans ’espace. En dernier lieu, il pourrait étre envi-
sagé une application plus “ludique” de ’application et de présenter un outil complet de
manipulation, visualisation et classification de données en 3D accessible depuis Internet
pour les webmestres désireux de mesurer et visualiser l’audience de leur site en ligne.

4.4 Discussion

Nous allons maintenant décrire comment AntClust et Visual AntClust s’inscrivent
parmi les algorithmes de classification du chapitre 1.
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F1G. 4.14 — Quatre étapes de Visual AntClust dans le plan des odeurs pour construire
la partition finale pour le jeu de données Arty.
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AntClust ressemble par certains cotés aux k-Means (voir le chapitre 1.4.1) du fait
qu’il affecte un objet-fourmi & un groupe a chaque itération de sa phase de convergence.
Il n’y a qu'une seule (ré)affectation d’objet par itération (ce qui est le cas pour les
k-Means mais pas pour des approches qui en sont dérivées comme les H-Means ou les
Hk-Means, chapitre 1.4.2). Cependant, un objet-fourmi n’est ici pas affecté au cluster
dont le barycentre est le plus similaire, mais au cluster possédant 1’objet-fourmi le plus
similaire. La méthode suivie par AntClust est donc plus précise et ne s’apparente aux
k-Means que lorsque 'objet-fourmi appartenant & un cluster, et auquel on compare
I'objet-fourmi & affecter, est proche du barycentre du cluster. La méthode d’affectation
d’AntClust s’inspire davantage de celle employée dans approche du First Leader (voir
le chapitre 2.6.2). De méme, la création d’un nouveau nid-cluster dans AntClust suit une
régle comparable & celle du First Leader, dans laquelle deux objets qui n’appartiennent
pas & un cluster en forment un nouveau, si leur similarité est supérieure & un seuil. Ce
dernier est fixé identiquement pour tous les objets dans 'approche du First Leader alors
qu’il est propre a chaque fourmi-objet dans AntClust. Par ailleurs, il n’y a aucune limite
de création du nombre de groupes dans AntClust, ce qui n’est pas le cas de I’approche
du First Leader. Enfin, I’approche du First Leader posséde le désavantage d’étre dépen-
dant de l'ordre dans lequel les données sont écrites dans la base alors qu’AntClust en
est indépendant. La contrepartie est que la convergence d’AntClust n’est a priori jamais
la méme d’une exécution a une autre de ’algorithme.

Visual AntClust, bien que similaire & AntClust dans les principes qui ont présidé
a son élaboration, s’apparente davantage & l'approche de Lumer et Faieta (chapitre
1.5.3.2) et a ’ensemble des méthodes qui s’en sont inspirées. Cela est du principalement
au fait que ces deux méthodes affichent dynamiquement la création de la partition
recherchée. La représentation de la partition dans Visual AntClust, qui consiste en une
projection des labels des fourmis dans un plan en 2D, est tout de méme plus abstraite
que celle de Lumer et Faieta, dans laquelle la grille utilisée comme support contient des
illustrations des fourmis et des données qui y sont projetées. La convergence de ces deux
approches repose sur un ensemble de régles comportementales dont I’issue dépend du
contenu du voisinage des fourmis (ou de leurs labels). La principale différence entre ces
deux méthodes est donc ’emploi d’une grille discrete dans les travaux de Lumer et Faieta
et I'utilisation d’un plan dans Visual AntClust. L’avantage d’employer une grille est de
pouvoir définir plus facilement la notion de voisinage et en conséquence énoncer plus
aisément les régles comportementales. Cette approche discréte se retrouve aussi dans
les travaux de Julia Handl (chapitre 1.5.3.4), dans les approches ACluster (chapitre
1.5.3.5) et AntClass (chapitre 1.5.3.3) ainsi que dans l’approche WebSom présentée
dans le chapitre 2.2.3.3. Inversement, notre approche Visual AntClust utilise un espace
continu & deux dimensions dans lequel la précision pour définir la position d’un objet est
accrue, mais qui est en retour plus problématique pour la définition des regles locales de
convergence. Enfin, Visual AntClust peut étre comparé aux algorithmes modélisant les
nuages d’insectes [MLM™01| dans lesquels chaque insecte est aussi représentatif d'une
donnée et évolue dans un espace continu. La différence avec Visual AntClust est que
dans ces approches, les insectes portant des données similaires adaptent leurs vitesses de
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déplacement ainsi que leurs directions & ’aide de régles locales pour former des nuages
d’individus cohérents au lieu de rapprocher leurs odeurs.

4.5 Conclusion

Ce chapitre présente les deux méthodes de classification non-supervisée qui nous ont
été inspirées par le systéme de reconnaissance chimique des fourmis : AntClust et Vi-
sual AntClust. AntClust repose sur une modélisation trés simple de 'odeur chimique des
fourmis sous la forme d’un label discret qui indique directement "appartenance & un nid.
Visual AntClust est plus proche de la réalité biologique en proposant un label & valeurs
continues possédant deux composantes. Cela autorise une projection des odeurs dans
un plan et permet donc & un utilisateur humain d’observer la construction dynamique
de la partition qu’il recherche dans les données. Un premier avantage de nos méthodes
par rapport a d’autres plus connues comme les k-Means est la possiblité d’utiliser n’im-
porte quel type de données dés l'instant que 1’on est capable de fournir une mesure
de similarité entre les objets. Pour mémoire les k-Means sont limités exclusivement &
I'utilisation de données pour lesquelles il est possible de définir un barycentre entre les
objets. Le second avantage de nos méthodes est de ne pas nécessiter la connaissance du
nombre de groupes constitutifs de la partition. Le chapitre suivant va principalement
décrire 'application de nos algorithmes & 1’analyse de sessions issues des navigations
des internautes sur les sites Web. Nous pensons que nos algorithmes sont intéressants
dans ce contexte car les données & manipuler ne sont pas nécessairement numériques
- cela dépend principalement des choix effectués dans la modélisation des sessions - et
le webmestre ne connait a priori pas le nombre de types d’utilisateurs différents qui
fréquentent son site.

Les travaux sur AntClust ont donné lieu a deux publications internationales [LMV02b,
LMV03a] ainsi qu’a deux publications nationales [LMV02a, Lab01]. Les travaux relatifs
a Visual AntClust ont été publiés dans une conférence internationale et une nationale
[LMV03c, Lab02].
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Chapitre 5

Applications

Résumé : Ce chapitre présente deux exemples d’application de nos algorithmes de
classification non-supervisée AntClust et Visual AntClust sur des données réelles. Dans
le premier exemple, AntClust est appliqué au probléme de la classification de sessions
d’internautes dans le but de réaliser de la mesure d’audience sur des sites Web. Le
logiciel résultant, WebClust, permet de réaliser I’ensemble des traitements nécessaires :
filtrages, reconstruction des sessions, représentation des sessions sous la forme d’un
vecteur multi-modalités, classification des sessions et enfin analyse des groupes trouvés.
WebClust montre sa capacité a trouver en temps raisonnable des groupes de sessions
homogeénes bien que celles-ci soient bruitées. Dans le second exemple, Visual AntClust
est appliqué sur des données biologiques représentatives d’odeurs chimiques de fourmis
champignonnistes soumises & des régimes alimentaires différents. Nos résultats sont,
ici aussi, encourageants et corroborent des expériences biologiques qui statuent que
I’alimentation est un discriminateur dans le processus de reconnaissance de cette espéce
de fourmis.

5.1 Analyse d’audience de sites Internet

5.1.1 Introduction

Nous allons présenter dans ce chapitre les travaux que nous avons effectués pour
aider un webmestre & mieux appréhender les comportements de navigation des inter-
nautes sur son site. Notre méthode consiste & analyser et extraire de 'information des
groupes issus de la classification de sessions de navigations d’internautes a 1’aide de la
méthode détaillée au chapitre 4.2. Cependant, si cette idée n’est pas nouvelle, notre
approche est novatrice car nous allons utiliser une représentation multi-modale des ses-
sions, dans laquelle chaque modalité n’est pas nécessairement de type numérique. Cela
est rendu possible par la définition d’une mesure de similarité pour chaque type de mo-
dalité - chaine de caractére, matrices numériques, ...- et par l'utilisation conjointe de
I’algorithme AntClust qui est indépendant du type de données manipulées - mais bien
stir dépendant de la mesure de similarité employée.

169
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Le propos de ce chapitre est donc d’expliquer ’application WebClust que nous avons
développée pour réaliser de la mesure d’audience de site Internet. Nous allons tout
d’abord introduire les différentes modalités de description d’une session. Pour chacune
de ces modalité sera donnée ’expression de la mesure de similarité nécessaire a I’étape
de classification. Nous préciserons également la mesure de similarité employée pour
comparer deux sessions codées avec plusieurs de ces modalités. Nous détaillerons par
la suite la maniére dont WebClust appréhende les différentes phases de traitement en
mesure d’audience présentées notamment dans le chapitre 2.3 : filtrage des fichiers log,
reconstrution, manipulation, classification et sauvegarde des sessions, ainsi que 1’édition
de mesures de fréquentation pour chacun des groupes de sessions trouvés. Enfin, une
derniére partie présentera les résultats de classification obtenus en fonction des moda-
lités employées dans le processus de regroupement des sessions sur un exemple concret

de site Web.

5.1.2 Représentation multi-modale des sessions

Comme il a été dit précédemment, plusieurs modalités sont utilisées pour représenter
une session - d’otl le terme de représentation multi-modale des sessions. Chaque modalité
est extraite du fichier log et en reflete une partie de l'information.

5.1.2.1 L’adresse IP et ’identifiant de I’internaute

Ils sont chacun codés par une chaine de caractére. Dans ce cas, la similarité Acge(c1, c2)
entre deux chaines de caractéres va se traduire par un test d’égalité entre les valeurs
des 2 chaines de caractéres comparées c; et cs.

ACdC(ClacQ) == 561102 (51)

avec 0,—p la fonction unité qui est décrite comme suit :

Oa=b = { (1) si:LZon o (5.2)
Nous nous limitons volontairement & une mesure aussi simple. Cela n’aurait aucun sens
de donner plus ou moins de ressemblance & des identifiants d’utilisateur qui seraient
“alphabétiquement” proches. Cependant, il est envisageable de comparer les adresses IP
avec un peu plus de finesse que les identifiants, en statuant que la similarité est maxi-
male lorsque les 3 premiers octets qui codent les adresses sont égaux, quelles que soient
les valeurs prises par le quatrieme octet. De cette maniére, il est possible de faire un
filtrage grossier des adresses IP qui se connectent pour en donner une meilleure lisibilité.
Nous avons fait le choix de ne pas entrer dans une telle finesse de détails dans ce travail.



Analyse d’audience de sites Internet 171

5.1.2.2 La date et I’heure de connexion

Ces deux valeurs sont utilisées conjointement dans notre approche. Chaque couple
date et heure est codé sous la forme d’un entier long qui représente le nombre de secondes
par rapport & la premiére date observée dans le fichier log traité. Ensuite chacune de
ces valeurs est normalisée par le temps maximal écoulé entre la premiére et la derniére
requéte du fichier log. Chaque couple date et heure est donc représenté par un réel
compris entre 0 et 1. La mesure de similarité App(t1,t2) s’exprime donc comme suit :

Arps(ti,ta) = 1 — [t — 1o (5.3)

avec t1 et to les valeurs des couples date et heure exprimées sous la forme d’une valeur
réelle dans [0, 1].

Il existe une alternative & cette méthode qui consiste a discrétiser I'espace des dates
et des heures en définissant des périodes. Celle-ci simplifierait d’une part ’analyse des
valeurs et d’autre part, donnerait du sens aux dates. Cependant il faudrait pour cela
avoir accés a un calendrier pour indiquer si la connexion a eu lieu un Week-End ou en
semaine, le matin, le midi, le soir ou encore durant la nuit, selon le niveau de précision
que l'on juge nécessaire.

5.1.2.3 La durée totale de la session

Cette information permet en théorie de mesurer 'intérét d’un internaute pour le site,
mais s’avére en pratique difficilement exploitable. Cela est du au fait que la durée de
connexion dépend de la vitesse & laquelle les informations transitent entre ’ordinateur
de 'internaute et le serveur. Pour pouvoir tout de méme utiliser ce critére, nous calcu-
lons la durée totale d’une session comme étant la différence de temps entre les couples
date et heure de la premiére et de la derniére requéte. Cette durée est nécessairement
biaisée car elle ne prend pas en compte le temps écoulé sur la derniére page visitée.

Pour palier ce défaut, il est possible d’affecter une durée a la derniére page. Cette durée
peut-étre soit fixée arbitrairement a une valeur trés courte - elle revét alors un caractére
symbolique - ou peut étre initialisée & la durée moyenne de visite des autres pages de la
session, ce qui fausse les résultats, mais donne de 'importance a la visite de la derniére
page. Nous avons pris le parti de ne faire aucune hypothése hasardeuse sur les intentions
des internautes et nous affectons une durée nulle & chacune des pages visitées en fin de
session.

Comme pour la comparaison de couples date et heure, chaque durée va étre normalisée

entre les durées minimale et maximale observées sur I’ensemble des sessions. La similarité
A d1,ds) entre deux durées normalisées dy et dy s’écrit comme suit :
Duree\t1, 42 1 2

ADuree(dla d2) =1- ’dl - d2‘ (54)
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Dictionnaire des pages
— Liste des pages accédées — 1 Menu.html
Index ‘ Menu ‘ Cadre ‘ Index ‘ Menu 2 Index.html
3 Cadre.html
M|1(2)|3
11001
2 12(0]0
3101110

TaB. 5.1 — Codage de l'historique dans la premiére approche En haut & gauche, la liste
des pages accédées, en haut a droite le dictionnaire de toutes les pages du site et en bas
& gauche, la matrice de transition M représentative de I’historique.

5.1.2.4 L’historique des pages visitées

L’historique des pages visitées est la liste des pages accédées par 'internaute classées
en fonction de la date et de I’heure de la requéte. L’historique contient & la fois une
information de chemin parcouru dans le site - si I’on fait une analogie simple entre le site
et un graphe (voir le paradigme WebPath illustré au chapitre 2.7.1) - et une information
sur le nombre de fois que chaque page a été vue. Nous avons imaginé deux approches
pour représenter I'historique d’un internaute.

La premiére approche considére I’historique comme une suite de transitions entre pages
plus que comme une séquence de pages. Un dictionnaire des pages du site est construit
pour s’affranchir de manipuler les urls complétes de chacune des pages lors des calculs.
Une page est donc associée a un identifiant unique & valeur entiére.

Les historiques sont codées sous la forme d’une matrice de transitions de taille n, x n,
- ot ny, est le nombre de pages dans le site. Chacune des composantes M (i,j) de la
matrice M - avec (i,5) € [1,n,)? - représente le nombre de fois que la transition entre
les pages i et j est observée dans ’historique.

Le tableau 5.1 propose ’exemple d’un site qui ne serait composé que de trois pages
nommeées “Menu.html”, “Cadre.html” et “Index.html”.

La similarité Ag;si (mi,m2) entre les matrices de transitions my et meo représentatives
des historiques & comparer peut étre définie comme suit :

Np  Np

1
Amist1(my, mg) = ) X Z Z‘Sml(i,j):ma(i,j) (5:5)
P =1 j=1

avec 0,—p la fonction unité déja décrite dans ce chapitre.
Cette méthode bien qu’intéressante ne peut pas étre utilisée en pratique du fait de sa
complexité quadratique en fonction du nombre de pages dans le site. Les expérimen-
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Dictionnaire des pages
1 Menu.html

‘ Menu.html ‘ Index.html ‘ ‘ Cadre.html ‘ 7 Index.html
n ‘ Cadre.html

[1]i]... [ n]|

TAB. 5.2 — Exemple de I'historique d’un internaute - en haut & gauche -, du dictionnaire
des pages du site - en haut a droite - et du vecteur d’historique résultant - en bas a
gauche.

tations ont confirmé cela en montrant une explosion des temps de calculs de similarité
entre deux sessions, lorsque I'historique était retenue comme parameétre de description
des sessions.

Dans notre seconde approche, ’historique est codée comme un mot - ou plus exactement
comme une séquence de lettres - dont 1’alphabet serait I’ensemble des identifiants des
pages du site. Comparer deux historiques revient donc & comparer deux séquences de
caractéres. Pour ce faire, nous proposons d’utiliser une mesure de similarité qui repose
sur la recherche de la plus grande sous-séquence commune aux deux historiques. Il suf-
fit ensuite d’établir le ratio entre la cardinalité de cette sous-séquence commune et la
cardinalité de la plus longue séquence pour obtenir la similarité recherchée.

Soient deux séquences X = (z1,x2,...,Zy) et Y = (y1,%2,...,Ym) avec m non nécessai-

rement égal & n. Y est une sous-séquence de X s’il existe une suite strictement croissante
e 1. . . . ) -

d’indices de X (i1,1i2,...,in) telle que pour tout j = 1,2,...,m, on ait zi; = yj. On

dit qu’une séquence Z est une sous-séquence commune aux séquences X et Y, si Z est
une sous-séquence de X et Z est une sous-séquence de Y. Rechercher la plus longue
sous-séquence commune entre deux séquences X et Y revient & chercher & séquence Z
précédente ayant le nombre le plus grand nombre possible d’éléments.

Soit Plsc(hi, ha) la sous-séquence des historiques h; et hg, la plus longue au sens de
lalgorithme présenté dans [CLR94|. La similarité entre les historiques hj et hy nommeée
Apgisi2(h1, ha) s’écrit comme suit :

\Plsc(hl, h2)’

INY = max (b, [hal)
Hist2(h1, ha) max (|h1], [ha|)

(5.6)
Le tableau 5.2 illustre la maniére dont notre méthode, & partir d’une séquence de pages
(haut-gauche), définit un dictionnaire des pages (haut-droite), pour finalement coder
Phistorique sous la forme d’une séquence (bas-gauche).

Cette méthode peut étre résolue plus rapidement que la précédente et permet de conser-
ver l'intégralité de I'information de navigation sous une forme ordonnée dans le temps.
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Sa complexité dépend de la méthode retenue pour parcourir I’arbre des sous-séquences.
Les méthodes récursives font beaucoup de calculs redondants et ’on y préférera donc
lalgorithme itératif présenté dans [CLR94|.

Cependant, cette approche va avoir une propention a trouver des taux de similarité
faibles dans le cas général, du fait de son extréme sensibilité aux variabilités dans les
navigations - contrairement & une mesure qui comparerait seulement les nombres de
requétes par pages. En effet, deux personnes qui ont vu les mémes pages dans un ordre
différent auront une similarité faible. De la méme maniére, prenons ’exemple d’un in-
ternaute A qui navigue de maniére totalement identique & un internaute B lors des n
premiéres pages vues. Si l'internaute A s’arréte et que 'internaute B navigue encore
sur n autres pages, la similarité sera égale & 0.5, ce qui peut paraitre faible et méme
inapproprié dans un systéme qui va par exemple chercher & regrouper des sessions en
cours de création a des profils de sessions déja existants pour faire des recommanda-
tions. Dans ce cas, une solution consisterait a utiliser la mesure de similarité alternative
suivante, qui normalise la taille de la plus longue sous-séquence commune trouvée par
la taille de la séquence la plus petite. Dans notre exemple les internautes auraient alors
une similarité égale & 1 pour cette modalité.

\Flsc(hl,hg)]
H28t3(h17h2) 1H(‘h1’,‘h2’) (5 7)

5.1.2.5 Les vecteurs de transactions

Les vecteurs de transactions ont été introduits initialement dans la littérature pour
deux raisons. Tout d’abord, il ont été utilisés pour la recherche des ensembles d’éléments
fréquents - ou “frequent itemsets” nécessaires a I’établissement des régles d’associations.
Ensuite, il permettent de décrire de maniére trés simple - et donc peu consommatrice de
ressources - la navigation d’un internaute en indiquant pour chacune des pages du site, si
elle a été visitée ou non. Contrairement & ’historique ou aux vecteurs d’impacts décrits
plus aprés, les vecteurs de transactions ne reflétent que la coocurrence des pages visitées
au sein d’une méme session et ne précisent donc, ni ’ordre dans lequel elles ont été vues,
ni le nombre de fois qu’elles ont été chacune accédées. Un vecteur de transaction a donc
autant de composantes qu’il y a de pages dans le site. Chaque composante prend la
valeur 1 - ou Vrai - si la page correspondante & été accédée durant la session, et O -
Faux - dans le cas inverse. Soient les vecteurs de transactions ¢1 et to, nous définissons
leur mesure de similarité Arpyans(t1,t2) comme étant la proportion des composantes
identiques entre les deux vecteurs.

D21 O (i)=tai)

p

ATrans(tlatQ) - (58)

5.1.2.6 Les vecteurs d’impacts et de durées par page

Nous proposons l'utilisation d’un certain nombre de vecteurs de type numérique
pour coder une session. Ces derniers ont autant de composantes qu’il y a de pages dans
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le site étudié. Certains comptabilisent le nombre de requétes pour chacune des pages -
ce sont les vecteurs d’impacts - d’autres indiquent la durée cumulée de visite de chacune
des pages pendant la session - on les appelle donc vecteurs de durées. De par leur nature,
ces vecteurs peuvent étre manipulés par la méme mesure de similarité dés lors que les
valeurs qu’ils contiennent ont été rapportées entre 0 et 1 par une simple normalisation.
Un vecteur d’impacts verra chacune de ses composantes étre normalisée par le nombre
total d'impacts pour cette session. Les vecteurs de durée posent un probléme similaire :
d’une session & une autre les durées n’ont pas nécessairement la méme signification du
fait que les internautes n’ont pas la méme vitesse de connexion & Internet. Cela peut étre
corrigé en passant de valeurs absolues de temps de visite des pages en temps relatifs par
rapport & la durée totale de la session en utilisant une formule de normalisation comme
celle présentée dans I’équation 5.9. Celle-ci décrit le processus de normalisation pour un
vecteur v ayant n, composantes.

v(i)
>i21 ()
Le probléme principal qui se pose avec ces vecteurs est qu’ils sont le plus souvent creux
(i.e. qu’un grand nombre de leurs composantes sont nulles). Cela est du au fait que les
navigations des internautes ne se font que sur une petite partie des pages présentes sur
les sites, ce qui se traduit par un petit nombre de composantes différentes de zéro dans
les vecteurs - d’impacts ou de durées. Ce probleme doit donc étre pris en compte lors
du choix d’une mesure de similarité adaptée.

Vi € [1,np],v(i) (5.9)

Choix d’une mesure de similarité adaptée : Soient deux vecteurs v; et vy de
taille n,. Nous avons étudié les résultats obtenus par plusieurs mesures de similarité
décrites ci-aprés.

Une mesure de similarité inspirée de la distance de Minkowsky. Nous avons employé un
ordre k =1 et k = 2 (distance Euclidienne) :

>ty o (d) — ”2(i)|k>i (5.10)

ANuml('ULUQ) =1- (
Np

La traditionnelle mesure de cosinus :

SOty v1(i) - va(i)

ANum2(v1,v2) = cos(vy,ve) = \/( — ()2) ( - ( )2) (5.11)
i=1 V1(1)%) - (232 va2(d
La mesure de Jaccard :
Anums(V1,09) = ?ﬁlvl(i) "U2(i) _
V(01 02) = (5 G+ (o ) - (e w@) O
La mesure de Dice :
> Lz ul) vl (51

Bvuma(v1,v2) = (om0 (ST (07
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Avant d’aller plus loin, nous avons voulu estimer les différences entre les valeurs
de similarité fournies par les méthodes précédentes lorsqu’elles sont confrontées & des
vecteurs creux.

Certaines mesures de similarité - comme celles basées sur une distance Euclidienne -
vont donner autant d’importance aux composantes & valeur non nulle - qui traduisent
une activité réelle et volontaire de I'internaute - qu’aux composantes a valeur nulle - qui
reflétent ce que l'internaute n’a pas visité. Comme nous avons dit précédemment que
ces composantes nulles pouvaient souvent étre nettement majoritaires dans les vecteurs
numériques, il s’en suit que deux sessions peuvent étre jugées extrémement similaires
parce que les internautes qui les ont initiées ont en commun de ne pas avoir vu un grand
nombre des pages du site.

Nous avons simulé quatre expériences sur un site totalement artificiel constitué de 10
pages. Dans chacune de ces expériences deux sessions ont été créées et leur similarité a
été évaluée grace aux mesures de Minkowsky (a ’ordre 1 et 2), cosinus, Jaccard et Dice
pour estimer leur faculté de discrimination respective. Les sessions sont exprimées sous
la forme de transactions pour que ’exemple soit le plus explicite possible. La figure 5.1
contient quatre schémas qui décrivent les vecteurs numériques des sessions employées
lors des 4 tests. La figure 5.2 montre pour chacune des méthodes de calcul de la simi-
larité et pour chaque expérience (1,2,3 et 4), les résultats obtenus définis entre 0 et 1.

Lors des 3 premiers tests, les sessions ont respectivement 1, 3 et 5 composantes diffé-
rentes sur 10. Cela permet de bien voir comment chaque mesure de similarité traduit la
perte de ressemblance entre les vecteurs. Le dernier exemple est beaucoup plus bruité et
dans ce dernier cas chaque session comporte beaucoup de valeurs nulles. Il y a toutefois
7 composantes identiques entre les deux vecteurs. Le but est ici de s’approcher d’un cas
qui pourrait apparaitre sur un site Web réel.

A Pobservation des résultats, on remarque que les mesures de Cosinus et de Dice donnent
des résultats trés similaires et sont en régle générale trés permissives sur les différences
qui peuvent apparaitre entre les sessions proposées. Le mesure de Jaccard semble plus
sévére dans ses estimations mais nous parait étre tout de méme plus proche de la réalité.
La mesure de Minkowsky a l’ordre 1 est similaire a celle de Jaccard mais se montre moins
sensible au bruit puisque le résultat qu’elle obtient pour la quatriéme expérience est le
méme que pour la seconde. Cela est du au fait que le nombre de pages communes entre
les sessions comparées lors de ces tests est le méme. La mesure de Minkowsky a l'ordre
2 réagit identiquement & la mesure & 'ordre 1 avec des valeurs de similarité plus faibles
qui s’expliquent d’une part par la normalisation des vecteurs de sessions et d’autre part
par le fait que le carré d’un nombre strictement positif inférieur & 1 est inférieur & ce
nombre. Nous utiliserons donc par la suite la mesure de Minkowsky & ’ordre 1 pour
comparer des vecteurs numériques.
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F1G. 5.1 — La représentation des 4 jeux de sessions utilisés dans chacun des tests sur les
valeurs de similarités entre vecteurs numériques.
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Similarité entre les sessions 1 et 2 en fonction de
la méthode utilisée

. L\\\z§§§§§*§\
0,8
o 07 =~ \\\\\?::::::;}S:// - Cosinus
E 0,6 = - Jaccard
= 05 -+ Dice
;E; 04 I — — Minkowsky 1
03 d - Minkowsky 2
0,2
0,1
0
Exp. 1 Exp. 2 Exp. 3 Exp. 4

Expériences

FiG. 5.2 — Courbes de similarité proposées par chacune des méthodes testées en fonction
des 4 situations expérimentales décrites dans la figure 5.1

5.1.2.7 Autres paramétres

Il existe d’autres paramétres qui auraient pu étre intégrés & la description d’une
session comme le type de navigateur du client ou son systéme d’exploitation par exemple.
Selon nous, ces parameétres n’ont cependant que peu d’intérét en tant que modalités pour
créer les groupes de navigation homogeéne (le navigateur ne conditionne généralement
pas les pages qui peuvent étre visitées par l'internaute). En revanche, une fois que les
groupes de navigation ont été établis, il peut étre intéressant d’utiliser ces variables
pour expliquer plus précisémment le profil de 'internaute moyen de chacun d’entre
eux - dans le méme ordre d’idée que les variables illustratives dans les analyses en
composantes principales.

5.1.2.8 Deéfinition de la mesure de similarité globale

Nous avons vu au paragraphe 5.1.2 que chaque session est décrite par un vecteur
composé de n,, modalités pondérées. Comme chacune de ces modalités peut posséder
un type t qui lui est propre - vecteur numérique, date, adresse Ip, .. .-, nous exprimons
la mesure globale de la similarité A(s',s?) entre deux sessions s' et s? comme étant
la somme pondérée des mesures de similarité associées au type de chacune des n,,
modalités qui les composent. Soit Ay (s'(i), s?(i)), la mesure de similarité entre les
iémes modalités de type t(i) entre les sessions s' et s?. Le poids w; associé & chaque

modalité permet de définir la mesure globale de similarité A(s!, s?) comme suit :

Lo 2ovie[tam] Wi X Dy (s1(2), 87(1))
A(s*,s%) = :
Tan X 2 vie 1] Wi
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5.1.3 WebClust

Les paragraphes précédents introduisent ’ensemble des modalités et des mesures de
similarité associées mises en place pour pouvoir classer des sessions de navigation sur In-
ternet. Nous allons maintenant nous intéresser a ’application résultante que nous avons
développée nommée WebClust et qui repose sur ’algorithme de classification AntClust
pour trouver les groupes de sessions représentatifs des centres d’intéréts des internautes.

Ce paragraphe présente la maniére dont WebClust appréhende le traitement des fichiers
log et décrit les options de paramétrages disponibles pour adapter une étude en fonction
du site visé. Chacune des phases de traitement de WebClust sont détaillées dans le cadre
d’une utilisation “typique” du programme qui consiste & vouloir trouver et analyser les
groupes de sessions similaires & partir d’un fichier log de serveur Web. Le paragraphe
qui suit cette description générale se focalisera plus spécifiquement sur la validation
expérimentale de notre approche sur un jeu de sessions réelles.

5.1.3.1 Présentation générale

WebClust a pour objectif de fournir & son utilisateur un ensemble d’outils aux fonc-
tionnalités diverses : traitement et filtrage des fichiers log, création, filtrage et classifica-
tion des sessions ainsi que 1’édition de statistiques simples pour chacun des groupes de
sessions. L’ensemble des informations découvertes par WebClust concourent & expliquer
les comportements des internautes et permet donc de réaliser une mesure de ’audience
du site. Le schéma 5.3 résume les étapes importantes de WebClust et leur imbrication
les unes par rapport aux autres.

WebClust est un logiciel qui traite les informations étape par étape. Le travail de cha-
cune des étapes est sauvegardé dans des fichiers temporaires pour deux raisons. Tout
d’abord l'utilisation de tels fichiers permet de s’affranchir du stockage de I'intégralité des
données en mémoire vive, ce qui peut étre appréciable lorsque (1) l'ordinateur employé
est peu véloce ou (2) les fichiers log & traiter sont extrémement volumineux (plusieurs
millions de sessions). Ensuite, cela permet de n’exécuter qu’une partie seulement du
traitement sans étre obligé de tout reprendre depuis le début. Cela s’avére judicieux
lorsque plusieurs analyses doivent étre effectuées sur les mémes sessions, pour évaluer
la pertinence d’un paramétrage par exemple.

Nous reprenons maintenant ’exemple d’une utilisation typique de WebClust pour en
expliquer ’architecture et le fonctionnement. Initialement, un fichier log est sélectionné
par l'utilisateur. Les requétes de celui-ci vont étre filtrées selon 3 critéres :

1. la date de la requéte : il est possible de restreindre son analyse & une période
d’intérét ;
2. une portion du site : I'utilisateur peut spécifier un chemin dans I’arborescence du

site - par exemple /Mon_ Site/Mes_Amis/ - que doivent vérifier les requétes pour
étre conservées;
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Filt Crégtion des Filtrage des
titrage sessions sessions
—_— _— _—

Fichierslog Fichierslog Fichier de Fichier de
filtrés ons brutes groupes de
xml sessions xml

|
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Edition de
Classification des statistiques
sessions

F1G. 5.3 — Principales étapes de traitement offertes par le logiciel WebClust.

3. le type des fichiers & analyser : il est possible de supprimer par exemple ’ensemble
des requétes faites sur des fichiers images. Cela diminue fortement le volume des
requétes a traiter, sans pour autant altérer la qualité de 'information de navigation
- sur un site classique qui n’est pas composé exclusivement de galleries d’images.

Ce fichier log filtré va étre sauvegardé et ’ensemble des requétes qu’il contient va étre
classé par adresse I P dans un premier temps et ensuite par date croissante. Nous consi-
dérons que ’adresse I P seule est représentative de 'identité de 'internaute. Nous n’ad-
joignons pas I'information de navigateur utilisé - comme proposé dans le chapitre 2.3.3,
car celle-ci n’est pas nécessairement disponible dans les fichiers log les plus anciens.
Nous définissons une session comme étant une séquence de requétes séparées de moins
de 30 minutes et effectuées sur un méme site Web par la méme adresse I P. Cette défi-
nition est plus permissive que celles introduites au chapitre 2.3.3, mais nous permet de
travailler avec un minimum d’information et donc de prendre en compte les fichiers log
les moins riches.

Les sessions sont sauvegardées au format axml, pour une plus grande portabilité de
I'information entre WebClust et d’éventuels autres programmes. Un des intéréts du lan-
gage xml est la possibilité de lui adjoindre une feuille de style xsl qui présentent de
maniére conviviale les informations des fichiers zml associés. Un autre intérét du xml
est sa représentation arborescente des données. L’ensemble des sessions reconstruites
sont placées au sein d’un groupe. Ce groupe va étre le pivot de WebClust car c’est
I'unité d’information sur laquelle ’ensemble des traitements - classification ou édition
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Modalités Poids Représentation multi-
modale
B Identifiant de I'internaute 0 0 B
| C Date de debut de la session l—- 1 1 C
D Liste des impacts par page 0 0 D
E Lisle des durées par page 0 0 E
| F Vecteur de transaction I—- 5 3 F
G Liste séquentielle des pages visilées 0 0 G

F1G. 5.4 — Schéma illustratif de la représentation d’une session multi-modale pondérée
dans WebClust.

de statistiques - va étre effectué. Un fichier xml va pouvoir contenir plusieurs groupes,
chacun contenant ses propres sessions. Lors de la création des sessions & partir d’un
fichier log filtré, un seul groupe est généré qui contient I’ensemble des sessions recons-
truites. Les méthodes de classification vont partitionner ce groupe initial en plusieurs
sous-groupes. Il est alors possible dans WebClust d’éditer des statistiques de navigation
sur chacun des groupes, ou bien de relancer une classification sur un groupe ou enfin
de fusionner plusieurs groupes de sessions. WebClust devient alors un outil flexible et
puissant pour un Webmestre, en termes de manipulation, d’analyse et de représentation

des sessions des internautes sur son site.

5.1.3.2 Paramétrages et analyses possibles avec WebClust

En plus des paramétres disponibles pour la construction de I’ensemble des sessions
initiales, WebClust offre la possiblité de créer sa propre représentation d’une session a
partir des différentes modalités proposées par notre systéme. Chacune de ces modalités
peut bien sir étre pondérée pour lui donner plus ou moins d’importance dans I’évalua-
tion de la similarité entre deux sessions. La figure 5.4 donne un exemple d’une représen-
tation de session créé a partir de trois modalités, chacune ayant son propre poids défini
par 'utilisateur. Les modalités non employées se voient affecter un poids de valeur nulle.

L’ensemble des informations et des opérations qui ont été décrites plus avant sont ac-
cessibles par le biais de l'interface graphique de WebClust, dont la figure 5.5 donne un
apercu. L’utilisation du logiciel se décompose en 4 étapes principales, chacune d’entre
elles pouvant étre sélectionnée ou non selon le propos de ’analyse. Les étapes 1 et 2
concernent respectivement la lecture du fichier log et son filtrage ainsi que la reconstruc-
tion des sessions. L’ensemble des parameétres de filtrage sont accessibles dans le cadre
de linterface relatif & la seconde étape. L’étape 3 propose de générer un rapport de
fréquentation sur I’ensemble des sessions issu de ce fichier log avant qu’il ne soit parti-
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F1G. 5.5 — Interface du logiciel WebClust comprenant 4 cadres principaux pour chacune
des étapes du traitement d’un fichier log.

tionné. Cela permet d’avoir une vue d’ensemble de ce qu’est la navigation sur le site -
principalement en termes de volume et d’origine des visites (en terme d’adresse IP de
provenance des requétes). Enfin I’étape 4 permet de configurer la classification qui va
étre effectuée sur les sessions. Il est possible de choisir les modalités qui seront retenues
pour la description des sessions ainsi que les mesures de similarité employées si des vec-
teurs & composantes numériques doivent étre comparés. A 'issue de cette classification,
un fichier html est généré pour présenter les informations statistiques de chaque groupe
de sessions découvert. En complément de ces fichiers, WebClust génére un fichier log qui
rappelle I’ensemble des paramétrages de I’étude - pour pouvoir la réitérer si besoin plus
tard - ainsi que les dates de début de chacune des étapes, la date de fin des traitements
et le temps total du calcul exprimé en secondes.

5.1.4 Tests et résultats

Cette partie présente ’application de WebClust sur des sessions réelles issues d’un
fichier log d’un serveur Web universitaire. Nous présentons en premier lieu les données
réelles qui vont étre classées par I'algorithme AntClust. Ensuite, nous montrons expéri-
mentalement que AntClust, bien que non-déterministe et donc potentiellement sujet a
des variations de résultats d’une itération & ’autre, propose des partitions trés similaires
lorsqu’il est appliqué dans les mémes conditions sur les mémes sessions. Enfin, nous al-
lons décrire le protocole de tests que nous avons mis en ceuvre pour estimer la validité
de notre approche. Celui-ci avait deux objectifs principaux : (1) déterminer la mesure
de similarité entre vecteurs numériques la plus adaptée dans le contexte de la mesure
d’audience et (2), décider quelles modalités sont pertinentes pour obtenir les clusters les
plus cohérents au niveau de la sémantique des pages fréquentées. Un troisiéme objectif -
transversal aux deux déja cités - est celui de ’évaluation des performances de AntClust
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sur les sessions des internautes.

5.1.4.1 Présentation des données

Notre fichier log est composé de requétes soumises sur le site Web du DUAC infor-
matique, la formation continue universitaire en informatique de I’Université de Tours.
Ce site contient la plupart des cours en ligne de la formation. Il n’y a pas forcément
de liens hypertextes entre les différents cours mis en ligne et on s’attend donc & une
navigation trés ciblée par théme dans les sessions. L’architecture du site est simple avec
principalement une page d’index qui renvoie vers I’ensemble des cours. Les fichiers rela-
tifs & chaque cours - ou unité de valeur - sont contenus dans un répertoire représentatif
du nom de l'enseignement. Celui-ci contient généralement une sous-page d’index qui
résume les thématiques du cours ainsi que des liens vers les différents documents élec-
troniques qui le compose. Lorsqu’un cours n’est pas accessible en ligne, 'internaute est
redirigé vers une page d’indisponibilité.

Le site du DUAC n’est pas un site dynamique dans lequel plusieurs paramétres pour-
raient étre passés avec chaque requéte pour modifier la génération des pages demandées.
Dans notre cas, chaque url qui apparait dans le fichier log ne correspond donc qu’a un
unique contenu accessible depuis ’extérieur. Il sera donc possible d’inférer les motiva-
tions d’un internaute a la simple lecture des pages qu’il a le plus fréquentées lors de sa
session.

Le fichier que nous possédons regroupe les requétes enregistrées pendant environ un mois
en octobre 2001. Le nombre maximal de sessions contenues dans ce fichier est obtenu
lorsque toutes les sessions sont conservées sans critére de nombre minimum d’impacts.
On obtient alors 1064 sessions dont 667 sont uniques. Une session est unique si elle
a été engendrée par une adresse IP qui n’apparait qu'une seule fois dans l’ensemble
des requétes du fichier log. Par ailleurs, le nombre de sessions chute & 376 si I’on ne
conserve que les sessions pour lesquelles ont a strictement plus d’un impact. Enfin, les
1064 sessions font appel & 248 documents différents en ne conservant que les impacts
sur les fichiers de type html et htm. Cela signifie que la complexité du probléme de
classification dépend pour beaucoup des choix de filtrages qui sont faits.

Nous sommes donc en présence de données contenant beaucoup d’objets (1064 ses-
sions) et dont certains des attributs utilisés pour les représenter peuvent étre complexes,
comme les vecteurs d’impacts & 248 composantes. Une bonne proportion des sessions
ne contient qu'un seul impact sur une page du site (1064 — 376 = 688 ~ 65%) et les
accés aux sites ont été effectués par un grand nombre de personnes différentes (667
sessions uniques) qui ont, dans le pire des cas, des motivations différentes. Tous ces
indices laissent & penser que ce fichier de sessions réelles, bien que de taille réduite, est
treés largement bruité dans le sens ou il ne permettra que difficilement d’extraire des
informations sous la forme de groupes homogénes. Cela nous parait a ce titre étre un
bon test pour notre méthode de classification.
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5.1.4.2 Capacité de AntClust a traiter des sessions réelles

Avant de tester la pertinence des résultats de la méthode, nous avons cherché a
savoir si ’algorithme était stable lors de plusieurs tests menés consécutivement sur le
méme jeu de données. Nous avons exécuté ’algorithme de classification dix fois de suite
sur les 1064 sessions du DUAC. Chacune des dix partitions trouvées a été successive-
ment assimilée & la partition théorique du jeu de donnée et a été comparée aux 9 autres
partitions. La différence entre les partitions a été calculée & 'aide de la méthode de
Rand décrite au chapitre 4.2.3.1 de ce rapport. Celle-ci est particuliérement adaptée
dans notre cas, puisque les scores d’erreurs reflétent a la fois ’homogénéité des classes
trouvées d’une itération a I’autre mais aussi la variance introduite par AntClust dans
le nombre de classes découvertes.

AntClust a été appliqué a ’aide des paramétres définis expérimentalement au cha-
pitre 4.2 de ce rapport. L’erreur moyenne de classification, et donc la divergence moyenne
entre chacune des partitions trouvées, est de 0.08. L’erreur maximale observée est de 0.14
et 'erreur minimale est de 0 avec un écart-type observé de 0.08. En conséquence, Ant-
Clust - bien que non-déterministe - est tout a fait capable de reproduire des partitions
quasiment similaires sur plusieurs tests consécutifs réalisés dans les mémes conditions.
AntClust converge donc bien lorsqu’il est appliqué sur un jeu de sessions réelles, comme
celui du site Web du DUAC informatique. On peut donc étudier 'influence des para-
métrages - poids et choix des modalités et mesure de similarité employée - ainsi que la
pertinence des groupes de sessions découverts.

5.1.4.3 Evaluation de I’influence des mesures de similarité numériques

Le but de ce paragraphe est de discuter du choix de la mesure de similarité la plus
adaptée a la comparaison de vecteurs numériques dans le cadre de la classification de
sessions de navigation réelles. Nous avons conduit & cet effet deux expériences com-
plémentaires. La premiére s’attache & détailler le contenu des partitions obtenues par
chacune des mesures afin d’en évaluer 'homogénéité et la lisibilité pour un webmestre.
La seconde consiste & calculer la différence entre ces partitions, & ’aide de la mesure de
Rand présentée au chapitre 4.2.3.1, afin d’estimer l'information apportée par chacune
par rapport aux autres. L’ensemble des tests ont été conduit dans les mémes conditions
expérimentales & savoir :

— les sessions ont été extraites du fichier log du DUAC en ne conservant que les

requétes sur les pages de type html et htm possédant au moins deux impacts;

— les sessions ont été représentées uniquement par la modalité du nombre d’impacts

par page décrite au paragraphe 5.1.2.6.

Analyse du contenu des partitions : la qualité des partitions a été évaluée par
I’analyse des mesures de fréquentation fournies par WebClust pour chaque groupe de
sessions. Les figures 5.6 et 5.7 représentent les partitions sous la forme d’un histogramme
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cumulé dont chacune des barres décrit la composition d’un groupe de sessions. Les dif-
férentes portions des barres indiquent la proportion d’impacts enregistrée pour chacune
des catégories de pages du site. Celles-ci ont été établies pour faciliter la lecture des ré-
sultats, en regroupant les impacts enregistrés sur des pages issues des mémes répertoires
(qui correspondent & des enseignements du DUAC), selon le principe de généralisation
déja évoqué au chapitre 2.6.4. Cette généralisation n’est appliquée qu’au moment de
I’affichage des groupes de sessions trouvés et non pas lors de leur création.

Le premier histogramme - figure 5.6 - est obtenu grace a la mesure de similarité
inspirée de la distance de Minkowsky a l'ordre 1. 17 groupes sont trouvés et leur effectif
- inscrit entre parenthése & c6té du nom de chaque groupe - varie entre 1 et 119 sessions.
L’observation des résultats montre que sept groupes ne correspondent qu’a un seul cours
(les groupes 5, 6, 8,9, 12, 13 et 17) et que trois autres groupes (4, 14 et 16) se rapportent
a un cours majoritairement (& plus de 94%) . Parmi ces 10 groupes, 4 traitent du cours
d’OMT, 3 du cours Internet, 2 du cours d’Unix et 1 du cours Sur Windows N'T. Nous
avons ensuite voulu déterminer si les groupes en rapport majoritairement avec un méme
enseignement auraient du étre rassemblés dans la méme classe. Pour le cours d’OMT,
les groupes 4 et 5 ont quatre pages en commun sur les dix plus fréquentées. Cela n’est
pas du a une erreur de AntClust mais au fait que ces pages ne sont pas représentées
dans les mémes proportions dans chacun des groupes. Ce phénomeéne se retrouve entre
les groupes 13 et 14 pour le cours Internet : le groupe 13 ne référence que 2 pages qui
ont aussi été visitées dans le groupe 14 mais dans des proportions différentes. Le dernier
groupe Internet s’intéresse & des pages distinctes des documents fréquentés par les deux
premiers. Enfin, les deux groupes Unix n’ont visité aucune page en commun. L’existence
des deux groupes est donc plus die a un artefact de notre méthode de présentation syn-
thétique des résultats, que d’une trop grande sévérité de la mesure de similarité inspirée
de Minkowsky & ’ordre 1 associée & notre algorithme AntClust. Les groupes relatifs a
un seul cours contiennent généralement peu de sessions (entre 1 et 21), & 'exception
du groupe 6 qui en posséde 27. Cette mesure de similarité s’avére capable de créer des
clusters extrémement homogenes (relatifs & un seul enseignement) avec un grand niveau
de détail : le groupe qui ne contient qu’une seule session n’a pas été supprimé par notre
algorithme. De plus, cette méthode est la plus rapide en temps de calcul puisque la
mesure de similarité employée est la plus simple & mettre en ceuvre.

Le second histogramme - figure 5.6 en bas - représente les résultats obtenus en uti-
lisant une mesure de similarité dérivée de la distance de Minkowsky a l'ordre 2. Celle-ci
découvre 20 groupes dont la taille varie entre 1 et 75 sessions. Parmi ces groupes, six
sont totalement associés & un enseignement et quatre autres sont représentatifs d’un
seul cours & plus de 94%. Les groupes homogénes sont plus petits que précédemment
- 17 sessions pour le groupe numéro 8 relatif & 'OMT - ce qui pourrait traduire une
difficulté de cette mesure & regrouper autant que ne 'autorisait la précédente. Cela est
confirmé par 1’étude approfondie des quatre groupes relatifs au cours ’OMT dont un
seul groupe (le 20) est différent des autres qui contiennent entre 4 et 6 pages en com-
mun. La méme chose est observable avec les groupes Unix 12 et 16 et 14, 18 qui sont
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F1G. 5.6 — Partitions obtenues lors des classifications du jeu de sessions du DUAC avec
les mesures de similarité nommées Minkowsky 1 et Minkowsky 2.
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F1G. 5.7 — Partitions obtenues lors des classifications du jeu de sessions du DUAC avec
les mesures de similarités nommeées Cosinus et Jaccard.
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deux & deux similaires ainsi que les deux groupes Internet 13 et 15 qui ont en commun
neuf pages sur les dix plus fréquentées. Comme précédemment, I'explication provient
du fait que ces pages n’ont pas été visitées dans les mémes proportions dans chacun des
groupes, ce qui les rend dissimilaires pour notre mesure de similarité.

Le troisiéme histogramme - figure 5.7 en haut - indique les résultats fournis par la
mesure de cosinus. 21 groupes sont trouvés dont la taille varie entre 1 et 47 sessions. 9
groupes se référent majoritairement & un seul cours (a plus de 91%) mais seulement 4 y
sont totalement consacrés et dont la taille varie entre 20 sessions (groupe 5) et 1 session
(groupe 21). Pour un méme enseignement, les différents groupes ne possédent pas ou
peu de pages en commmun, comme ceux issus de la mesure inspirée de Minkowsky &
Iordre 1, ce qui peut expliquer le nombre moyen important de groupes générés avec
cette mesure de cosinus.

Le dernier histogramme - figure 5.7 en bas - présente les résultats obtenus avec une
mesure de similarité de Jaccard. Celle-ci découvre 19 groupes dont la taille varie de 4
& 52 sessions. Les résultats sont beaucoup moins lisibles que précédemment : 3 groupes
seulement ne se référent qu’a un seul enseignement et les deux groupes relatifs & Unix
sont redondants.

Les résultats que nous avons obtenus lors de nos tests montrent que la mesure de
similarité employée pour comparer les sessions codées sous une forme exclusivement
numérique a une importance significative sur les résultats comme l’illustre les figures
5.6 et 5.7. Il est difficile de donner une opinion sur la qualité des partitions générées par
ces mesures de similarité, car il n’existe pas, pour le moment, de critére d’évaluation
applicable lorsque la partition naturelle des sessions est inconnue. Ces mesures générent
un grand nombre de groupes parmi lesquels certains - les plus petits - sont homogénes et
donc facilement interprétables par un webmestre. La différence principale entre toutes
ces mesures est ressentie au niveau de la constitution des petits groupes de sessions
qui tendent & étre plus ou moins bien construits et plus ou moins redondants. Les
résultats de la mesure de Minkowsky & ’ordre 1 paraissent les meilleurs dans le sens ou
les groupes sont lisibles et peu redondants. Un autre avantage de cette mesure est sa
faible complexité, ce qui permet son application de maniére intensive dans des jeux de
données volumineux.

Les différences entre les partitions : ont été calculées en appliquant le critére
d’erreur de Rand présenté au chapitre 4.2.3.1, entre des partitions générées avec les
différentes mesures de similarité. Le tableau 5.3 indique les résultats obtenus lorsque
chacune de ces partitions est successivement comparée aux autres, ainsi que ’erreur
moyenne observée pour chacune d’entre elles.

Les partitions issues des quatre mesures de similarité restent globalement assez
proches les unes des autres. Cela corrobore 1’étude précédente sur le contenu des par-
titions qui indique que les principales différences entre les partitions se situent sur une
minorité des groupes (ceux relatifs & un seul enseignement) qui sont généralement parmi
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‘ Mesures de similarité ‘ Minkowsky 1 ‘ Minkowsky 2 ‘ Cosinus ‘ Jaccard ‘

Minkowsky 1 0 0.15 0.16 0.19
Minkowsky 2 0.15 0 0.10 0.12
Cosinus 0.16 0.10 0 0.09
Jaccard 0.19 0.12 0.09 0
Moyenne 0.17 0.12 0.12 0.13
Ecart-type 0.02 0.03 0.04 0.05

TaB. 5.3 — Différences entre chacune des partitions exprimées sous la forme d’une erreur
calculée par la méthode de Rand.

les plus petits et qui peuvent étre plus ou moins homogénes et redondants selon 1’ap-
proche choisie. Ces différences n’entrainent donc qu’une fluctuation de la mesure d’erreur
limitée : au maximum une erreur de 0.19 est enregistrée entre les partitions générées
par la mesure de Minkowsky & ’ordre 1 et la mesure de Jaccard. Nous utiliserons donc
la mesure inspirée de Minkowsky & I’ordre 1 dans les expériences suivantes.

5.1.4.4 Influence des modalités employées sur les classes générées

Un point important de notre approche est de pouvoir choisir l'influence des mo-
dalités qui vont étre employées pour décrire chaque session. Nous avons mis en place
plusieurs expériences qui utilisent des poids binaires pour étre capable de décider de
I'utilité de chaque modalité dans une démarche d’analyse d’audience. Ces tests sont
importants car trop de modalités sont susceptibles de nuire & la lisibilité des groupes
qui seront générés. Par ailleurs 'emploi de chaque modalité induit un coiit en termes
de temps de calcul et de mémoire utilisée. Il convient de le minimiser, tant que faire se
peut, pour pouvoir traiter des jeux de sessions volumineux. Le tableau 5.4 montre pour
chacune des expériences réalisées, les poids affectés a chacune des modalités.

Dans la premiére expérience toutes les modalités sont employées avec un poids identique
de facon a ne favoriser aucune d’entre elles. Cependant, il est probable que certaines
modalités soient redondantes les unes par rapport aux autres comme par exemple le
vecteur de transactions et le vecteur de nombre d’impacts par page. Par ailleurs, il nous
apparait intéressant a cette occasion de déterminer la pertinence de I’emploi de modali-
tés qui refletent moins les actions de 'internaute que 1’état dans lequel cette navigation
a eu lieu - comme ’adresse IP, la date de la session, . ... La figure 5.8 indique les résul-
tats obtenus par cette méthode.

L’utilisation de toutes les modalités a entrainé la création de 17 groupes dont la taille
fluctue entre 2 et 112 sessions. Certains parmi ces derniers ne sont pas homogeénes et
reflétent des intéréts pour plusieurs enseignements. 6 groupes cependant se focalisent
trés majoritairement sur un théme d’enseignement : le cours d’OMT - groupes 4, 15
et 17 - le cours d’Unix - groupes 11 et 13 ainsi que le cours Internet - groupe 16.
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Modalités

Exp. 1

Exp.2 Exp.3 Exp.4 Exp.b

Expériences

Adresse IP
Identifiant
Date de Début
Historique
Transactions
Durée / page
Impacts / page
Durée Totale

U G G N O A G W

0

O R OO O oo

0 0

OO = OO oo
OO O = O OO

0
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TAB. 5.4 — Poids des modalités utilisées dans les expériences que nous avons conduites
sur 376 sessions extraites du site Internet du DUAC informatique de I'Université de
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F1G. 5.8 — Partition générée par Antclust sur les sessions du DUAC informatique avec

I’ensemble des modalités (avec un poids de 1).
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Plusieurs pages sont communes aux groupes d’OMT mais ne sont pas nécessairement
représentées dans les mémes proportions - ce qui peut expliquer la séparation des trois
groupes. Cependant, il est probable que la présence d’autres modalités pour lesquelles
les groupes n’ont pas de valeurs communes (telles que 'adresse IP, ou encore les dates
durant lesquelles ont été enregistrées les sessions) a réduit leur similarité.

Inversement, les groupes 11 et 13 relatifs au cours d’Unix ne référencent pas les mémes
pages mais partagent les mémes adresses IP et ont été générées & la méme période.
Cela indique donc que ces sessions ont trés certainement été initiées par le méme inter-
naute et auraient donc méritées d’étre rassemblées au sein d’un unique groupe. Cela n’a
pas été possible car, malgré certaines modalités similaires, la différence dans les pages
visitées a eu un impact sur plusieurs modalités a la fois, ce qui a entrainé la discrimi-
nation observée entre les sessions. Les modalités en rapport avec les pages fréquentées
par I'internaute sont donc corrélées et possédent trop de poids par rapport aux autres
modalités lorsqu’elles sont toutes utilisées simultanément.

Cette approche utilisant la totalité des modalités n’est donc certainement pas la plus
intéressante car elle s’avére trop discriminante comme cela était attendu. Par ailleurs, le
colt en terme de calcul pour cette approche est maximal - en comparaison de nos autres
approches “mono-modales”. L’exécution des calculs de classification ainsi que ’analyse
des groupes obtenus dans ce cas a pris 299 secondes sur un Celeron 650 MHz avec 128
Mo de Ram, pour seulement 376 sessions.

La seconde expérience est identique aux tests qui ont été conduits précédemment lors de
la recherche de la mesure de similarité la plus adaptée. Ces tests se basent uniquement
sur la modalité du nombre d’impacts par page et utilisent une mesure de similarité
dérivée de la distance de Minkowsky & l'ordre 1. Ils donnent de bons résultats : les
groupes les plus grands représentent des internautes & la recherche d’informations gé-
nérales et qui ont vu plusieurs enseignements proposés sur le site. Les groupes les plus
petits refletent des comportements plus marginaux et donc plus ciblés vers une seule
des nombreuses thématiques abordées par le site (par exemple Unix ou encore OMT).

La troisiéme expérience ne se focalise que sur la modalité du temps écoulé par page.
Bien que cette mesure soit corrélée avec le nombre d’impacts par page, elle ne donnera
pas nécessairement la méme information, du fait que la durée de fréquentation d’une
page dans une session dépend d’une part, du nombre de fois qu’a été visitée la page et
d’autre part, de la quantité de texte présent dans cette page. Cette derniére se répercute
a la fois dans le temps de chargement du document mais aussi dans la durée pendant
laquelle I'internaute lit ou recherche ce qui I'intéresse. Les résultats de cette expérience
sont présentés dans la figure 5.9. Ce test révéle 18 clusters dont la taille varie de 75 &
4 sessions. Comme dans ’approche basée sur le nombre d’impacts par page, plusieurs
groupes ne font référence qu’a un seul enseignement : Unix (groupes 14, 15 et 16), In-
ternet (groupes 7 et 13) et un nouveau groupe relatif & Windows NT (le 17). Dans le
détail, les groupes Unix 15 et 16 sont extrémement segmentés et ne font référence qu’a
une seule page, contrairement au groupe 14 qui en a fréquenté un grand nombre. Les
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F1G. 5.9 — Partition générée par Antclust sur les sessions du DUAC informatique avec
la seule la modalité “durée par page” (avec un poids de 1).

groupes Internet 7 et 13 se rapportent majoritairement aux mémes documents mais
ne sont pas assimilés & la méme classe. Ces deux exemples succincts illustrent bien le
fait que cette modalité est plus stricte pour créer les groupes que ’approche basée sur
le nombre d’impacts par page. Les groupes produits sont plus ciblés du fait que deux
sessions doivent avoir visité les mémes pages pendant la méme durée pour étre simi-
laires. Cela permet de faire ressortir des informations jusqu’alors non présente dans les
partitions, comme en atteste ’apparition d’un groupe dédié¢ & Windows NT. Les temps
de calcul de cette approche sont comparables a ceux de approche basée sur le nombre
d’impacts par page (du fait de 'utilisation de la méme mesure de similarité) avec une
durée de création et d’analyse de la partition égale & 53 secondes dans cet exemple.

La quatriéme expérience vise & n’utiliser que la modalité des transactions pour modéliser
les sessions. Cette approche a souvent été employée dans la littérature [CMS99, ECY01]
du fait de la simplicité des calculs de similarité & mettre en ceuvre et du fait que le codage
de chaque session autorise des recherche de régles d’associations. Les résultats de nos
calculs sont rapportés dans la figure 5.10. La méthode géneére 8 groupes dont la taille va-
rie entre 317 et 2 sessions. La classification n’a ici visiblement que peu d’intérét puisque
I’effectif du groupe principal représente & lui tout seul % ~ 84% de ’ensemble des ses-
sions originales. Les seuls groupes interprétables et relatifs & un seul enseignement sont
les groupes 7 (OMT) et 8 (Internet) qui contiennent chacun deux sessions. A l'inverse,
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F1G. 5.10 — Partition générée par Antclust sur les sessions du DUAC informatique avec
la seule la modalité “transaction” (avec un poids de 1).

le groupe principal aurait du étre décomposé en plusieurs sous-groupes. Afin d’apprécier
la qualité de 'information apportée par le groupe principal, nous avons édité la barre
d’histogramme cumulé représentative des proportions d’impacts par enseignement sur
I’ensemble des sessions du site dans la figure 5.11. On remarque que la barre associée au
premier groupe issu de la classification avec le codage par transactions ainsi que la barre
propre a la répartition des impacts pour 'ensemble des sessions sont extrémement simi-
laires. Afin d’estimer la quantité d’information apportée par cette méthode nous avons
calculé I'erreur de Rand entre la partition des données non classées (qui contient donc
un unique groupe) et la partition obtenue a l’aide des transactions. Celle-ci vaut 0.28;
il n’y a donc que peu d’intérét pour ce jeu de sessions & mener une classification qui
reproduit trés majoritairement l'information contenue dans les sessions non classées,
mais qui monopolise le microprocesseur pendant 28 secondes (pour la classification et
lédition des statistiques de chacun des groupes).

La derniére expérience repose sur la modalité “liste séquentielle des pages vues” durant
les sessions. La figure 5.12 décrit les impacts pour chacun des enseignements du site
et pour chaque groupe découvert par AntClust. 24 groupes ont été découverts par le
biais de cette approche et leur taille fluctue entre 1 et 53 sessions. Ce nombre relati-
vement important de groupes s’explique simplement par le fait que, contraitement a
une méthode qui repose uniquement sur des nombres d’impacts par page, deux sessions
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Fi1G. 5.11 — Histogramme cumulé des impacts sur I’ensemble des 376 sessions du DUAC
informatique.

doivent non seulement avoir visité les mémes pages dans les mémes proportions et dans
le méme ordre pour étre jugées similaires, dans I’approche basée sur la liste des pages.
En conséquence, un nombre important de groupes se rapportant & un méme cours et
ayant des pages visitées communes est observé : 5 s’intéressent au cours d’OMT, 4
au cours d’Unix, 2 au cours sur Internet et enfin 3 au cours sur Windows NT. Cette
modalité est donc la plus stricte parmi celles proposées dans les paragraphes précédents.

Comme dans le paragraphe 5.1.4.3, nous avons enregistré pour chacune des cing
expériences précédentes le détail de la composition de la partition obtenue. Nous avons
calculé 'erreur de classification entre chacune de ces partitions & 1’aide de la mesure
de Rand. Afin de pouvoir estimer la quantité d’information apportée par chacune des
approches, nous avons également introduit une partition nommeée “totale”, qui corres-
pond aux sessions non classées (i.e. rassemblées dans un groupe unique). Les résultats
sont rapportés dans le tableau 5.5 et montrent que les partitions issues des expériences
1, 2, 3 et 5 sont relativement similaires. L’erreur la plus faible est observée entre les
partitions des modalités “durée par pages” et “historique” (expériences 3 et 5), ce qui
semble corroborer ’analyse qualitative des partitions délivrées par ces deux approches.
La partition de I’expérience 4 qui emploie la modalité “transaction” est majoritairement
différente des quatre autres (avec une erreur moyenne de 0.66 et un écart-type de 0.02
sans prendre en compte la partition “totale”) et se rapproche beaucoup de la partition
“totale” comme nous l'avons déja énoncé. Cela corrobore I'analyse de la composition
de cette partition qui apporte peu d’information par rapport a 1’édition de statistiques
sur les sessions non classées. Enfin, ’ensemble des partitions issues des autres modalités
apporte globalement la méme quantité d’information avec le score le plus important de
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F1G. 5.12 — Partition générée par Antclust sur les sessions du DUAC informatique avec
la seule la modalité “liste séquentielle des pages visitées” (avec un poids de 1).
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‘ Expériences ‘ 1 ‘ 2 ‘ 3 ‘ 4 ‘ 5 ‘ totale ‘
1 0 0.24 |1 0.19 | 0.67 | 0.17 | 0.85
2 0.24 0 0.22 | 0.63 | 0.17 | 0.84
3 0.19 | 0.22 0 0.66 | 0.13 | 0.88
4 0.67 | 0.63 | 0.66 0 0.68 | 0.28
5 0.17 | 0.17 | 0.13 | 0.68 0 0.93

totale 0.85 | 0.84 | 0.88 | 0.28 | 0.93 0

Moyenne 0.42 | 0.42 | 0.42 | 0.58 | 0.42 | 0.76
Ecart-type | 0.31 | 0.30 | 0.33 | 0.17 | 0.37 | 0.27

TaB. 5.5 — Différences entre les partitions des cing expériences et la partition “totale”
regroupant ’ensemble des sessions en un unique groupe, exprimées par le critére d’erreur
calculé par la méthode de Rand.

0.93 pour I'expérience 5, qui repose sur I’historique des pages vues.

5.1.4.5 Conclusion

Les expérimentations décrites précédemment ont pour objectif de déterminer les
modalités les plus aptes & faire ressortir de l'information lors de la classification des
sessions a ’aide de notre algorithme AntClust. Le probléme qui se pose dans notre cas
pour évaluer proprement ces modalités, est 1’absence d’une mesure de qualité des par-
titions de jeux de sessions.

Nous nous sommes donc attachés d’une part & évaluer la lisibilité des groupes trou-
vés selon des critéres d’homogénéité et de redondance de l'information et d’autre part
a estimer les différences entre les partitions générées a 'aide de la mesure d’erreur de
Rand. L’homogénéité des groupes est un critére subjectif issu de la lecture des mesures
de fréquentation. Son appréciation est ardue car la navigation réelle des internautes
nous est inconnue. Les groupes bruités découverts par AntClust peuvent étre le fruit
de la navigation d’étudiants sur le site qui suivent plusieurs cours en paralléle, et qui
réalisent des impacts sur différents enseignements au cours de la méme session. L’uti-
lisation conjointe de la mesure d’erreur de Rand sur les partitions nous permet alors
de corroborer certains résultats comme la piétre qualité des partitions obtenues par la
modalité “transaction”.

Pour aider & choisir une méthode, du fait que la plupart des résultats sont quali-
tativement similaires, nous résumons ci-aprés dans le tableau 5.6 le nombre de classes
trouvées par chaque méthode lors de nos tests, ainsi que le temps de calcul nécessaire.
Celui-ci a été évalué sur un ordinateur Celeron & 650 MHz avec 128 Mo de RAM et
prend en compte la classification des sessions, la généralisation de 1’ensemble des ses-
sions et I’édition des statistiques pour chacun des groupes trouvés. Pour comparaison, la
classification de I’ensemble des 1024 sessions représentées par un vecteur d’impacts en
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| Modalité | Similarité | # classes | Temps de calcul(s) |
Toutes Minkowsky 1 17 233
Impacts Minkowsky 1 17 58
Impacts Minkowsky 2 20 63
Impacts Cosinus 21 64
Impacts Jaccard 19 53
Durées Minkowsky 1 18 53
Listes Minkowsky 1 24 147
Transaction | Minkowsky 1 8 28

TAB. 5.6 — Nombre de classes et temps de calcul et d’édition des groupes pour chacune
des méthodes de codage testées sur le jeu de 376 sessions du DUAC informatique de
I"Université de Tours.

utilisant la mesure de similarité dérivée de la mesure de Minkowsky a I'ordre 1 nécessite
174 secondes au lieu des 58 secondes observées lorsque seules les sessions ayant au moins
deux impacts sont conservées, comme dans I’ensemble des expériences précédentes.

5.1.4.6 Perspectives

Pour finir, il reste de nombreuses pistes & explorer pour faire de WebClust un outil
robuste et complet pour I’analyse de sessions Internet.

Le premier point & développer est la mise en place d’une mesure de la qualité des par-
titions de sessions. Il serait déja possible & I’heure actuelle d’utiliser la mesure de Rand
pour estimer la réussite d’une méthode si I’on connaissait une partition théorique des
sessions étudiées. Il y a deux solutions pour obtenir de telles partitions : soit deman-
der & un webmestre de consulter chacune des sessions et de les étiqueter & la main (ce
qui ote tout intérét a une mesure de classification automatique), soit demander a des
internautes de rechercher des informations précises sur un site, puis étiqueter leurs na-
vigations par la suite. Une autre approche pourrait étre de considérer la compacité des
groupes de sessions trouvés & I'aide de fonction de similarité reposant sur la comparaison
de tous les couples de sessions du groupe sur la base de la fréquentation et du contenu
des pages visitées.

Le second point & résoudre est le probléeme du renouvellement permanent des sessions
et de la prise en charge de I’évolution du site (apparition de nouvelles pages, ...). Une
solution au premier probléme serait de créer une version d’AntClust qui soit incrémen-
tale et qui puisse traiter les nouvelles sessions en s’appuyant sur la connaissance acquise
des classifications précédentes. Le second probléme n’a pour le moment pas de solution
évidente et nécessiterait le développement d’une structure adaptative de type graphe
pour coder les sessions. La classification de sessions Web est donc un probléme difficile
dans lequel le nombre d’objets & classer augmente constamment d’une part, et dans
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lequel la description des objets évolue elle aussi d’autre part.

5.2 Analyse de profils d’hydrocarbures réels

Nous avons déja indiqué au cours de ce rapport - chapitre 3 - que nous avions obtenu
des profils réels d’hydrocarbures issus des glandes post-pharyngiennes de fourmis pour
les intégrer dans notre simulateur de vie artificielle. Il avait été vérifié a cette occasion
que l'intégration de ces données réelles a notre simulateur permettait de reproduire un
phénomeéne de divergence des odeurs entre plusieurs colonies filles issues d’une méme
colonie mére (voir le chapitre 3.5.1.2). Le propos de ce paragraphe est de réaliser une
classification non-supervisée de ces profils chimiques afin de déterminer s’il existe une
différence statistique réelle entre les distributions de valeurs prises par les odeurs de
chacun des groupes de fourmis. Dans la premiére partie, nous rappellons le protocole
de ’expérience biologique qui a conduit & ’obtention de ces mesures de concentration
chimique. La seconde partie présente les résultats obtenus lors de ’application de I'al-
gorithme de classification non-supervisée Visual AntClust sur ces données.

5.2.1 L’expérience biologique

Cette expérience s’intéresse aux fourmis neo-tropicales champignonnistes Acromyr-
mex subterraneus subterraneus présentées notamment dans [RE01b|. Celles-ci vivent en
symbiose avec un champignon qu’elles vont élever a partir de différentes feuilles préala-
blement récoltées. Il y a donc un lien direct entre “I’odeur” du champignon et les plantes
utilisées pour son développement.

Comme il a été énoncé au chapitre 3, le systéme de reconnaissance chimique des fourmis
repose sur la comparaison de labels cuticulaires dont la composition est partiellement in-
fluencée par des facteurs externes aux individus, comme leur alimentation par exemple.
Nous nous intéressons ici a I'impact de différents régimes alimentaires sur le processus
de reconnaissance chimique des fourmis de cette colonie. Pour ce faire, 6 colonies filles
ont été générées & partir d’'une colonie mére de fourmis Acromyrmer subterraneus sub-
terraneus possédant une reine et dont le régime alimentaire repose sur la consommation
de ronces. Suite & la création des colonies filles, les groupes de fourmis sont les suivants :

— une partie de la colonie mére ainsi que deux colonies filles s’alimentent de ronces;

— deux colonies filles sont nourries avec des roses;

— les deux derniéres colonies filles ont une alimentation a base de troéne

Les groupes ont été séparés les uns des autres pendant 4 mois, de facon & laisser
du temps pour la divergence des odeurs. Le protocole expérimental permet de vérifier
deux hypothéses relatives a cette divergence des odeurs : (1) 'influence du changement
d’alimentation et (2), I'influence de la présence de la reine. La divergence a été évaluée
en provoquant des rencontres entre les individus des différents groupes et en mesurant a
chaque fois les taux de contacts antennaires, d’ouvertures de mandibules et d’agression.
L’observation de ces taux permet de penser que la nature des feuilles utilisées pour
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‘ Parametres ‘ Moyenne FEcart-type ‘
Nombre de classes 3,98 0,99
Erreur 0,24 0,07

TaB. 5.7 — Résultats moyens de la classification des profils d’hydrocarbures réels sur 50
tests.

élever le champignon qui sert de base & la nourriture des fourmis, a une répercution
directe sur leur odeur et est utilisée par les fourmis comme un moyen de discrimination,
comme peut ’étre la présence de la reine.

5.2.2 Classification des profils par Visual AntClust

Nous avons réalisé une classification des profils chimiques extraits des glandes post-
pharyngiennes des fourmis de chacun des groupes de 'expérience précédente. L’objectif
idéal serait d’obtenir une séparation assez nette des différents profils, car elle conforte-
rait les biologistes dans leur hypothése, en plus de leur propre validation expérimentale
basée sur I'observation des fourmis réelles.

Nous avons utilisé Visual AntClust pour réaliser cette classification, du fait que ses ré-
sultats sont qualitativement similaires & ceux d’AntClust et qu’il permet la visualisation
de la construction dynamique de la partition.

Le jeu de données utilisé est composé de 39 profils chimiques. Chacun de ces profils est
composé de 11 valeurs réelles qui correspondent aux pics les plus dicriminants de ’odeur
chimique des fourmis réelles. Ils sont issus des profils originaux aprés application d’une
analyse en composantes principales pour en extraire les 11 meilleurs.

Les figures 5.13 et 5.14 montrent 1’évolution de la création de la partition a plusieurs
moments clé de son établissement. Nous avons réalisé 50 fois la classification pour obtenir
le comportement moyen de notre algorithme sur ce jeu de données. Le tableau 5.7 indique
que notre méthode de classification arrive & retrouver en moyenne le nombre de groupes
désirés avec des valeurs qui fluctuent entre 3 et 5 groupes. L’erreur peut paraitre élevée,
mais il ne faut pas oublier qu’elle dépend aussi du nombre de classes trouvées, du fait de
I'utilisation de la mesure de Rand. Par ailleurs, le petit nombre de données a disposition
ne facilite pas la convergence de l’algorithme.

5.3 Conclusion

Cette partie a présenté deux exemples d’application de nos algorithmes de classifi-
cation non-supervisée dans le cadre de systéemes réels.
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un point unique dans ’espace des odeurs.

Dans la premiére partie, notre algorithme de classification AntClust a été appliqué
au probléme de la mesure d’audience sur le site Web de la formation continue en in-
formatique de I’Université de Tours (le DUAC informatique). L’idée de ce travail était
de réaliser des mesures de fréquentation (nombre d’impacts par page, durée écoulée par
page, nombre de sessions par adresse IP, ...) sur des groupes homogeénes des sessions
de départ et non pas sur la totalité de ces sessions, comme cela est le cas pour les outils
classiques de mesure d’audience. L’étape de classification réduit de maniére intelligente
I'information contenue dans le fichier log et ’édition des statistiques permet de donner
une idée des motivations des internautes de chaque groupe de sessions découvert. Nous
avons développé un logiciel nommé WebClust, capable de générer de maniére autonome
une partition d’un ensemble de sessions. Les résultats obtenus avec notre systéme sont
encourageants. Notre approche est capable de trouver des groupes de sessions cohérents
et représentatifs d’un seul enseignement du DUAC informatique, alors méme que les
sessions sont extrémement variées. WebClust pourra étre développé plus avant dans le
futur en suivant deux directions principales : (1) traiter le probléeme de l'incrémentalité
sur Internet et (2), améliorer la robustesse et les capacités du logiciel en parallélisant
le traitement de classification des sessions par exemple. Un objectif, & moyen terme,
pourrait étre d’intégrer notre méthode dans des pages Web destinées a ’administration
de sites Web.

La seconde partie de ce chapitre a décrit I’application de ’algorithme Visual Ant-
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Clust sur des profils chimiques issus de fourmis réelles pour étudier I'influence de dis-
criminateurs externes - comme l'alimentation dans notre cas - sur le systéme de re-
connaissance chimique des fourmis Acromyrmez subterraneus subterraneus. Nous avons
récupéré aupres de I'Institut de Recherche sur la Biologie de I'Insecte (IRBI), des vec-
teurs numériques caractérisant les concentrations en hydrocarbures de fourmis champi-
gnonnistes soumises & des régimes alimentaires différents et nous avons procédé a leur
classification. Les résultats expérimentaux montrent une bonne réussite dans la discri-
mination entre les odeurs soumises & des régimes différents, ce qui tend & corroborer des
résultats d’études biologiques qui énoncent que ’alimentation influence le systéme de
reconnaissance chimique des fourmis de cette espéce. Cette expérience met par ailleurs
en avant 'avantage que 'on retire de la visualisation de la création de la partition :
celle-ci permet de vérifier les divergences qui existent entre les différents profils ainsi
que la place de 'odeur de la reine parmi celles de ses ouvriéres.

Cette partie applicative a donc permis de confronter nos algorithmes & des données
réelles. Ces derniers ont montré que la métaphore des fourmis autorisait a trouver des
solutions innovantes & des problémes complexes. La force premiére des approches a
base de fourmis artificielles est trés certainement leur faculté d’adaptation & un grand
nombre de jeux de données, sans qu’aucun parameétre de la méthode ne soit changé.
Cela est du principalement a la présence des régles comportementales individuelles qui
vont faire en sorte que la défaillance d’une fourmi artificielle n’entraine pas la défaillance
totale du systéme, comme c’est le cas dans les sociétés de fourmis réelles. Par exemple,
dans AntClust, une fourmi-objet qui est mal classée peut étre éjectée de son nid par
une fourmi-objet qui est mieux installée. Ce chapitre montre aussi, avec d’un coté le
traitement de sessions de navigation et de l'autre ’analyse de profils chimiques, que
nos méthodes biomimétiques possedent 'avantage d’étre indépendantes des types de
données manipulées dés lors qu'’il existe une mesure de similarité adaptée aux objets a
classer. Enfin, nos algorithmes & base de fourmis possédent d’autres avantages comme :

— la capacité de déterminer le barycentre des nids de fourmis-objets grace a la
présence d’un estimateur d’intégration dans le nid ainsi qu'un compteur d’age
propre a chaque fourmi dans AntClust ;

— la possibilité de représenter 1’évolution de la partition dans Visual AntClust;

— la possiblité de devenir incrémental pour tirer profit des analyses précédentes, ce
qui semble un critére prépondérant pour le choix d’'une méthode de classifiation
de sessions sur Internet.

Tous ces avantages s’acompagnent d’une variabilité des résultats, mise en lumiére par
les expérimentations de ce chapitre, et qui est due a la nature non-déterministe de nos
approches a base de fourmis. Pour gommer cet inconvénient il faudrait : soit améliorer
les régles comportementales, soit aider la convergence de la méthode vers une forme
de partition particuliére, en indiquant par exemple le nombre de classes recherchées a
I’algorithme, ce qui perdrait tout le bénéfice de ’approche non-supervisée.

Nos travaux sur la représentation multi-modale des sessions et leur classification ont
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fait I’objet d'une publication internationale dans [LMV03b].
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Conclusion

Ce travail de thése avait pour objectif principal de créer un outil pour la mesure
d’audience sur un site Web, capable de fournir des profils de navigation traduisant les
motivations des internautes. Pour y parvenir, nous avons choisi de développer un algo-
rithme de classification non-supervisée inspiré du systéme de reconnaissance chimique
des fourmis réelles.

Aprés avoir décrit plusieurs méthodes de classification dans le chapitre 2, nous avons
défini la problématique de la mesure d’audience dans le chapitre 3. Nous avons & ce
propos fait la distinction entre le Web Usage Mining - qui s’intéresse & la naviga-
tion des internautes et dont la mesure d’audience fait partie - et le Web Content Mi-
ning - qui a pour vocation d’exploiter le contenu des documents présents sur Internet.
Ce chapitre a montré les différentes approches suivies pour comprendre la navigation
des internautes avec notamment la définition et la recherche de régles comportemen-
tales [CMS99, CTS99, SF98, SPF99, MPT99, MPC99b, MPC99a| et la recherche au-
tomatique de profils de navigation grace & des algorithmes de classification adaptés
[YIGMDY96, ECYO01, FSS99, HC01, HC02b, HC02a, CRH02].

Le chapitre 4 résume ’ensemble des connaissances acquises sur le systéme de reconnais-
sance chimique des fourmis réelles et en propose une modélisation centrée sur le role
d’une fourmi dans sa colonie. Ainsi, les entités de notre modeéle sont : (1) les organes
des fourmis qui ont un roéle dans le systéme - comme la glande post-pharyngienne ou
encore la cuticule -, (2) des éléments de I’environnement social de la fourmi - comme
des ouvriéres ou la reine -, ou enfin (3) des éléments extérieurs dont U'influence peut
modifier les comportements de reconnaissance entre individus - comme ’alimentation
ou ’odeur chimique des matériaux du nid. Le chapitre propose un ensemble d’équations
pour modéliser le role de chacune de ces entités dans la création, la mise & jour et la
diffusion de I'odeur coloniale - ou “Gestahlt Odor” - qui est & la base du sytéme de re-
connaissance. La modélisation a donné lieu a la programmation d’un simulateur de vie
artificielle nommé Virtual Ants Laboratory Simulator qui permet de reproduire artifi-
ciellement des rencontres entre individus soumis a différentes conditions expérimentales.
Les premiers résultats obtenus avec ce simulateur corroborent les observations recueillies
sur des fourmis réelles, ce qui tend & montrer la validité du modéle et sa capacité a re-
produire la réalité.
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Le chapitre 5 reprend les grands principes de la modélisation du systéme de recon-
naissance chimique des fourmis pour définir deux algorithmes de classification non-
supervisée : AntClust et Visual AntClust. AntClust réalise une modélisation discréte
du phénomeéne, en assimilant I’odeur de chaque fourmi & une étiquette & valeur entiére,
représentative de son nid d’appartenance. La méthode est comparée aux k-Means ainsi
qu’a 'approche hybride AntClass sur des jeux de données artificielles et réelles. Les
résultats sont bons, souvent meilleurs que ceux d’AntClass et parfois meilleurs que ceux
obtenus par ’approche des k-Means initialisée avec le nombre voulu de groupes. Visual
AntClust repose sur une modélisation continue des odeurs des fourmis qui sont repré-
sentées par un vecteur de réels & deux dimensions. L’intérét est de pouvoir visualiser
I’évolution de la création de la partition recherchée. Les résultats sont encore meilleurs
que dans la méthode AntClust, malgré un temps d’exécution supérieur, dii aux opéra-
tions d’affichage.

Le dernier chapitre propose 'application de AntClust sur des sessions réelles issues du
site Web du diplome de la formation continue en informatique de I’Université de Tours
- le DUAC informatique. Différents codages sont testés pour représenter les sessions et
certains permettent de trouver des groupes aux objectifs bien distincts, ce qui valide
notre démarche. Ce chapitre propose aussi une application de Visual AntClust. Ce der-
nier a été employé dans le but de corroborer le fait que l'alimentation avait un role
dans la discrimination dans certaines espéces de fourmis : Visual AntClust a produit
des groupes bien séparés a partir de données représentatives des signatures chimiques
de fourmis soumises & des régimes alimentaires différents.

5.4 Perspectives

Comme tout travail de thése, celui-ci n’est pas une fin en soi mais plutdt la base so-
lide de recherches futures. Nous allons donc énumeérer un certain nombre de travaux
qui pourraient étre conduits sur chacune des parties de cette theése pour aboutir & de
nouveaux résultats.

En ce qui concerne le modéle biologique, il serait intéressant - dans le cadre d’un si-
mulateur de vie artificielle - de proposer un nombre plus restreint d’équations que ce qui
est proposé actuellement. En effet, certains mécanismes ont peut-étre été trop décom-
posés dans le soucis de leur compréhension maximale qui a prévalu & 1’élaboration du
modeéle. Par exemple, il semble n’y avoir que peu d'importance & ’échelle d’une fourmi,
si le label est “renforcé” simultanément par les odeurs environnementales, alimentaires
ainsi que les labels de congénéres, au lieu d’employer trois équations distinctes pour le
faire. La lisibilité de la formalisation des principes dans notre modéle en serait accrue et
nous éviterait ainsi de faire des hypothéses dans le modéle comportemental des fourmis
pour savoir ce qui doit avoir lieu en premier de I'imprégnation des odeurs de la nour-
riture ou de ’environnement. Il faudrait également envisager de prendre en compte un
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certain nombre de parameétres décrits dans les travaux biologiques mais dont le role et
I'influence sur le systéme de reconnaissance ne sont pas encore bien établis. On pourrait
ainsi ajouter la caste (male, femelle fertile ou ouvriére), la fonction dans la colonie, la
parenté entre les individus et plus généralement une notion de proximité entre les four-
mis qui leur ferait adopter des comportements préférentiels & I’égard d’autres membres
de la colonie (phénomeéne de népotisme). Il serait intéressant d’ajouter 1’age des fourmis
dans le modéle et permettre une gestion démographique plus poussée dans le simula-
teur. Enfin, le besoin social, qui pousse les fourmis ésseulées depuis trop longtemps a
rencontrer et accepter des fourmis, méme issues d’une autre colonie, pourrait étre lui
aussi modélisé & l'avenir.

De la méme maniére, les deux algorithmes de classification peuvent étre améliorés.
Dans le cas d’AntClust, plusieurs points peuvent étre abordés et nous allons rapidement
présenter des pistes de résolution pour chacun d’entre eux. Il faudrait, en premier lieu,
diminuer la complexité de la méthode en modifiant la phase de réaffectation des fourmis.
Pour ce faire, il est envisageable de rajouter une mémoire & chaque fourmi, lui indiquant
ses rencontres les plus fructueuses soit avec d’autres fourmis soit avec des nids. Une autre
approche consisterait a décrire chacun des nids par un profil moyen et d’y comparer
chacune des fourmis orphelines. La complexité de la phase de réaffectation des fourmis
passerait ainsi de §(N?) & (NK).

En second lieu, il faudrait s’intéresser a la définition d’un critére d’arrét de la mé-
thode plus efficace et plus robuste que le nombre minimal de rencontres par fourmis
utilisé dans ce travail de thése. Deux pistes peuvent étre envisagées; la premiére utili-
serait une mesure de la qualité de la partition construite par les fourmis pour évaluer
la nécessité de poursuivre les rencontres; la seconde mettrait en ceuvre une approche
centrée sur les fourmis qui décideraient alors par elles-mémes si elle sont suffisamment
bien intégrées pour arréter les rencontres.

Ensuite, AntClust pourrait étre rendu incrémental pour pouvoir profiter du bénéfice
des classifications antérieures. Il se pose alors un certain nombre de problémes pour 1’ap-
prentissage du template des nouvelles fourmis ou la phase de convergence des labels :
sur quelles bases faut-il réaliser les rencontres : uniquement les nouvelles fourmis entre
elles, avec un sous ensemble des fourmis déja classées, avec la totalité des fourmis, ... ?

L’algorithme AntClust pourrait également étre parrallélisé pour accélérer les traitements
de données volumineuses en déportant certaines rencontres sur plusieurs machines et
en les exécutant simultanément. Enfin, une version supervisée - dans laquelle le nombre
de classes recherchées est fourni - pourrait étre dérivée de cette premiére version en ne
conservant, par exemple, que le nombre voulu de nids dans la phase de suppression des
nids.

En ce qui concerne Visual AntClust, il pourrait étre intéressant d’étudier 'impact
de ’emploi d’un codage des odeurs en trois dimensions sur ’obtention de résultats de
classification plus fins (du fait d’une projection moins restrictive pour les données ayant
plus de deux attributs par rapport a 'approche actuelle). De la méme fagon que pour
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AntClust, il serait intéressant de réfléchir a la définition de critéres d’arrét pour les
phases d’apprentissage du template et de rencontres pour optimiser les temps de calculs
en fonction des données manipulées. Il serait également utile d’améliorer la méthode
de création des groupes qui est - pour le moment - peut-étre trop simple, et de rendre
I’approche encore plus interactive en permettant & 'utilisateur de spécifier a la volée
certaines informations au systéme a partir de ce qu’il observe. Par exemple, il serait in-
téressant pour un utilisateur de pouvoir stopper temporairement 1’évolution des odeurs
pour sélectionner des ensembles de points et leur affecter une étiquette ou une couleur
qui lui permette de mieux les suivre par la suite.

En ce qui concerne I'application WebClust, elle gagnerait a étre développée dans
une “interface Web” et donc exécutable depuis n’importe quel ordinateur connecté a
Internet, de fagon a ce que les administrateurs de sites puissent avoir une vue de la
fréquentation de leur site ou qu’ils soient. Cette application devrait pouvoir également
s’adapter aux changements de structure du site étudié (apparition et disparition de
pages). D’un point de vue pratique, il faudrait tester WebClust a plus grande échelle
pour éprouver sa robustesse. Il serait également bienvenu d’améliorer l’ergonomie du
programme (sans pour autant sacrifier ses paramétrages comme le filtrage des sessions
par exemple) ainsi que son interactivité. Une piste pour atteindre un tel objectif est
d’employer ’algorithme Visual AntClust a la place d’AntClust pour réaliser la classifi-
cation des sessions.

Le fruit de ce travail de thése pourra étre utilisé pour développer une solution pro-
fessionnelle de mesure d’audience. Les principaux atouts d’un tel outil seront alors sa
capacité & prendre en compte des informations de types variés issues des fichiers log
d’une part, et d’autre part de pouvoir trouver automatiquement une partition des ses-
sions sans aucune autre information préalable. De plus, le probléme de la recherche des
profils représentatifs de chaque groupe (qui s’apparente & un calcul de barycentre) est
résolu automatiquement par les fourmis : il suffit de prendre la fourmi la mieux intégrée
a sa colonie. Cette méthode autorise donc la manipulation de tout type de données pour
expliquer la navigation des internautes.
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Modélisation du systéme de reconnaissance chimique des fourmis pour le
probléme de la classification non-supervisée : application a la mesure
d’audience sur Internet

Dans ce travail de thése, nous proposons de modéliser le systéme de reconnaissance chimique
des fourmis pour concevoir une méthode de classification non-supervisée, appliquée au probléme
de la mesure d’audience sur Internet. Les principes biologiques issus du modéle ont permis
d’une part de réaliser un simulateur de vie artificielle capable de reproduire des expériences
conduites sur les fourmis réelles et d’autre part, de poser les bases de nos algorithmes de
classification AntClust et Visual AntClust. Ceux-ci associent un objet & classer au génome
d’une fourmi artificielle et simulent des rencontres entre ces derniéres. Le regroupement des
fourmis ayant une odeur comparable dans les mémes nids réalise la partition recherchée des
objets. Une représentation multi-modale des sessions de navigations sur Internet ainsi qu’une
mesure de similarité adaptée ont été développées et associées & AntClust de fagon a aider a la
compréhension de 'activité des internautes sur les sites Web.

Mots-clés : classification non-supervisée, fourmi artificielle, systéme de reconnaissance chi-
mique, modélisation biomimétique, mesure d’audience sur Internet

Modelling of the chemical recognition system of ants to solve the unsupervised
clustering problem : application to the Web usage mining problem

In this thesis, we model the chemical recognition system of ants to develop a new unsupervised
clustering method, applied to the Web usage mining problem. The biological principles of the
model allowed us on the one hand to develop an artificial life simulator able to reproduce real
ants experiments and on the other hand to set the basis of our clustering algorithms AntClust
and Visual AntClust. These algorithms associate one object to the genome of an artificial ant
and simulate meetings between them. The gathering of artificial ants with similar odours in the
same nest builds the expected partition of the objects. We associate AntClust to a multi-modal
representation of the Web sessions and an adapted similarity measure to help understanding
the Web users behaviours.

Keywords : unsupervised clustering, artificial ant, chemical recognition system, biomimetic
modelling, Web usage mining
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