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Data-Mining : introduction
Data-mining = Fouille de données

Regroupe un ensemble de techniques et d outils de la Statistique,
I'Informatique et la Science de I'information

A évolué vers la science des rr
donnéesMachine Leaming, Data-
Mimng Biz Data (explosion des
données)Formalismes de stockage
et de traitement distribués des
données(NoSQL, Hadoop,
MapReduce, Spark ..)
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Historique des technigues de statistique et de data mining
1375 Regression linéaire de Francis Galton.

1396 Formule ducosfficient de comelationde Kar Pearsonl.
1900 Distribution du ¥*de Karl Pearson.

1936 Analyse discriminante de Fischer et Mahalanohis
1241 Analysefactorielle descomespondances de Guttman
1943 Reseaux de neurones de Mac Culloch et Pitts

1944 Regression logistigue de Joseph Berkson

1953 Perceptron de Rosenblatt

1962 Analyse descorrespondancesdel -P. Benzecri

1962 Reégression logistigue de ). Cornfield

1964 Arbre de décdision AlDde | -P. Sonquist et 1.-A. Morgan
1965 Methode des centres mobiles de E. W. Forgy

1267 Methode des k means [k moyennes) deMac Queen
1971 Methode des nuees dynamiquesde Diday

1972 Meodelelingaire généralisade Nelder etWedderburn
1975 Algorithme génétique de Holland

1977 Methode de classement DNSQUALde Gilbert Saporta
1980 Arbre de décision CHAID de KASS

1933 Regression PLS de Hermman et Svante Wold

1984 Arbre CART de Breichman, Friedman, Olshen, Stone
1986 Perceptron multicouches de Rumelhartet Mac Clelland
1989 Reseaux de T. Kohonen [cartes auto-adaptatives)
159890 Apparition du concept de Data Mining

19583 ArbreC4.5de J. Ros=Quinlan

199¢ Bageing [Breiman) et boosting (Freund-Shapire)

1993 Supportvector machine deVladimir Vapnik

2001 Regression logistigue PLS de Tenenhaus



QUESTIONS : Exemples

* Combien de clients ont acheté tel produit pendant telle période 7 s SQOL

= A-t-on vendu plus dun tel produit cette année que Fannée derniére? mmmmp OQLAP

* Quel est le profil des clients 7
= Quels autres produits les intéresseront ? ===} Data Mining

= Quand seront-ils intéressés ?

Data-Mining : définition

Deéfinition 1

Le data-mining est un processus de découverte de régle, relations,
corrélations et/'ou dépendances a travers une grande quantité de
données, grace a des méthodes statistiques. mathématiques et de
reconnaissances de formes.

Définition 2
Le data-mining est un processus d extractions automatique
d'informations predictives 4 partir de grandes bases de données.
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Definition : Processus ou methode qui extrait des
connaissances = interessantes » ou des motifs (patterns) a
partir d'une grande quantitée de donnees

Connaissances

d |
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Data-Mining : les raisons du développement

Données
Big Data : augmentation sans cesse de donnéesgénérées
Twitter : S0M de tweets jour (=7 téraoctets)
Facebook : 10 téraoctets four
Youtube : 30h de vidéosuploadées ‘minute
2.9 million de mail /seconde

Puissance de calcul Création de valeur ajoutée
Loi de Moore Intérét : du produit aux chents.
Calcul massivement Extraction de connaissances des big
distribué data 2
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Exemples d’applications

* Entreprise et Relation Clients - création de profils clients, ciblage
de clients potentiels et nouveax marchés

« Finances . mimmisation de nsques fnanciers

* Biomnformatique - analyse du génome, mise au point de
meédicaments

« Internet - spam, e-commerce, détection d’ntrusion,
recherche d'informations __
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Exemples d’applications : E-commerce
Targeting (ciblage)

Stocker les séquences de clicks des visiteurs, analyser les
caractéristiques des acheteurs

Faire du “targeting” lors de la visite d'un client potentiel

I
JE-NES

o s Fae o e

Systémes de recommandation

Opportunité - les clients notent les produits ! Comment tirer profit de
ces donnéespour proposer des produits a un autre chent 7

Solutions : technique dit de filtrage collaboratif pour regrouper les
chents ayant les mémes “goiits™.

Imtroduction an [at- Mining &30



Exemples d’applications : Analyse des risques

Détection de fraudes pour les assurances

* Analysedes déclarations des assurés par un expert afin d’identifier
les cas de fraudes.

« Applications de méthodes statistiques pour identifier les
déclarations fortement corrélées 4 la fraude.

Prét Bancaire
* Ohjectif des banques : réduire le risque des préts hancaires.

« Créerun modéle 3 partir de caracténsques des clients pour
discriminer les clients A risque des aufres.

Exemples d’applications: Commerce

Yoini i
Exemple - analyser I'opinion des usagers sur les produits d une
entreprise 3 travers les commentaires sur les réseaux sociaux et les
blogs
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Mise en oeuvre d’un projet de DM

e e e i T e e e e i e RV RO |

Principales étapes

Collecte de données

T
Pré-traitement A IEHHE

Analyse statistique ?l
Identifier le probléme de DM f
Apprendre le modéle .ﬂ.
mathématique =

Evaluer ses capacités

2 50

Ensemble de donnees

Donnéesd un probléme de DM
Les informations sont des exemples avec des attributs

On dispose généralement d’un ensemble de N données

Attributs

Un attribut  est un descripteur d'une entité. On I"appelle également
variahle, ou caractéristique

Exemple

C’estune enfité caracténsant un objet ; il est constitué dattributs.
Synonymes : point, vecteur (souvent dans R%)

10 /10



Domnees: illustration
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Type de donnees

Capteurs — variables quantitatives, qualitatives,
ordinales
TexIe = Chaine de caractéres
Parole = geries temporelles
Images < données?D
Videos — données2?D + temps
Réseaux —+ Graphes
Fhx — Logs, coupons. ..
Etiquettes — information d’évahiation
Big Data (volume, vélocité, variété)

Flot "contin" de données
— Pre-traitement des données(nettoyage, I N
normalisation, codage ._.) BT T BT

— Représentation : des donnéesaux vecteurs Bl EEET T 5




Donneeset Metriques

Les algorithmes nécessitent une notion de similarité dans I'espace X des
données. La similarité est traduite par la notion de distance.

1

@ distance euclidienne : x.z € BY, on a
d{x.z) = ||x—z|]z =

VIR~ 2P = a2 =2)

o distance de manhattan

d(x.z) = |lx - zl1 = T2, I(x — )|

=1

o distance de mahalanchis
d(x.z) = J[x —z2)TE-Yx—2z2)

T € R9*9 : matrice carrée définie positive

Caractérisation des méthodes de Data-Mining
Types d’apprentissage

Apprentissage supervisé

Apprentissage non-supervisé

Apprentissage semi-supervisé

scikit-learn
algorithm cheat-sheet

=] dimensionalivg
reduction
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. Classification

». Description

Reécapitulatif

Donnez une définition au DM

Donnez qq applications du DM

Donnez le schema de mise en ceuvre d’un projet
DM

Donnez qq type de donnéesutilises en DM
Donnez la formule de calcul de la distance
euclidienne ? De Manhattan ? Et Mahalanobis?
Donnez |’objectif du ML supervise et donnez qq
algorithmes

Donnez |’objectif du ML non supervisé et donnez
qq algorithmes

Donnez |’objectif du ML semi supervise et
donnez qq algorithmes

Taches du datamining

Estimation

Prédiction

Segmentation ( clustering) |
Association




Taches du Data Mining : Exemples

Classification : Déterminer grade en fonction de ['age, lancienneté, le salaire et les affectations.

Estimation : (sur Variables continues )
Estimer le salaire en fonction de |'age, ancienneté et affectations
Pridiction : Prédire quelle sera la prochaine affectation d'un militaire.

Association: Déterminer des regles de type :

Le militaire qui est sergent entre 25 et 30 ans sera lieutenant colonel entre 45 et 50 ans (fiable @ n %).

Segmentation (ou clustering) :

Segmenter les militaires en fonction de leurs parcours (carriére] et affectations.
Deseription : Indicateurs statistiques traditionnels

Age moyen, pourcentage de femmes, salaire moyen

Les types de modeles

En plus des differents types de referentiels de
donneeset d'informations sur lesquels l'exploitation
peut étre effectuée, les types de modeles peuvent
etre egalement exploités. Il existe un certain
nombre de fonctionnalites d'exploration de donnees:

« | a caractensation et discrimination

o 'exploration de modeles frequents, d'associations
et de correlations

« Classification et régression
« Analyse de regroupement
« Analyse des valeurs aberrantes



1. Description du concept : Caractérisation et
discrimination

Les entrees de donneespeuvent étre associees a des classes ou
a des concepts. De telles descriptions d'une classe ou d'un
concept sont appeles des descriptions de classe/concept.

Ces descriptions peuvent etre derivees en utilisant :

. “aracterisation des donnees: en réesumant les donneesde la
c{asse etudlee appeiee SDUVEﬁt la classe cible en termes
generalm

« La discrimination des dos : par comparaison de la classe

cible avec une ou un ensembﬁe de classes comparatives
appelees 50uvent classes

e Hybri a la fois la caractérisation et la discrimination des
années.

2. Extraction de modeles frequents, d'associations et de

correlation
Les modéles fréquents sont des modéles qui se produisent fréguemment
dans les données. Il existe de nombreux types de modéles fréquents :

» Des ensembles déléments fréguents : fait généralement référence a un
ensemble -:I elernents qm apparalsrsent souvent ensemble dans un ensemble
de donnéestransactionnelles, par exemple, le lait et le pain, qui sont
frequemment aChEtES ensemble dans les épiceries par de nombreux clients.
* De quentes  également appelées modéles séquentiels
telle que Le modele selun lequel. lES clients ont tendance & acheter d'abord
un ordinateur portable, suivid'un appareil photo numérique, puis d'une carte
mémaoire, estun mudele séquentiel (fréquent)

» [ ientes @ peut faire référence a différentes formes
structurelles {par exempLe des grapmques des arbres ...) qui peuvent &tre
combinéesavec des ensembles déléments ou des sous-séquences. Siune
sous-structure se produit fréquemment, on lappelle un modéle structuré
(fréquent).



3. Classification et regression pour l'analyse predictive

La classification est le processus de recherche dun modéle {ou d'une fonction) qui
décrit et distingue des classes de donnéesou des concepts. Le modéle dérve peut
étre représente sous diverses formes, telles que des régles de classification (cest-
a-dire des ], des , des formules mathématiques
ou des {Figure). Un test sur une valeur d'attribut de chague
branche représente un résultat du test et les feuilles de larbre représentent des
classes ou des distributions de classes.
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4. Analyse de cluster

Contrairement a la classification et i la régression, qui analysent des
ensembles de données{d'apprentissage) étiquetés par classe, le clustering
analyse les objets de donnéessans consulter les étiquettes de classe. Dans
de nombreux cas, les donnéesétiqguetées par classe peuvent tout
simplement ne pas exister au début. Le clustering peut Etre utilisé pour
générer des étiquettes de classe pour un groupe de données. Les objets
sont regroupés selon le principe de maximisation de la similarité
intraclasse et de minimisation de la similarité interclasse.
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Un exemple d analyie de clustering svec k-meana



5. Analyse des valeurs aberrantes

Un ensemble de donneespeut contenir des objets qui ne sont pas
conformes au comportement general ou au modele des donnees.
Ces objets de donneessont des valeurs aberrantes.
De nombreuses methodes d'exploration de donneesrejettent les
valeurs aberrantes comme du bruit ou des exceptions.
Cependant dans certame& appht:atmns (par exempie

etect : =), les evenements rares peuvent etre plus
lnteressam:c. que ceux qui se produisent plus regulierement.
L'analyse des donneesaberrantes est appelee analyse des valeurs
aberrantes ou extraction d'anomalies.
Les valeurs aberrantes peuvent étre detectees a l'aide de tests
statistiques qui supposent un modele de distribution ou de
probabilite pour les donnees, ou a l'aide de mesures de distance
ou les objets eloigneés de tout autre cluster sont consideres
comme des valeurs aberrantes

Exercice 1 : K-Means

Soit l'ensemble D des entiers suivants : D=1{ 2, 5, 8, 10, 11,
18, 20 } On veut repartir les donneesde D en trois (3) clusters,
en utilisant lalgorithme Kmeans. La distance d entre deux
nombres a et b est calculee ainsi : d(a, b) = |a - b| (la valeur
absolue de a moins b) Travail a faire :

1/ Appliquez Kmeans en choisissant comme centres initiaux
des 3 clusters respectivement : 8, 10 et 11. Montrez toutes les
etapes de calcul. -Premier clusters : C1={ 2, 5, 8} C2={10}
C3={11, 18, 203 -

2/ Donnez le resultat final et précisez le nombre d'itérations
qui ont eté necessaires.



Correction Exercice 1 :
1)

= |tération 1 :

Mise a jour des clusters : C1={ 2, 5, 8} C2={10} C3={11, 18, 20}
R-estimation des centres de gravité: p1= (2+5+8)/3 p2=10/1

p3=(11+18+20)/3
=3 p1=5 p2=10 p3=16.33
= |tération 2 :

Mise a jour des clusters : C1={ 2, 5} C2={8, 10, 11} C3={18, 20}

R-estimation des centres de gravité: p1= (2+5)/2 p2=(8+10+11)/3

u3=(18+20)/2
=>p1=3.5 i2=9.66 p3=19
= |tération 3

Mise a jour des clusters : C1={ 2, 5} C2={8, 10, 11} C3={18, 20}
R- estimation des centres de gravité : p1= (2+5)/2 p2=(8+10+11)/3

u3=(18+20)/2

P1=3.5 p2=9.66 p3=19 Stabilité : Les centres de gravité n'ont pas

changé. L'algorithme s'arréte

2) Les clusters résultats : C1={ 2, 5} C2={8, 10, 11} C3={18, 20}

Mombre ditérations = 3

Exercicel: Table de decision
Le tableau suivant contient des donnsessur bes reésultats
obtenus par des etudiants de Tronc Commun (premisre
annee a Funiversite). Chague studiant est décrit par 3
attributs: Est-il doublant ou non, la =erie du Baccalaurat
obtenu et la mention. Les etudiants sont répartis en deu
dasses @ Admis et Mon Admis. On veut construireun arbre
de décision a partir des donnéesdu tableau, pour rendre
compte des elements qui influent sur les résultats des
etudiants en Tronc Commun. Lesbiznes de 1 4 12 sont
utilizées comme donnessdapprentizsage. Les lignes
restantes [ de 13 3 16} sont utilizées comme donnsesde
tests.
1/ Utilizer kes donneesdes lignes de 1 & 12 pour construire
farbre en utitizant Falgorithme 103. Montrez toutes les
etapes de caloul.  Dessinez Farbre final.
= rmele - =
Entropie et sam d mformation
* 5 contient & toples decliwee C poor 1= (1. m} 5 contient &, mples. de clusse
Ci pour i = {1.m)
* Linfprmatson: mesure by quantité d'mforssation nécessaire pour classerm
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Correction:
1) On mmamgue gue s iss 12 lignes 085 donnBesTanVemissags, 8 covespondeT 303 classs “AGMIST S 4 3 13 olasss THon
admis” Uenropie de Jensemble 543 la racine de Jatve) e dons apale A °

B (0 o e s e : 4
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Calcul du gain Jemmpis swr famie "Doublam™ @
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Eainys, 5868 = Emmpiyys) - 412 *EmmpiSUiahs - 412 # EmmpiySTechnigues) - 412 ¢ EmopiafSSniances) Caings,
Sars) = 004

Calcul du gain denimpis sw b Mention” |
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e ETEEn
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Caracterisation des meéthodes : apprentissage supervise
Ohbjectif
A partir des données{(xi. vi) € X =Y_.i=-.. N}, estimer les
dépendances entre X et Y.

On parle d’apprentissage supervisé car les v; permettent de guider le
processus d’ estimation.

Exemples
Estimer les liens entre habitudes alimentaires et nisque d'infarctus. x; :
attributs concernant le régime d’un patient. vi sa catégorie (risque,
pas risque).
Applications : détection de fraude, diagnostic médical ...

Techniques
k-plus proches voisins, SVM, régression logistique, arbre de décision ...

LERE |



Caracterisation des methodes : Apprentissage non-supervise

Objectifs
Seules les données{xi € X_i =--- . N} sont disponibles. On cherche

3 décrire comment les donnéessont organisées et en extraire des
sous-ensemble homogénes.

Exemples
Catégoriser les clients d'un supermarché. x; représente un mdividu
(adresse, Age. habitudes de courses )
Applications : identification de segments de marchés, catégorisation de
documents sumilatres, segmentation d'images biomédicales ..

o
Techniques
Classification hiérarchique, Carte de Kohonen, K-means, extractions de
régles
o

LR

Caracterisation des methodes : apprentissage semi-supervise

Objectifs
Objectifs : parmi les données, seulement un petit nombre ont un label
ie {(x1.v1). - . (%a.Va). ¥n=1.- -+ . N}. L objectif est le méme que

pour 1"apprentissage supervisé mais on atmerait tirer profit des
donnéessans étiquette.

o
Exemples
Exemple : pour la discrimination de pages Web, le nombre
d’exemples peut étre trés grand mais lewr associer un label (ou
étiquette} est coliteux.
ol

Techniques
Meéthodes bavésiennes, Self training, Co-Training, SVM

]



Apprentissage supervise : les concepts

Soit deux ensembles X et Y munis d’une loi de probabilité jomnte

p(X. Y).

Ohjectifs : On chercheune fonction f : X — Y qui 3 X associe f(X)
qui permet d’estimer la valeur v associée dx . f appartient 3 un espace
H appelé espace d’hypothéses.

Exemple de H : ensemble des fonctions polynomiales

Apprentissage supervise : les concepts

On mtroduit une notion de cotiit L(Y, £(X )} qu permet d’évaluerla
pertinence de la prédiction de f, et de pénaliser les erreurs.

L objectif est donc de choisir la fonction f qui minimise
R(f) = Ex y[L(Y.f(X))] (E ésperance)

oit R est appelé le risque moven ou erreur de généralisation. Il est
également noté EPE (f) pour expected prediction error

TRET]



Apprentissage supervise : les concepts

Exemples de fonction coiit et de risque moven associé.
Colit quadratique (moindres carres)

LY .f(X)) = (¥ -fE)
R{E) = E[Y -f)*]= | -f@&) pl,y)dsdy

Coiit {moindres valeurs absolues)

LY .£(X))
R{E)

¥ £l
E[Y -£&E )] =f Iy —£(x)ip(x. y)dady

Apprentissage supervise : les concepts

Régression
On parle de régression quand Y
est un sous-espace de R?
Fonction de coiit typique :

quadratique (v - f(x ))?

ME : La régression en apprentissage supervisé est une
méthode gqui permet de prédire une valeur 2
numerigue a partir de donnéesd’entrée. Par b
exemple, on peut utiliser la reégression pour estimer,
le prix d'une maison en fonction de sasurface, de
son nombre de piéces, de son quartier, etc. La
régression cherche a trouver une fonction qui
minimise I'écart entre les valeurs prédites et les g = -
valeurs réelles 2

LY

5



Apprentissage supervise : les concepts

Discrimination (classification)
si Y est un ensemble discret
non-ordonné, (par exemple

{-1.1}). on parle de
discrimination ou classification.

La fonction de coifit la plus utithsée
est - @(—vf(x)) on © est la
fonction échelon.

LB

?.5 1 45 &

Apprentissage supervise : les concepts

*  En pratique. on a un ensemble de données{(x;.v;) € X XY}ii
appelé ensemble d apprentissage obtenu par échantillonnage
indépendant de p(X.Y } que I'on ne connait pas.

On cherche une fonction f, appartenant 4 H qui minimise le risque
. N
empirique : 1
P Remp() = 4 Zij L{yi. F(x))

* Lersque empirique ne permet pas d’évalerla pertinence d'un
modele car il est possible de choisir f de sorte que le risque

m%m‘:iuﬂ soit mul mais que Ierreur en généralisation soit élevée. On

parle

ors de sur-apprentissage



[lustration du sur-apprentissage et sous-apprentissage

small variance large variance
Taux d eryour large bias small bias
.

under-fit over-fit

Taux dl ervvur s | oomentsls de salidetbon
i

Taun o errewas min S 'S
L | % i~
Taux d'erveur sair |'soaemble d°sppront ksage
&

S ajepiEed aage Sid ajrjereidinege

-

Complexite optimalke Complexind du ool

Il s'agit de trouver un compromis entre la fiabilité du modéle sur
I'ensemble d'apprentissage et la généralisation du modéle : trouver le
juste milieu entre sous et sur -apprentissage.

Selection de modeles

Problématique
On cherche une fonction f qui minimise un risque empirique donné.
On suppose que f appartient 3 une classe de fonctions paramétrées
par . Comment choisir o pour que { minimise le risque empirique et
généralise hien 7
Exemple : On cherche un polynime de degré o qui minimise un risque
Remp (£) = 2,051 ~ o ()
Objectifs -
proposer une méthode d’estimation d'un modéle afin de choisir
(approximativement) le meilleur modéle appartenant a I'espace
hypothéses.
utie fois le modéle choisi, calculer son erreur de généralisation.
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Selection de modeles : approche classique
Casidéal : les donnéesDy abondent (N est trés grand)

DCocxwaba chi porabisa
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Découper aléatoirement Dy = Dapp U Dval U Dtest
Apprendre chaque modéle possible sur Dapp

Evaluer sa performance en généralisation sur Dvat
Ruat = 7= Licp,, Ly F(x:))
Sélectionner le modéle qui donne la meilleure performance sur Dyat

Tester le modéle retenu sur Diast

Remarque
Diest n'est utiisé quune seule fois ! l

Selection de modeles : Validation Croisée

Cas moms favorable - les donnéesDy sont modestes (N est petit)

Estimation de I'erreur de généralisation par rééchantillonnage.
Principe
Séparer les N donnéesen K ensembles de part égales.

Pour chaque k=1_--- (K, apprendre un modele en ufilisant les K -1
autres ensemble de donnéeset évaluer le modéle sur la k-iéme partie

MMovyennerles K estimations de 'erreur abtenues pour avoir Uemreur de
validation croisée.

E=I | | K=1 | | k=1 | | Ed | | E=3
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Selection de modeles : Validation Croisée(2)

-
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ot f % estle modéle f appris sur 'ensemble des donnéessanfla
k-18me partie.

Propriétés - 8§ K =N_ CV est approximativement un estimateur sans
bizis de I'erreur en généralisation. L mnconvément est qu'il faut
apprendre W -1 modéles.

typiquement. on choisit K =35 ou K = 10 pour un bon compromis
entre le biais et la variance de I"estimateur.

Conclusions

Pour bien mener un projet de DM

* Identifier et énoncer clairement les besoins.

= Créer ouobtenir des données représentatives du probléme

* Identifier le contexte de apprentissage

= Amnalyseret réduire la dimension des données

* Choisirun alzonthme et'ou un espace d’hypotheses.

*  Cheisirun modéle en appliquant Ialzorithime aux données prétraitées.

*  Walider les performances de la méthode.




Etapes de Traitement des données:

* Nettoyage des données

e Transtformation des données
Sélection des données
Réduction des données

Techniques d’Extraction de
cONNaissances
* Techniques descriptives :
* Techniques predictives :

Nettoyage des donnees

Objectf :
Supprimer les donnees briitees ou non pertinentes.

Questions -

* Que faire si certaines données sont manquantes 7
" Certains clients n’ont pas donné leur adresse.
» Toutes les donnees sont-elles fiables (problemes
d’inconsistance) 7
" Unméme article appartient i differentes catégories (dans
des magasins differents).
" Le prix d'un méme arficle est trés supérieur i la normale
dans un magasin donne.
* Que faire si certaines données sont mumeriques dans le cas
oi1la technique d’ extraction ne peut manipuler que des
données symboliques 7



Donnees manquantes

Solations

= Ne pas tenir compte des tuples contenant des donnees
manquantes {valeurs nulles).

» Remplir manuellement les champs non remplis.

» Utiliser les valewrs connues -

" Remplacer un salaire manquant par le salaire madian des
clients.

" Predire les valeurs manquantes, en le deduisant d’autres
parametres {salaire a partir de I'ge et de la profession).

Donnees bruitees

Plusieurs sohitions : lissage, segmentation, régression lineaire.
Techniques de lissage (data smoothing) -

@ Trier les differentes valeurs de attribut considere.
{4.8 15 21 21,24 25 28 34}
@ Partitionner |'ensemble résultat.
{{4.8. 15). {21,21. 24} {25.28. 34}}
© Remplacer les valeurs initiales par de nouvelles valeurs en
fonction du partitionnement réalisé :
* par la valeur movenne des regroupements realisés
{9.22. 2%
* par les min et max des regroupements réalisés.
{{4.4, 15}, {21. 21, 24}, {25, 25, 343}

Implique une perte de précision ou d mformation.



Donnees bruitees

Techniques de segmentation (chistering) -

» Lesvaleurs similaires sont placées dans une meme classe.

* On ne tient pas compte des valeurs isolées (dans une
classe comportant trop peu d'gléements).

Techniques de régression linfaire -

= Hypothese : un attribut ¥ depend linéairement d'un
attribut X

" Années d'experience X et salaire Y.
* Trouver les coefficients a et b tels que ¥ =a¥X +b.
* Remplacer les valeurs de Y par celles predites.

Domnees bruitees : regression
lineaire

Donnees de depart -
Un ensemble de couples (Xi. Y:).

Deétermination des coefficients -
. Soient X etY les valeurs moyennes des attributs X et Y.

con (e, )
Vix)




Donnees inconsistantes

Données inconsistantes dans une base de donnéesz -

* Contraintes d'intégrites ou dépendances fonctionnelles non

respectees.
* Exemples :

" La contrainte [ [D—I CATEGORY n’estpas respectee
au moment de U'intégration des données.
* Unicite de clés non respectée.

Integration des donnees

Objectf -
Regrouper les donnees provenant de differentes sources.
— Problematique typique lors de la construction d’entrepots de

donnees.

Exemple
Un attribut nommé C_ID dans la BD de Paris peut trs bien se
nommer CUST ID dans la BD de Londres.

— Utilisation de meta-donnees (XML) pour la mise en
carrespondance.



Transformation des donnees

» Lissage de domnees - utilisation de techniques de
regression.

» Normalisation des donnees : normahser certams
attributs muméeriques afin qu'ils varient entre 0 et 1.

" Pour ne pas privilegier les attributs ayant les plus grands
domaines de variation (salaire/age).

* Agregation des données - operations OLAP (On-Line
Analvtical Processing) permettant une analyse
multidimensionnelle sur les BD volumineuses afin de
mettre en évidence une analyse particuliere des données.

* Caleuler les niveaux de ventes realizsees de tel produit par
mois plutd que par jour.

= Generalisation des données : remplacer les données
finies par des donnees de plus haut niveau.

" Remplacer les adresses precises des clients par leur code
postal.

" Remplacer I'dge des clients par - jeune », - adulte -,
= SEeror .

Discretisation des connaissances

Eeépartition des valeurs des attributs
A chaque étape. on cherche a decouper I'intervalle de variation

des donnees en K intervalles compartant le méeme nombre de
valeurs.

On divise C_AGE=[0, 100] en A1=[0,20] et Az =[20, 100] si
50 % des clients ont moins de 20 ans.

Entropie et classification a priori des données -

On cherche 3 caractériser les mdividus achetant les differents
types de lait (entier, demi-ecréme, écréme).

Facilit= a apprehender le decoupage obtenu -

On veut obtenir des intervalles du type [-12.5, 0] phatot que
[~12.536. 0.0005].



Discretisation basee sur [’entropie
(1/2)

Entropie dun ensemble de donnees S :
Definition :
= S est decoupe en k classes C1,.. Ci.

e Ent(S) 2 pilog(pi) avec py -
Proprietes :
« Ent(S) est maximale (ggale & () siles données sont
reparties dans une seule et meme classe.

« Ent(S) est minimale siles données sont uniformément
reparties dans toutes les classes.

Discretisation basee sur [’entropie
(2/2)

Methode -
» Découper S =[a,b] en S1=[a,c] et 82 =[c.b].
» Maximiser le gain d'information

I(S.c) = BLEnt(S)) + 2 Ent(S2) — Ent(S)

* Arretdu decoupage si le gain devient insuffisant, quel que
soit C.



Variation de |’entropie

Entisy= plogipi + (1 = phlogil-p)

& 0.5 by

— 7 *
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Selection des donnees

Objecti :
Garder uniquement les données pertinentes pour ["etude
realiser.

Exemple
* Doit-on s intéresser a toutes les catégories de produits de
vente 7
» Doit-on s interesser aux ventes realisées il v a plus d'un
an?



Reduction des donnees
Réduction en ligne par echantillonnage -

» Pour des raisons de performance.

* Du fait de la compléxite importante des algonthmes
d’extraction.

* Plusieurs méthodes : echantillonnage aleatoire (avec ou
sans remise), echantillonnage par clustering/segmentation.

Réduction en colonne par suppression des attributs
redondants -
= Cas triviaux (age et date de naissance).
* Via mme analvse des corrélation entre attributs :
__ PlanB) _ P(B/A)
COMMA.B = BlALP(B] _ P(B)
« Indépendance - corrag =1 st P(B/A)=P(B).

* Corrélation positive : corrap >1 si P(B/A)>P(B).

Reduction des donnees _
Matrice de contingence

Exemple de matrice de contingence

Awvec pain Sans pain  Total

Avec bemrre  4.000 3.500 7.500
Sans bewre 2000 500 2.500
Total 6.000 4 000 10.000

Analvse de corrélation -

« P{Beurre) % 0.75 et P(Pain) = 0.6

o P(Beurre A Pain) w‘w 0.4.
* COfTPain, Beurre U_h 039 < l

+ Indique une corrélation négative

MB: En logique classique =« - = (non), « v » (ou), et A (et)



Reduction des donnees
Qualite de la correlation

Coefficient de correlation

— Y-(A; — A)(B; — B)
Es TATB
avec Oy = o/ E[X, = X}E

Signification -

Plus ra 5 s'cloigne de zéro, meilleure est la corrélation :
* rag = +1 : corrélation positive parfaite.
= TaB =-1 : corrélation negative parfaite.

» TAE ={ : absence totale de corrélation.

Extraction de connaissances

Sélection,
Netroyage et trans formation Evaluation
intégration el Fédune Extraction el presemintion

— LI i ] : 1 ] ] why
j—i—- e —o—+ 4o b
S | v

- Entrepits Cube de Motifs Connaissances
de données données !

Utilisateur



Extraction de connaissances (1/2)
Techniques descriptives

« Visent a mettre en evidence des informations présentes,
mais cachees dans les gros volumes de donnees.

Cas de la segmentation de la clientéle, de la recherche
d’association de produits sur les tickets de caisse.

» Permettent de reduire, de résumer et de synthetiser les
donnees.

» Pas de variable « cible - & préedire.

Exemples

* Techniques de segmentation/clustering : nmées
dynamiques, segmentation hierarchique, réseaux de
Neurones.

= Extraction de regles d association.

Extraction de connaissances (2/2)
Techniques predictives

» Visent 3 extrapoler de nouvelles informations & partir des
informations présentes.
Cas géneral du scoring (impayeés, attrition, crédit).

* Permettent d"« expliquer - les données.

* Tl existe une variable « cible = i predire.

Exemples

* Classification/discrimination (variable cible qualitative) -
" analyse discriminante ;
" arbres de classification :
* resedux neuronaux multi-couches.

* Prediction (variable cible quantitative) :
* regression ineaire (simple et multiple) ;
* arbres de régression.



Presentation des connaissances

Probleme -
Comment représenter/visualiser les connaissances extraites 7

Formules logiques -

« Age(X, ‘jeune’), Revenu(X, ‘eleve) — class(X, “A%)
[1.402].

= Age(X, “jeune’), Revenu(X, ‘bas‘) = class(X, ‘B°)
[1.038].

* Age(X_“senior ) — class(X_"C*) [2.160].

Presentation des connaissances
Tablean -

Age Revenu Class Count
jeune  eleve A 1.402

jeune bas B 1.038
Seror eleve C 786
senior bas C 1.374

Arbre de décision




Les logiciels de data mining

Il existe de nombreux logiciels de statistiques et de data
mining.
» Parmi les gros logiciels, on peut citer :
- Clementine de SPSS. Clementine est la solution de data
mining la plus vendue dans le monde.
- Entreprise Miner de SAS.
- Statistica Data Miner de StatSoft
- XL Miner (data mining sous excel)
- ORACLE, comme d’autres SGBD, fournit des outils de data
mining
» Parmi les logiciels gratuits, on peut citer :
- TANAGRA, logiciel de data mining gratuit pour
l'enseignement et la recherche.
- ORANGE, logiciel libre d'apprentissage et de data mining.
- WEKA, logiciel libre d’apprentissage et de data mining.

OUTILS de Data Mining

[ ™ TANAGRA ]

Logiciel gratuit, destiné a I'enseignement et a la recherche. Open source.

I_l_,-’J‘,‘J,JJ rapidminer

Open source & la fois gratuit et commercial.

WEKA

Zhow 1w il
Y o Wi

Ecrit en Java et développé a I'université de Waikato, Nouvelle-Zélande.
Logiciel libre disponible sous la Licence publique générale GNU.



Acces aux fenctions Weka dinectement

WEKA WEKA

The University
of Walkato

» Weka 3: Data Software Mining en Java L

» Weka est une collection d'algorithmes d'apprentissage
machine pour les taches d'exploration de donnees. Les
algorithmes peuvent étre soit appliquees directement a un
ensemble de donneesou appelés a partir de votre propre code
Java.

» Weka contient des outils pour les donnéesde pre-
traitement, la classification, la regression, le regroupement,
les regles d'association, et la visualisation.

» |l est egalement bien adapte pour le developpement de
nouveaux programmes d'apprentissage machine.

o Site web: http://www.cs. waikato.ac.nz/ml/weka/

TP WEKA : pour le Dataset IRIS.CSV determiner ["algorithme
d’apprentissage qui a un bon score d’évaluation

- = o - - G Wi G oo (m] £
Fonctionnalités et mode opératoire A
[ hE sy
I nterfaces utilisateur Weka WEKA oo
_;ﬁbl—*_ —

Intertace simple (shell) gul permet
I"gxecution directe dos commandes WEEA

dipisis dos programmes &n lava ou
en ligne de commandes

d'autres Llangages, &1 Integration
directe de scripts R/Python

Script Simple Cli
i"”‘“_““"'"‘ o w Interfece permatiant de
diextensions pararmétrer et réaliser une analyse
w ul W e de donndes
Manager Explorer
Wisualisation des Interizce & drag-and-drop =
graphiques généres ot jeux | Visualizers ml permattant de crder un processus
de données de workflow complet danalyse dun
ol plusieurs o de donmdos
[essentisllament las mdmes
fenctions que Explaner.)

Workbench | Experimenter

Interface reproupant en wn seull endrodt Enlronnemant pour la rdralization
le Simpdedli, Explorer. KnwoledgeFlow d'expériences de tesis of de comparaison

ot Expanimantsr de modelas statistigues




‘Fonctionnalités et mode opératoire
Principales fonctionnalités de traitement des données

Import, inspection et préparation/filtre des données

Mise en ceuvre des différents algorithmes de classification

Accés aux technigues de clustering comme I"algorithme de k-
means

Acces aux apprentissages par régles d'association qui essaient
d'identifier toutes les relations importantes entre [es variables

Cholx des variables les plus pertinentes et prometteuses

Affichage graphique scatterplot, arbres

Fonctionnalités et mode opératoire

Focus sur Fi% %ﬂﬁ
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Recapitulatif
Donnez | simification desfonctions L et R en DM
Quelles sont les taches de data mining 7
Donnez desexemples detaches - Estimation, predichion. association
Queks sont les types de modéles pamvant ére exploités par le DM 7
Quelle estl difference enfre régression etclassification en appremfissage
supervise 7
Quelle estls fommie decalenl delemrenr envalidation croisée 7, combien de
modele fat-1 apprendresi K=IN7
Citez les étapes pour hien mener un projet de DM
Quelles sont les &tapes de Tratement des données avant &draction de

connassaces 7

Quelles les techniques utilisees pour 'extraction des connaissances 7
Citez qqlogiciels propretaires do DM

Citez qqlogicics  gramits dn DM

Donnez qqcaracténstiques de WEKA?

Donnez les principales fonctionnalités detraitement de donnéessar WEKA




[II. Web-Mining

Introduction au Web mining

Le Web Mining s’est developpe a la fin des annees1990.
Ce domaine consiste a utiliser 'ensemble des
techniques du Data Mining afin de developper des
approches et des outils, permettant d’extraire des
informations pertinentes a partir d’un large volume de
donneesdu web (documents, traces d’interactions,
structure des pages, liens visités, parcours dans le
site..)

Base sur le type de donneesa etudier dans le domaine
du Web Mining, trois grands axes de recherches ont ete
envisages portant sur le Web Content Mining ( mining
using HTML pages), le Web Structure Mining(mining
using URL links) et le Web Usage Mining (mining using
clicks, visits et logs).



* Processus du Web mining

Le processus du Web Mining se déroule en
trois etapes :

1. Collecte des donnéessur "utilisateur, i
i

Z. Utilisation de ces donnéesa des fins de
Personnalisation. Em

3. Presentation a Putilisateur d’un contenu s
cible.
Processusdu WebMining

79

Les bases de donnees(BD) compareées a la
recherche d’information (RI)

Format des donnees:
BD : donneesstructurees. Semantique claire, basee sur un
modele formel
Rl : non-structurees - texte libre
Requetes :
BD : formelles (par exemple, SQL)
Rl : souvent - langues naturelles (recherche de mots-cle)
Resultats :
BD : resultat exact
Rl : trouver les informations les plus pertinents pour une
requéte donnee



Le fonctionnement d’un moteur de
recherche. Etapes:

’exploration ou crawl faite par un robot d'indexation qui
parcours recursivement tous les hyperliens qu’il trouve en
recuperant les ressources intéressantes. "exploration est
lancee depuis une ressource pivot, comme une page
d'annuaire web.

L’indexation des ressources récupérees extraire les mots
consideres comme significatifs du corpus de documents "a
explorer. Les mots extraits sont enregistres dans une BD. Un
dictionnaire inverse ou 'index TF-IDF permet de retrouver
rapidement dans quel document se situe un terme
significatif donne.

La recherche un algorithme identifie dans le corpus
documentaire (en utilisant I'index), les documents qui
correspondent le mieux aux mots contenus dans la requéte.
Les resultats des recherches sont donnes par ordre de
pertinence supposee.

Contenu - GoogleBot

Google calcule pour chague page un score de crawl =2 niveaux de
crawl de GoogleBot :

couche de base : [a plupart des pages du web. Elles sont crawlées avec
une fréquence liée ala fréquence de mise a jour du contenu ainsi
qu'a leur PageRank.

couche guotidienne : un petit nombre de pages crawlées de facon
quotidienne.

couche temps réel : un nombre trés petit de pages crawlées avec une
fréguence de 'ordre de la minute, Uheure,... {ex. Uactualité)

Les caractéristiques clé de Google :
Utilisation des indexes basés surle contenu
Indexes peuvent étre partitionnés sur plusieurs machines ou
bien les données sont dupliguées sur les machines et les
requétes sont distribuées parmi celles-ci
FageRank ordonner les documents trouvés, en utilisant les liens
entre pages comme indice de pertinence



Qu’est ce que le Web Mining ?

Le Web Mining a pour objectif l'extraction de connaissances a
partir de la structure formee par les liens entre
pages/objets/communautes, du contenu des pages Web ou de
donnees d'usages (typiguement des logs de serveurs web).
Bien que cette discipline se base fortement sur le Data Mining,
on ne saurait reduire cette discipline a la seule application
d’algorithmes existants dans ce contexte nouveau. Ceci est du
aux particularites des donneesdu Web.

De nouvelles taches ont ete mises au point au cours de la
derniére decennie. Une classification des approches du Web
Mining fait desormais consensus et est basees sur les types de
données manipulees par les approches. Nous decrivons ces 3
categories, ci-dessous.

1— Web structure mining.

La fouille de structures issues du Web permet ["extraction de connaissances a
partir des liens qu'il existe entre les pages Web ou toutes autres entités
reliées entre elles. Les liens hypertexts représentent en quelgues sortes la
structure du Web. Typiguement, l'identification de pages importantes, est
trés utilisée par les moteurs de recherche. Ces approches permettent
également de découvrir des communautés d*utilisateurs qui partager des
intéréts communs. Il est important de noter que les approches de Data Mining
classigues n'abordent pas cette thématique car les donnéestraitées ne
contiennent pas de liens.

Web Mining &
" \

Web Usage ' Web Structure
Mining

Web Content
Mining




2— Web content mining.

La fouille de contenus de pages Web permet 'extraction de motifs a
partir des contenus des pages Web. Par exemple, il est possible de
regrouper des pages Web selon certaines thématiques communes comme
le ferajent des technigues de Data Mining plus classiques.

Il existe toutefois des spécificités associées au donnéesdu Web. Par
exemple, la fouille des avis d’internautes sur des produits, e.g., musigues,
films, voyages, permet de découvrir automatiquement l'opinion des
consommateurs face a un produit pour accroitre la qualité des systémes de

recommandation

3 — Web usage mining.

La fouille de donnéesd’utilisation du Web fait référence al’analyse
automatique des logs stockés sur les serveurs Web. De nombreux
algorithmes peuvent &tre appligués sur ce type de donnéescar celles-ci
sont structurées, rendant possible 'utilisation de techniques standards.
Une des principales difficultés lorsque l'on souhaite considérer de telles
donnéesest leur prétraitement. En effet plusieurs problématiques de
recherche sont apparues quant a l'identification des sessions utilisateurs
ou encore la suppression du bruit.

Web structure mining

Les premiers moteurs de recherche retrouvaient les documents pertinents

seulement en fonction de la similarité du contenu avec la requéte de

['utilisateur.

Depuis le milieu des années1990, il est devenu de plus en plus évident que

cette simple similarité n’était pas suffisante pour au moins deux raisons

principales :

= D'abord, 'augmentation rapide du nombre de pages Web a rendu trés
difficile "ordonnancement des documents retrouveés. Par exemple, la
requéte = classification technique » retourne quelques 190000 résultats.
Classer ces documents seulement en fonction de la similarité de leur
contenu pour ne retenir que 30 ou 40 documents a afficher dans la
premiére page des documents est trés difficile.

= Ensuite, il est trés facile de = falsifier » le contenu d'une page de telle
sorte a 13 rendre similaire a des trés nombreuses requétes. En effet, un
concepteur de pages Web peut facilement ajouter artificiellement
pléthore de mots-clés stratégiques pour augmenter la similarité de ses
pages avec des requétes.



Web structure mining

= La prise en compte de liens hypertextes est alors apparue comme la
solution. En effet, a la différence des documents textuels « classiques »
qui sont souvent considérés comme indépendants, les pages Web sont
inter-connectées grice aux hyperliens qui représentent une source
d'information importante. Ces liens peuvent étre internes, i.e.,
permettant la définition de la structure du site Web, ou externes, i.e., et
implicitement indique a 'utilisateur que le site ciblé est une source
d'information valide. Ces liens externes doivent alors de toute évidence
étre considérés par les moteurs de recherche lors de la recherche
d’information.

= Au cours de la période 1997-1998, deux des plus influents algorithmes de
recherche d'information basés sur "influence des liens ont été proposés :
PageRank et HITS. Ces deux algorithmes ont originellement été mis au
point pour I'étude des réseaux sociaux. Ils exploitent tous les deux la
structure du Web formée par les liens afin de définir « le prestige » ou =
I'autorite » d'un site Web.

Web structure mining

1 PageRank

Développé dans U'université de Stanford par Brin et Page (Page etal.,
1998), puis intégré dans le moteur de recherche Google, PageRank estun
algorithme d'analyse de structure des liens entre pages trés puissant pour
mesurer |3 peupularité d’une page Web (Zhang et al., 2006).

A Uinverse de HITS, PageRank calcul une seule mesure de qualité (on dit
aussi popularité ou prestige) pour une page au moment du crawl. Cette
mesure et alors combinée avec un autre score similaire 3 ceux utilisés dans
les systémes de recherche d’information (SRI) lors de Uinterrogation. Il est
réputé &tre plus efficace, car la mesure de popularité d’une page est
précalculée indépendamment de la requéte. Actuellement, il permet de
capturer la notion d'importance d'une page en se basant sur les
informations des liens.

Ainsi, 'intérét d'une page A dans le résultat est fonction du nombre de
pages gui pointent vers elle.

De plus, et afin d'éviter les liens vains, qui peuvent étre de nos jours
générés facilement de maniére artificielle, cet algorithme étend I'idée des
citation, en prenant en compte non seulement le nombre de liens
référencant une page mais aussil'importance et le poids des pages
pointant verselle (Zhang et al., 2006).



Web structure mining

1 PageRank

L'expression suivante donne la formule
de calcul du score r(v), d’'une page v
utilisé dans PageRank, o étant une
constante de normalisation, pa et ch
deuwx fonctions représentant les
parents et les fils d’'une page (Baldi et

al., 2003) : o

i
riv) =uo e —

[chlw]|

] v

Le PageRank d'une page a
tendance a étre dautant plus
élevé que [a somme

des PagesRanks des pages qui
pointent vers elle est élevée,

Remargquons que chague parent w
contribue par une quantité
proportionnelle a son score r (w) et
inversement proportionnelle a son
degré de sortie,

Web structure mining

2 HITS

L'algorithme HITS (Hyperlink Induced Topic Search) proposé par
Kleinberg (Kleinberg, 1999) s'appuie sur un principe simple : toutes les
pages n'ont pas la méme importance, et ne jouent pas le méme rile.
Certaines sont importantes ayant un contenu informatif (authoritative
ou de référence), et d'autres sont des pages hubs contenant des liens
vers des pages de référence.

Contrairement a PageRank, HITS démarre par un graphe d'une requéte
qu'il soumis a un SRIstandard (les systémes de recherche

d'information ), pour collecter un premier ensemble de pages liées au
sujet recherché (les nceuds du graphe) appelé ensemble racine (root
set) noté R. Ce dernier est utilisé pour obtenir un deuxiéme ensemble
étendu (expanded set) noté E, par 'ajout de tous les noeuds fils, et un
nombre fixe de noeuds parents de I'ensemble racine. Vu le nombre
important de noeuds pouvant étre impligués, et afin d'alléger
I'algorithme, les arrétes représentant les liens qui relient les noeuds du
méme serveur seront éliminés. Ils sont seulement considérés comme des
liens de navigation.



Web usage mining

= Sile WCM et le WSM utilisent les donnéesWeb primaires ou réelles, le
Web Usage Mining (WUM) opére sur les donnéessecondaires de celui-ci,
générées par l'interaction des utilisateurs avec les sites Web (Kosala et
al., 2000).

= Avec le succés et la popularité du Web, de grandes quantités de
donnéessont générées chaque jour par les serveurs Web, en enregistrant
dans des fichiers de type log (journaux) les traces de navigation, appelée
aussi clickstream (flux continu de clics), (Kimball et al., 2000), englobant
les parcours et les actions, effectuées par les utilisateurs lors de leurs
visites.

= Le WUM est donc la découverte et I'extraction de connaissances a partir
des donnéesd'interaction des utilisateurs avec le Web, sous forme de
madéles et de motifs de navigation, en utilisant les technigues du data
mining (Cooley et al., 1997).

= De par la nature distribuée du Web, la journalisation (logging) dans le
cadre du WUM peut étre effectuée dans trois niveaux : les journaux de
traces au niveau des serveurs Web, les journaux consignés par les
serveurs proxy et les traces de navigation coté client (Cooley, 2000).

Web content mining

le Web contient une masse importante de contenu non
structure, i.e., des donneestextuelles. Analyser ces textes peut
fournir un grand nombre d'informations qui peuvent se reveler
utiles pour un decideur. Dans ce cours, nous nous focalisons sur
une tache bien particuliere : la fouille d’opinions. Cette tache
n'est pas seulement difficile, car elle implique l'utilisation de
technigues issues du traitement automatique de la langue
naturelle (TALN)

Des technigues ont ete developpees pour analyser cette
formidable source d’informations. nous nous faciliterons sur 3
taches particulieres :

1— Classification de sentiments. La fouille d’opinion est traitée
comme un probleme de classification. Ces approches
fonctionnent generalement au niveau d’un document et
permettent de dire si une opinion positive ou negative a ete
formulee sur ce document



Web content mining

2 — La fouille d’'opinions basee sur les caracteristiques. Ces
approches fonctionnent a un niveau de granularite un peu plus
fin : la phrase genéralement. Elles permettent de decouvrir les
raisons qui poussent un internaute a aimer ou pas un produit
ou un service.

3— La detection de spam. Il est trés important de pouvoir
detecter les faux avis, i.e., des avis malhonnétes, de ceux qui
sont reellement formules par les internautes. La détection de
ces fausses opinions est un probleme difficile car les auteurs
sont rarement correctement identifies.

Les meilleures outils de WEB MINING

ProWebScragss Biewilarw.eh Eeragry

Wl Tl Wels umzgn Web conkent
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knowle jc from web Wb Usige Wolh sLructuse Web st noctunn
data Mining Taoal miming ool minkng ool

94



Google Analytics (Web Usage Mining Tool)

Bienvenue dans Google Analytics

g e s e e L e e

Bt e 50, i - .

par Googhs =2

du site Web,

Caracteristiques:
sfnalyse du rendement de la publicité et de la campagne
sfhnalyse et mise a l'essai du site Web

sIntégration facile avec le produit de Gooele comme, Adsense, Adwords,
Google Display Network, Google Tag Manager, gtc

SimilarWeb (Web usage mining tool)

est un puissant ocutil de business intelligence. Il offre des

renseignementssur le trafic et le marketing pour n importe guel site
Web.

Caractéristiques
* Indicateurs de trafic et d'engagement

* Optimisation des moteurs de recherche et mots clés PPC
* Intéréts du public :
i



Exemple d’analyse Similarweb de site web : Menara.ma

Hﬂm [EPTRPEPEr) PalilPaed ek b Tamiy  Esabadiis & Lagesag B Lttt ‘
T Featama o Bie e mrpEes " i o | B
& menara.ma |

.....

"""" 312,869 1906 .07
171.5K 5203% 206 00:0218

*Exemple d’applications

Web Muung Apphications

e / \\ \

) \ System Performance

Busmnews-mteligence
s Weh Servces

' Kaowledge Management
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12.

Recapitulatif
Donnez les étapes de fonctionnement d’un moteur de
recherche
Quels sont les niveaux de crawl de GoogleBot pour calculer
le score de crawl d’une page web
Qu'est ce que le PageRank sur google search
Donnez la formule de calcul du score r(v) de PageRank
Quel est le principe de I"algorithme HITS
Quel est 'objectif principale du web mining
Donnez le schema de la structure web mining
Qu'est ce que le Web content mining
Qu'est ce que le Web usage mining
Quels sont les niveaux de journalisation (logging) dans le
cadre du WUM
Quelles sont les 3 taches particulieres du TALN dans le WCM
‘

Donnez les meilleurs applications du Web mining

IV - Text Mining



Définition de text mining :

Le Text Mining, également appelé fouille de textes ou extraction de
donnéesa partir de textes, est un ensemble de méthodes, de technigues et
doutils pour exploiter les documents non structurés que sont les textes
ecrits, comme les fichiers bureautiques de type word, les emails, les
documents de présentation de type PowerPoint...etc. Pour extraire du sens
de documents non structurés, le Text Mining s'appuie sur des technigues
d'analyse linguistigue. Le Text Mining est utilisé pour classer des documents,
réaliser des résumeés de synthése automatique ou encore pour assister la
veille stratégique ou technologique selon des pistes de recherches
prédefinies. Schématiqguement, on peut énoncer :

TEXT MINING = LINGUISTIQUE + DATA MINING

Les taches de Text Mining :

Le Text Mining cherche des réponses aux questions difficiles ou impossibles

a reésoudre avec les seuls moteurs de recherche.

Des exemples de tels services incluent :
o Reésumer des documents qui décrivent une consommation du produit
dans certaines régions ;
o Efudier des réclamations des clients, raisons des changements de
comportements de consommation, analyse de I'image de "entreprise, _.
o Faire [a gestion de a relation client : orienter mes mails clients regus
sur le site vers les services adequats et les aider a répondre le plus
rapidement et correctement possible ;
o Connaitre les réseaux relationnels des personnes ou entreprises.
Chacune de ces tiches sera un cas particulier du schéma général de la
figure ci-dessous

Dewndes Progeamme Résultats

Schéma genéral
d'une tache du

Text Mining T



Processus de Text Mining :

Les etapes necessaires pour effectuer le processus de text
mining sont :

o ["acquisition : Source de donnéestelle que : corpus textuels,
bibliotheques electroniques, Web...etc ;

o Le filtrage : Selection des mots les plus pertinents
(techniques de selection d’attribut) ;

o Le nettoyage des donnees: Segmentation du texte,
elimination des mots vides, lemmatisation;

o | 'identification des mots pertinents : Analyse statistique (n-
gram), analyse semantique, analyse syntaxique ou structurelle
(extraction d’attribut) ;

o |'extraction des connaissances : Application de lun des
algorithmes de la fouille de textes

Applications du Text Mining

L’importance de la fouille de textes (Text Mining) ne cesse
d’evoluer d'un jour a 'autre. Plusieurs domaines vitaux
exploitent les techniques et les outils du Text Mining pour
trouver "information pertinente fouillee dans des quantites
enormes de textes de differentes formes, parmi ces domaines
on peut citer:

= 0 |a recherche d'information.

» o |es applications biomedicales.

+ 0 |e filtrage des communications.

« o |es applications de securite.

o La gestion des connaissances.

o ['Analyse du sentiment.



Techniques liées a la fouille de textes :
La fouille de textes s’apparente a d’autres domaines
avec qui elle est tres complementaire :

+ le traitement automatique des langues (TAL)
* la recherche documentaire (Rl)
+ |’extraction de ’information (El).

1-Le traitement automatique des langues « TAL»
Depuis une guinzaine d’annees, avec la generalisation de
"outil informatique et d'Internet, les applications du TAL au
sens large du terme se multiplient dans les disciplines
philologiques. Le TAL est une discipline a la frontiere de la
linguistique et de l'informatique, qui concerne 'application
de programmes et techniques informatiques a tous les
aspects du langage humain.

2. La recherche d'information « Rl»

La recherche d’information « Rl » s'interesse aux documents
dans leur globalite et aux themes qu’ils abordent, pour
comparer les documents et détecter des typologies. Elle
cherche a detecter tous les themes presents.

3. U'extraction d'information « El » :

’extraction d’information « El » recherche des informations
precises dans les documents, sans les comparer, en tenant
compte de 'ordre et de la proximité des mots pour discriminer
des enonces differents ayant des mots_cles identiques.
'extraction d'information consiste en ['alimentation d'une base
de donneesstructurée a partir de donneesexprimees en langage
naturel. Il s’agit de detecter dans le texte en langage naturel
les mots correspondant a chaque champ de la base de donnees.



Methodes utilisees pour la fouille de textes

La fouille de textes fait appel a l'analyse de donneesqui se
caracterise par deux grandes familles de methodes :

o | es methodes de classification qui produisent un regroupement
d'objets ou d'individus decrits par un certain nombre de variables
ou de caracteres (classification de type nuees dynamiques,
Classification Ascendante Hierarchique - CAH -).

o | es methodes factorielles qui font essentiellement des
representations graphiques caracterisant les liens entre les
differents criteres (Analyse en Composantes Principales, Analyse
Factorielle des Correspondances, Analyse des Correspondances
Multiples).

Processus de Text Mining

Corpus Corpus Hﬁ::éﬁ;
etiqueté + termes Extraction Connaissances
Extraction dinfarmation .
de termes b e B e e
— .l N -
Etiquﬂur
« Nettoyage » Rézupération
Changement dinformations
de rencésentation textuelles
g <
Corpus Sources
Eurp_u_:._ Brut documentaines
simplifié

* Un corpus est un ensemble de texte éventuellement annotés
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Text mining TAL : Quelques applications

» Traduction automatique
» Filtrage / Classification
- Sentiment favorable ou pas ...
» Recherche d’information
» Extraction d’information
» Résume automatique
» Question / reponses (interfaces en
langage naturel)
=

Reécapitulatif

A quoi sert le Text Mining

Donnez qq exemples de services texte traiter par
le TM

Donnez le processus des etapes successifs de TM
Donnez qq exemples de domaines d’exploitation
du T™M

Que signifie le traitement automatique du langage
TAL

Que signifie la recherche documentaire (RI)

Que signifie ’extraction de ["information (El).
Quelles sont les Méthodes techniques utilisées
pour la fouille de textes

Donnez qq applications du Text mining



L'outil KNIME

Open for Innovation

KNIME

Présentation KNIME

Konstanz Information Miner, connu sous l'acronyme KNIME,
est un logiciel de data mining developpe en 2004 a
'universite de Konstanz en Allemagne. C'est un logiciel open
source sous la licence GPL(General Public License ), écrit en
langage JAVA sous la plate forme Eclipse SDK. KNIME est une
plate forme modulaire pour la conception et l'exécution de
flux de travail(workflows) en utilisant des composants
predefinis appeles nceuds. Contrairement a beaucoup de
logiciels du domaine, qui offrent une version allegee
gratuite et une autre version compléte(professionnelle)
payante, la plateforme de KNIME est complete, il n'y a pas
de restrictions par rapport au volume de donnees, ainsi les
projets qui manipulent de grands volumes de
donneesdependent entierement des ressources de
l'utilisateur(taille disque, RAM ...) et non pas de la plate
forme KNIME



Open for Innovation =

Présentation KNIME KN I M E

*  Unoutil pourl’analyse des
donnéesanalytiques, manipulation,
visualisation, et reporting

= Baseé surle graphical programming paradigm
*  Fournis divers possibilités d’extensions:

* Text Mining

*  Network Mining

* Cheminformatics

=  Weka, H20, etc.

*Visual KNIME Workflows

Les NOEUDES effectuent des tiaches
sur des données
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_*Yisualization

Interactive Visualizations
JavaScript-based nodes
— Scatter Plot, Bax Plot, Line
Plot '
— Networks, ROC Curve,
DecisionTree
— Addingmorewitheach
release!
* Misc
* Tag cloud, open street
map, molecules
Script-basedvisualizations
* R, Python
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Le Mosud :
Le noeud est une entité qui exécute une tiche bien définie. L'algorithme de
racinisation "Porter” est un bel exemple de nosud KNIME.
Portes Shemers
—- i —
D

Le flux de travail (Workflows) :
Le Workflows est une succession logigue de noeuds .
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Data Access * Databases
e * My50L, MS 501 Server, PostgreS0L
. :ﬁ.—. * anylDBC [Cracle, DB2, )
. -
= Files
.". e *  Excel, Word, PDF
- . *+ SAS SPSS
Tomhi : * XML, JSON
I R - + PMML
_n'. '“: *  |mages, texts, networks, chem
v ' = Web, Cloud
Big Data % :
Laadirg & Pepezonieng on Hadoep * REST, Web services
e *  Twitter, Google
g awa = Big Data
e Eamrasiar . LW
'___ Comda apre. - Spark
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= ® *  Wertica

*  HDFS=support, Hive, In-database processing
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*The KNIME Workbench

B e =8

o Fiber

La methodologie:
1 Le corpus :

Plusieurs corpus de documents texte sont disponibles sur internet, a limage
de Reuters-21578, Z0Mewsgroups, Ohsumed, DEFT05 et bien d'autres.
Certains sont entierement gratuits et disponibles a 100%, dautres
nécessitent plus au moins des étapes d'authentifications ainsique des
renseignements personnels et professionnels (tel que lorganisme de
recherche par exemple), tandis que d'autres exigent un coilt pour certaines
fonctionnalités.

Exemple le corpus Ohsumed. Cest un ensemble de 23 176 documents,
extrait de la base MEDLIME (base d'informations médicales en ligne), il est
constitué principalement dextraits de journaux medicaux rédigés en langue
Anglaise. Les documents sont divise en 23 catégories distinctes, et chaque
catégorie est représentée par un répertoire contenant tous les documents a
qui cette derniére est assignee



2 Le prétraitement :

Dans cette section nous aborderons les différentes manipulations que nous
avons effectuées sur nos documents dentrée, nous détaillerons le
fonctionnement de chague nceud ainsique son paramétrage et surtout les
motivations de son choix. Motons que cette premiére étape sert seulement a
la préparation de nos documents, afin qu'il soit possible dextraire les
descripteurs et ainsi calculer leur pondérations.

- Analyseur des fichiers plats :

Ce noeud sert a lire les fichiers plats. Mous insérons notre ensemble de
documents au travers dun champ de chargement. Chaque catégorie est
insérée avec un seul nosud. Une fois le paramétrage effectué, nous avons
qu'a cliguer sur le bouton exécute pour lancer lanalyse et lire l'ensemble
de nos documents. Le résultat fourni est sous forme d'un tableau ol
chague enregistrement représente un seul document.

Flat File
Document Parser

-

Mode 5
’ i ; Row Filter
- Filtre denregistrements :
Ce noeud sert a filtrer les enregistrements, nous 2 .Y
pouvons les sélectionner selon leurs numéros ou la
valeur de lun de leurs attributs. . @=9
Node 173
Concatenate
- Concatenation : Ce noeud sert a regrouper toute les : 7 b
entrées en un seul document. —
Mode 87
- Suppression des signes de ponctuation: Ce nosud sert a Pumchastion Erssre
éliminer tous les signes de ponctuation, en lexécutant, ™
nous aurons une table dans laquelle nous pouvons .
comparer le document original et celui traité. E
Humber Filter

- Filtre de nombres : Sert a éliminer tous les nombres. —

.....



- Convertisseur : Sert a ramener toutes les lettres
minuscules vers la majuscule ou vis versa.

Cane comeerier

—t- B —

D

Stop word Filter

- Filtre de mots vides : Sert a éliminer les mots vides —o B —
- Meeud Porter : C'est un noeud qui utilise le plus o
celébre des algorithmes de racinisation. — W

=D

3 Les pondérations : La deuxiéme étape de la préparation de nos documents
est le calcul des pondérations. Il y a, certes, différentes pondérations dans

le domaine du texte mining, nous rencontrons souvent de nouvelles maniéres
de les calculer a travers notamment les articles scientifiques et les livres de

data mining.

- 5ac a mots : Sert a grouper tous les descripteurs qui
apparaissent au moins une fois dans tout le corpus.

- Freguences des termes (TF): se limite géneralement sur la
fréquence d'un mot-clé surle document.

- Fréquences inverses du document (IDF): est une formule qui
réduit la valeur des mots-clés les plus fréguents et augmente
la valeur des termes et des phrases uniques ou moins fréquents
dans un contenu

—t B

sy ool Whnrada
Creator

L~ |
Made 93



- Java Snippet :

C'est lun des noeuds les plus importants de Knime. lune des plus
intéressante caractéristigue que nous offre Knime était la possibilité d'écrire
du code JAVA et de combiner des équations mathématiques. Cest avec le
noeud Java Snippet que nous pouvons le faire. exemple combiner la
pondération TF-IDF.

Cramir Teoviate
Cokuprs Ll
A
ATWHIETY
NEETLAT
T Tes
B Do marn
i ™ ska ry g ——
I [ R T r\--u-?rﬂ'_.'l-'f\;ﬁ.l-r ¥ 5 Q_Hl
| }I = l?:-.--m-;u
Pl - g
"o
Lol | Pl b Sawn T Ipea P e
i TP v = Tt
o Dot o —.
‘O‘\M"
Warkd T et Eupiacs o | Pl et Ol Typet A Save T e ey s
ke = G DoibderCrd Dodrr LR =
- Document vector : Notre vecteur dentrée, comportant

tous les poids des descripteurs, est désormais prét a
lemploi, méme si, il nous reste encore quelgues nosuds
gui vont servir a [ajout et a la suppression de certaines =
colonnes et notamment pour les besoin de la

visualisation.

- Ajout de la classe : Maintenant que tout le prétraitement  (ate9orny tocss
est fait et notre document vecteur est fin prét, il nous b '-:Rs.‘;‘
reste guintroduire la colonne "Documents class” qui —
correspond a la catégorie de chague document. G

Node 62

- Meoeud couleur : Mous utilisons ce noeud pour des fin de Color Manager
visualisation, ainsi, nous attribuons a chaque categorie
une couleur bien distincte. _t’i_\

=S

coler by categone
[class)



- Filtre de colonne : Dans notre cas nous l'avons utilisé pour

eyl : Column Filer
éliminer la colonne qui comporte notre texte sur lequel

nous avons effectué tout le traitement, il ne reste que les * _—
descripteurs ainsi que leurs poids et la catégorie E}

correspondante.

- Partitionnement : C'est la derniére étapes avant
lentrainement des algorithmes. Pour notre cas nous avons
préféré partitionner notre ensemble en 90710, qui signifie
que 90% des documents seront dédiés pour lentrainement
et 10% pour le test..

P,
- § | Frstpartiton | Fiow Variables | Memory Polkcy
il
? Choose mte of first partibon

]
training and Absolte

test set

» Relatrve[%] 80 5

4 Les classificateurs : Une fois le prétraitement, le calcul des pondérations et le
partitionnement du document vec teur effectues, nous procédons maintenant a
Fentrainement des classificateurs avec lensembles d'entrainement, ensuite nous
prédisons la classe{catégorie) de chague documentde Fensemble test. Pour ce faire
nous allons utiliser des classificateurs trés répandus dans la littérature telgue naif
bayes, Machine avecteurs de support et Farbre de décision.

4.1 Classificateurs Maif Bayes : Nous insérons le noeud "Maive Bayes Learner” pour
entrainer d'abord le classificateur, mais avant d'exécuter quoi gue ce soit nous
devaons effectuer certains paramétrage.

Default probability : Cest la probabilité apriord, que nous ajoutons a chague
descripteur pour éviter le cas ol un descripteur n‘apparait pas dans un document. le
mieux et gque cette dermére soit la plus petite valeur possible. Désormais nous
pouvons exécuter notre "neeud Naive Bayes Learner”. Une fois lapprentissage du
classificateur est effectué avec les donnéesdapprentissage, nous insérons le nosud
“Maive Baves Predictor” pour tester la fiabilité de ce dernier mais cette fois avec les
données test.

Maiver Buyes Learner
S -
1T Mainve By
- Predictor Scorer
(]
2w
EES EES

Mode 107



4.2 Machine a vecteurs de support (SVM) : Mous procédons de la méme
maniére, décrite précédemment (classificateur de bayes), pour la machine a
vecteurs de support. Seulement cette derniére nécessite un peu plus de
paramétrage. Overlapping penality : C'est la pénalité de chevauchement,
elle estutilisée particulidrement lorsque les donnéesne sont pas
linéairement séparables. Mous devons choisir un noyau parmi les trois noyau
offert par Knime (Polynomial, HyperTangent, REF) et leurs paramétres
respectifs. par exemple nous choisissons le Polynomial avec : Power : 0,1 ;
Bias : 0,1; Gamma :0,1. Nous exécutons et nous passons a "SVM Predictor”.
La non disponibilité d'une S5VM linéaire sur KMIME nous a reconduit 3 une
autre implémentation de cette derniére disponible sur WEKA, puisque KNIME
nous permet cette interaction.

SVM Learner
—
S E— SVM Predictor Scorer
- N
=
(LI ) (L211]
MNode 170

4.3 Arbre de décision (AD) : De mé&me pour [arbre de décision nous
effectuons les paramétrages suivants: Quality measure : Gini index ( Knime
utilise dans ce cas [algorithme CART).

Une fois le paramétrage effectué nous passons a lexécution, et voila que
notre classificateur est entraing, maintenant nous allons juste insérer le
noeud "Decision Tree Predictor” pour vérifier lefficacité de notre
classificateur avec les donnees test. Ce dernier ne nécessite pas de
paramétrage particulier.

| ™|




*Additional Resources

KNIME pages [hitps/fwww knime.com)

= SOLUTIONS for example workfiows

=  RESOURCES/LEARNING HUB https:/fwww knime.com/learning-hub

=  RESOURCES/NODE GUIDE hiips w knime com/nodeguide

=  Book WILL THEY BLEND hittos://www knime.com/knimepress fwill-
they-blend

KMNIME Tech pages

=  FORUM forguestionsand answers hitps//forum knime.com

»  DOCUMENTATION for docs, FAQ, changelogs, ...

*  COMMUNITY CONTRIBUTIONS for dev instructionsand third party
nodes

KNIME TV on YouTube hitps/fwww voutube com/user/KNIMETY

AAKNIME

TP1 : Déetecter les points d'intérét des touristes graces aux photos prises
avec GPS

L’objectif de cet exercice estde trouver de maniée automatique des
points dintéréts intéressants dans la ville de Lyon, définis par une
activités forte de prise de photos.

Geo.Coordinate
GroupBy Row Filter  Missing Valse Fow Fifter
=, » o
{Complez forman /1" g™ " TN _pswan view
n o= = ne | (o \;E
Hode 3 Pode 4 Pode & Node 16
e | e
Made 15 Mode 5

Les donnees sont disponibles sur le lien suivant :
http: / fliris.cnrs. fr/~mplantev /ENS /DMTP / flickr_data.csv
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*TP3 : Démarche de modélisation prédictive sous Knime - Régression Logistigue.

Mesures de performances
par confrontation entre ¥
et ¥" : matrice de
confusion + mesures

* Démarche :
Ensemble Construction de 1a fonction §{.) &
d'ipprentissage partir dis données & apprentissage
—*  Y=f{X1%2.)+c
i : E / Application du modeéle (prédiction)
sur 'ensemble da test
Ensamble
de donneées -
[dataset) _— {]‘r: F] ‘
¥ : waleurs obierwbes
Ensembie de test

4 - valeurs prédites par f{.)

Figure - Schéma apprentissage - test en analyse prédictive [classe

ment)



*Données:

Le fichier « Pima Indian Diabetes = decrit un ensemble de personnes
ameéer-indiennes de sexe féminin souffrant ou non du diabéte. Il a le
merite d’étre parfaitement identifié par les data miners et est
relativernent propre méme si, par ailleurs, certains éléments

interrogent. Des individus par exemple présentent un BMI (body mass
index - indice de masse corporelle) nul.

* Nous disposons de 768 observations :

pregnant diastolic triceps  bodymass pedigree age  plasma  serum  diabete

b 72 35 336 0627 50 14 0 positive
1 B6 pi] 266 0351 31 8 0 negative
B B4 0 223 0672 12 183 0 positive
1 b6 3 81  0le7 21 89 94 negative
0 40 35 43.1 2.288 33 137 168 positive

* Apprentissage - Test sous Knime

REME - o x

Fie Edn View Mode Heip

rerEER #- @ s ] 1 =-ra00006F " HAB~~FR8 ER

i XN Eeploee 10 = 0 | @ Welcome tn 2L il =
=818 & 3! - .

=]

ST T T L] [ ————— ﬁ' !!
w gl LECAL Mool Workapers) E._:_m1 b ) i

iﬂu-m [
Nada | e 1
£ Tesmpie Weordios il i Eawcuty and Gpem Vs

& Tet Lt Chart

- - =
sl B~ [

o oare Ci\Deers\ Risss) Enime &
SERLRTEET S =)

4 He
KW Doty -




* Pour visualiser le contenu du jeu de données, nous utilisons le composant
INTERACTIVE TABLE. Nous l'insérons dans I'espace de travail (a) et nous lui
relions (et non pas l'inverse) Poutil XLS Reader (b)

Lt - o X
| Fle (&t Yw MNoda el
. l.l__‘i'._’u_ -
files =L AB000CFRRAN~~FO6 EE

|| e WA xplorer 11 =0 |} - = O

& & Bl& % | -

& Intera thee Takde

| % i LOCAL (Loeal Werkspace) ’
£ Booiteg image HLS Reader ==
A Dipes Node I
A gl Worklios

| & Logistic Regresson process »

| : : ¥ [LLL-]

! Node 1

& Nede Repossory = 8 (a'
B Bow Plod ; o |12 ot 3| = O (15 Cormete 13| Rl tE--=0
B Centtional Boa Plaa s KHIME C ool )
& HiLite Tabie M5 = ==s  Copyrighiby FNIME OmbE, Konscanz, %
“"i’m." - FREREREAE TN R PR RN FA R T RN R ERE R
Ml Hrtogeam (nbeactre) = # LE lssared av: CoyDsersiRices\is
m Takie ERRCH IntrcFage
By Lt Chant v
A Line Pioa " i ¥

Il n’y apas de paramétresa specifier. Mous cliguons sur le menu EXECUTE and OPEM VIEWS
pour m.lahser les hful_'ma!.tiu_'ls.

Vot View - (k2 - bderinitoon Table = a LS
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Manipulation/Row / msmee == e i
Transform dansle T e o
Hode Repository) o= i ——
|pour scinder - A AT T—
aiéatoirementa el _— o=
base en echantilons &) £ it -
d"apprentissage (568 e
observations) et de 2 p— s .
test (200). Nous lui
connectonsla source

XLSReader.



*Construction du modéle :

Mous ajoutons le composant LOGISTIC REGRESSION LEARNER {S tatistics /
Regression) dans le workflow. MNous lui connectons la sortie « training set » de
PARTITIONING.

g B g B | = O x

Farged L e

Batv Camgry -
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Twter -
. e -
-
bl
] i s [ At b A
o Raasy [ < i 4
Les coefficients estimés sont Logus Roprmins Runl Vi - 0l - Logaii logemms.. - O X

affichés dans une nouvelle fenétre =
aprés gue Pon ait clique sur le
menu EXECUTE and OPENVIEWS, |- eiies o Loghtkc Regromion

Mous disposons des coefficients Legw Verible  CesfL Sl P
e B lew Eoats b, des ' Vorishle  Coofl.  Sed v, sacere P

e [ NE L] [T ] LT @ 000 F
7-score pour les tests individuels de = P GRS -1aMe A e
significativiteé, etde la p-value
e 2 oe LT T .04
dudit test. La log+vraisemblance du . i
. - - Bl PR s (g =] asim™ 48T FSIE4
modele est égale a :
(s s i sl [T T 0 G0
Log-Likelihood =-267.8158. - a5 aBisd L3I B I
peares amn alil Y LMl
At £ (0ol ] G177 [RY 1]
ot AT (T T T

Lo Worbload = 287 0150
Nambur of derstemn = 10

Figure . Paramities eulimes de la regresson gt




Prediction sur |'echantillon test :

Mous devons appliquer le modéle sur U'échantillon test pour obtenir
les prédictions. Le composant REGRESSION PREDICTOR (Statistics /
Regression) prend en entrée (a) le classifieur élaboré par le LEARNER
et (b) U'échantillon test issu de PARTITIONING. Nous avons la
configuration suivante.

Matrice de confusion et indicateurs :

Le composant SCORER (Mining / Scoring)} compléte notre dispositif. ILsert a produire la matrice
de confusion a partir des valeursobservees et prédites de DIAEBETE c.-a-d. nous mettons en
opposition DIABETE (a) et PREDICTION{DIABETE) (b).

brvtery o T Ll

Dislagg - O - Scomer = g b
Losigeitin Fie
Forsgrrenices | ramer
== i M e arabies Meseiry Py
Peoxta I i, FrikCoker -
KL Boaden lhnu—lq/ ME_'E Frodictss Searer . L. {']
DJ el Lo
=il :W B Prnicien et « lhl,
[ o] e g o s e
Poode | Hade § Modes  Haded R s VP
Frova o A B e
1] e it i i
o Ay Carcel T

Un clic sur EXECUTE and OPEN VIEWS
produit une nouvelle fenétre de ASeE]R, | o—
visualisation. Nous distinpuonsla

matrice de confusion. Le taw< d erreur

Coreect camafect 130 a0 -
en test est de 23.5%. ey A%

Cahwr's g [ 8,471




Scoring et courbe de gain :

Dans le ciblage (ciblage marketing notamment), I'objectf n'est pas tant de prédire la
classe d’appartenance que de quantifier le degré de positivité, A la sortie, nous
devons pouvoir annoncer, pour un nombre de personnes sollicitées dans une campagne
commerciale par exemple, combien achéteraientréellement le produitsi Von
sélectionnait les individus qui présentent les scores les plus élevés, Mous devons
muodifier le paramétrage de REGRESSION PREDICTOR afin qu®il produise les probabilités
d’appartenance aux classes.
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Deux nouvelles colonnes apparaissent [P{diabete = positive) et P{diabete =
negative]]. Le premier nous intéresse en particulier puisqu’il correspond au = score =
de positivité des individus que nous exploiterons par la suite



Il ne nous reste plus qu'a introduire le composant LIFT CHART (Data Views) et lui

connecter le REGRESSION PREDICTOR.

Interactive Tabbke Scorer
Logitic
Regression Leamer
EED il
MNode 2
o) .
1353 b= L
=9 =g
Node 1 Mode 3

La boite de dialogue de parametrage permet d'indiguer la variable 3
maodalité cible (b) et la colonne de score (c).
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*Exposé Emmanuel
L'analyse des sentiments

i L'anabyse des sentiments est definie comme ke processus diutilisation de
techmiques tefles gue la HLP, les ressources lexicales, la lnguistigue et
ML/DL pour extraire des informations subjectives ot liges a Popinion
comme les émotions, Fattitude, humeur, modalite, stc. et essayez de
les utiliser pour calouler la polariteé exprimes par un dooument texte.

¥ Le terme = Fouille dCpinions » est utitisé pour evoguer le traitement
automatigues des opinions, des sentiments =t de k3 subjectivite dans les
textes.

* e domaine est conmu sous les noms de opirion mining, sentiment
analysis, ou encore subjectivity analysis et est souvent associe 3 un
probieme de classification sur des textes Svaluatifs.

*Définition des Termes

* Opinion : C'est Pexpression des sentiments d’une Dersonne envers uwne
entite, (un sujet, un théme, un événement, etc.), etant subjective et
opposee 3 Pexpression de faits.

= Lexigues - sont des dictionnaires ou des vocabulaires spécialement
construits pour étre utitisé pour Fanalyse des sentiments et calouler les
sentiments sans utiliser des techmigues de supervision.

i Corpus : est un ensembde de textes, écritset/ou transcriptions de
discoursou de signes, construits dans un but précis et ssnéralement
stockes dans une base de donnéesinformatique.

X Un corpus pewt &tre asser petit, par exempls, ne contenant cue 50 000
mots de texte, ou trés grand, contenant plusieurs millions de mots.



*Définition des Termes

* Tokenisation/segmentation : Cest e processus de
decomposition ou de rupture de donnsestextuslles en des
composants sienificatifs phs petits appelés jetons.

Tokenisation de phrases est le processus de décomposition dun
Cor pus de texte en phrases gui agissent comme le premier niveau
de jetons dont est compose le corpus.

Tokenization des mots est le processus de
decomposition/segmentation des phrases dans les mots qui les

constrbusnt

*Définition des Termes

* POS tapging (pour Part-Of-Spesch tagging) : déterminer 13
catégorisation des mots comme Stant wun verbe, un adjectif, un nom,
un adverbe, sbc._.

* Lemmatisation :ls recuperation de la racine du mot dans ke cas
de verbe conjusue ou de mots au pluriel, etc.

= StopWords : des mots qui n’ont pas d*intérét au niveau
grammatical ou dans le cas de Fopinion mining, non porteur
d'opinion_ Comme - ke, la, a, de, pour, par, elle, il, nous, dans, etc



*Extraction des
Caractéristiques:
Bag of Words (Sac de Mots)

* e moddle du sac de mots est fune des technigues les plus simples mais
les phirs pasissantes pour extraire des caracteristigues de documents
texte.

* e principe de ce modéle est de convertir des documents textes en
vecteurs de telle sorte que chaque document soit comverti en un vectsur
qui repreésente la fréguence de tous les mots distincts gui sont présents
dans "espace vectoriel pour ce document specifigque.

* Une chose intéressante est que nous pouvons méme créer ke miéme
modele pour Pocourrences des mots individuels ainsi que des ooourrences
pour k=5 n-grams, ce qui en feraitun modéle de sac de mots n-grams de
telle sorte que la frequence des n-grams distincts dans chague document
soit également prisen consideration.

*Extraction des

Caractéristiques:
TF-IDF

* Mathématiguement, idf peut &tre représentée par:
C

idj'[f]:HIungf“}

* 00
lidfit) représente Fidf pour ke terme t,
JC représente le nombre total de documents dans le corpas,

et dfit) représente la fréguence du nombre de documents dans
feqguel le terme t est présent



*Analyse de la
subjectiyité

*|a subjectivité quantifie la quantité d'opinions
personnelles et dinformations factuelles contenues
dans le texte.

*a subjectivité plus élevée signifie que le texte
contient une opinion personnelle plutét que des
informations factuelles.

*a subjectivité se situe entre [0, 1] ot 0.0 est trés
objectif et 1.0 est trés subjectif.
In [1]: from texthloh fmport Text3lob
testimonial = Text8lob(“Texthlob [v amazingly simple to use, what great fiml™)
. testisonial.sentiment

LELD tanl '.llﬂ'.[pﬂ':dri.'.','-'ﬂ. EE R R e =@, LIS TS

FLAGES

*Les processus de création

d’un modéle d’analyse du
sentiment

* Préparation des ensembles de donnéesd'entrainement et
de test.

* Mormalisation du texte,

* Extraction de caractéristiques.

* Entrainement/Apprentssage du modale,
* Prédiction et évaluation du modéle,

* Déploiement du modéle
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“DRifficultés de la fouille
d’opinions et de I’analyse de
sentiments

# difficulte due 4 I’ambiguité des mots.

* difficuite due 3 la structuration dela phrase.

* difficulté due au context.

¥ difficulté due au vocabulaire gu’on utilise pour exprimer une opinion.

* difficulté due a Femploi d’une thématique.

* difficulte due au langage gu’utilisent les internautes pour s"exprimer.,

¥ difficuité de déterminer un lexigue adapté a "analyse de Uensemble des
textes d’opinion.



*Exposé Yiboe
Parlons du TAL (Traitement
Automatique du Langage)

*Encore appelé NLP pour Matural Languaﬂq& Processing ou Traitement
Numerigue du Langage, le TAL est une discipline qui porte
essentiellement sur la comprehension, la manipulation et
la géneration du langage naturel par les machines.

* Ainsi, le NLP est réellement i l'interface entre la science
informatigue et la linguistique. IL porte donc sur la capacité de la
machine a interagir directement avec I"humain.

* Par langage naturel, on entend le langage utilisé par les humains dans
leur communication de tous les jours par opposition aux langages
artificiels comme les langages de programmation ou les notations
matheématiques.

cations du

LT

Traitement Automatique du
Langage ?

Le NLP est terme assez générique g
recouvre un champ d'application trés vaste.
Voici les applications les plus populaires : &
o Traduction sutomatique i
Le deveioppement.  d"algorith: de traduction sutomsatigu
reediement Il;“lh":‘!l.l'ti\:l'l'.;é hmmedml ul=i I.a.l.:ml. bﬂrj.lllirl:

aufourd'hui.  Des applications, 1edies que Google Trensistor, sont
capables de traduine des textes entiers sas scune intereention
husmaaine.

“Quelles sont les appl

e Tl I ke TR

Lo lsmape natured. Stant par nature smbigu = varishls, o : —
applications ne repasent pas sur un bravail de remplacement mol a i o
mot, mas nécesitent une varitable snalyse =i modéisation de

terie, conmue sas B nom de Tradoction sutomatique statstigue

(Statitical Machine Trarsistion en anglis). ] T ——

i



*Quelles sont les applications

du Traitement Automatique du
Langage ?

O sentimentanalyss

Aussi connue sous ke nom de = Op i nion Al infng =, Panalysedes
sentiments consists a identifier kes informations subjectivesdun SENTIMENT ANALYSIS
texte powr extraire ['opinion de | auteur. -

A titre exemple, lorsquune manque lance un nouveau produit, elle
peut exploiter les commentaires receeillis sur les réseaus socian pour
identifier le sertiment pasitif ow négatif giobdement partoge parles / . ' y
clients ! ! !

D& manisre generake, I'anakyse des sentiments, bien plus =fficace que HESRTIVE  MEMTEAR  PGRSTIVE
lez methodes dazsigues comme bes sondages, permet de mearer ke
niveau de satisfactiondes dients vis-a-vis des produits ou services
fourniz par uneentreprise ou un organisme.
En effet, une par tie crossante des corsommataurs partage aujourdthui
o e e LIS TATIEN L 3PS DO S bos T SsEat: soci A Ainsi, B recherche
de textes negatifeet INdentificationdes principaies plai ntesperrr‘ettﬂ't
drameliorer bes produits, d'adaprer la publicite et de redure ke niveau
drinzatisfaction desdients

*Quelles sont les applications du

Traitement Automatique du
Langage ?

o Mareting
Les spebefalistes dbr mmarketing utilisent égalesment e WLP pour rech
oy personnes et nmoeptibles o "effectier un ochaot.

== qp.lml et Deu =r = comportement des intemautes sur ks 51|.E NLP In Masletirg inislligencs
'uq.lclei aux nl-ule:: e mrjm-:he [ C e Dot

Fa N, 4 B

Le= sounces de donnesshiuries pow cetle anslyse comprennesl les joumesn
de venibes, des engustes of les meédias sociam



“Quelles sont les applications
du Traitement Automatique
du Langage?

Les methodes MLP sont au coeur du fonctionne:
des Chatbots actusts.

Gien que ces systeémes ne soient pas totalement
parfaits, ils peuvent aujourd i facilement gerer
des tichesstandards telles renseisner des disnts
sur des produits ou services, repondre 3 leurs
guestions, etc.

Ils sont utilizés par plusisurs canaws, dont
Uinternet, k== applications et les platsformes de
mEsiagsrie, Louverture dela
plateforme Facebook Messenger awx chatbots en
2014 a contribue a leur développement.

O Chatbots

“Quelles sont les applications
du Traitement Automatique du
Langage ?

'
Autres domaines d splication .Y i"
o LI.:st'l:.:Hun de Lexle t ol corsste & atbribuer un ensemble de - - T
ik Emhmdmnesl.ncmfl;am: de IllT'TF \ B!
Lewte pereent utiftsss pour angsnioer, sirucluner st celegorss 3 Boogla FO—
ermeible de bebes, g @
o Reconnarssnce de caracténes - Cels pemet d'extraine, & partis
d:l.um des caracténes, e principales L ﬂ S A
informations des , e fal:l.uns e cbﬂ:ps g b -
d::dou.l.rrh:rrbch et alian bg.:l'.m.. 5 u
u{:m"huﬂnumm-aﬂqu s plupart des Sditeurs de Gl sant T
" e d'on cosnec b qtncpe Dl ey
chﬂ-rh‘hr =i le texte contient des fautes d’ wﬁng.mhe . -E;_ .
o Resumme sutomeatigus 2 e methodes HLP sant apalemen utilisdes 5 P

P produine des résumes courts, préces et fluides d'un document
texte ghs long



*Quels types de méthodes sont
employés pour traiter
automatiquement le langage ?

En Traitement Automatique du Langage, deux methodes peuvent
étre employées, soit de facon indépendante ou hybride : les
meéthodes statistigues et linguistiques.

O TAL - Methodes statistiques:

Le principe de ces methodes est de faire de la laneue un objet mathematique. Mous appliquons alors
différentes formules probabilistes ot statistiques aux donneesde la langwe (mots, phrase, .} On vapar
exemple, stintéresser a la fréguence d'apparition des mots dans un texde pour en dedui re les thémes
Prindci paws de oelui-ci.

L'avantage de ces methodes st qu'elles sont rapides 3 implementer et bes resultatssont tres bons. Le
seud inconvenient est qualies ne sont officaces que sur des corpus de donneesde trés grandes tailles.

*Quels types de méthodes sont
employés pour traijter
automatiquement le langage ?

OTAL - Methodes linguistiques :

Ces methodes vont utiliser tous les differents niveaux
d’analyse utilises en linguistigue comme la phonetique, la
syntaxe ou la semantique.

Les methodes linguistiques ont ’avantage d’étre tres
performantes mais elles sont tres couteuses en temps. En
effet, constituer des lexiques ou des grammaires pour
decrire de facon la plus exhaustive possible une langue
peut prendre des annees.



*Principe d’application du TAL

®| a phase de prétraitement (du texte aux données)

Supposons gue vous vouliez &tre capable de déterminer si un mail est un
spam ou non, uniquement a partir de son contenu. A cette fin, il est
indispensable de transformer les donnéesbrutes (le texte du mail) en des
donneéesexploitables,

Parmi les principales étapes, on retrouve :

o Mettoyage : Variable selon la source des données, cette phase
consiste a réaliser des taches telles que la suppression d'urls,
d'emoji, etc.

o Normalisation des données :

= Jukenisation, (segmentation) ou découpage du texte en plusieurs
pigces appelés tokens.
Exemple : « Vous trouverez en piéce jointe le document en
guestion = ; « Vous », « trouverez =, « en piece jointe =, « [e
document =, « en question s,

*Principe d’application du TAL

= Sten £ @ un méme mot peut se retrouver sous différentes
fﬂr'r'HEE en fnnctmn du genre (masculin féminin), du nombre
{singulier, pluriel), l1a personne (moi, toi, eux..) etc.
Le stemming désigne généralement le processus heuristigue brut
qui consiste 3 découper la fin des mots dans afin de ne conserver
gue la racine du mot.
Exemple : « trouverez » -> « trouv »

* Lemmatization : cela consiste a realiser la méme tiche mais en
u’uh_c.ant un \rucahulawe et une analyse fine de la construction des
mots. La lemmatisation permet donc de supprimer uniguement les
terminaisons inflexibles et donc a iscler la forme canonigue du
moft, connue sous le nom de lemme. Exemple : « trouverez » ->
trouvez



*Principe d’application du TAL

*La phase d'apprentissage (des donnéesau modéle)

De maniére globale, on peut distinguer 3 principales approches MLP :
les methodes basées sur des régles, modéles classiques de Machine
Learning et modéles de Deep Learning.

O Methodes basees sur des régles

Les méthodes fondées sur des régles reposent en grande partie sur
I'élaboration de régles specifiques a un domaine (par exemple,
les expressions réguliéres). Elles peuvent étre utilisées pour
résoudre des problémes simples tels que "extraction de
donnéesstructurées a partir de donnéesnon structurées (par
exemple, les pages web).

Dans e cas de la détection de spams, cela pourrait consister @

considérer comme e-mails indésirables, ceux qui comportent
des buzz words tels que « promotion =, « offre limitée =, efc.

*Principe d’application du TAL

Méanmoins, ces méthodes simples peuvent étre rapidement
deépassees par la complexité du langage naturel et s'avérer étre
inefficaces.

o Modeéles classigues de Machine Learning

Les approches classiques d'apprentissage automatique peuvent étre
utilisées pour résoudre des problémes plus difficiles. Contrairement
aux méthodes fondées sur des régles prédéfinies, elles reposent sur
des méthodes qui portent réellement sur la compréhension du
langage.

Elles exploitent les donnéesobtenues a partir des textes bruts
prétraités via une des méthodes décrites en haut par exemple. Elles
peuvent également utiliser des donnéesrelatives a la longuesur des
phrases, a l'occurrence de mots specifiques, etc. Elles mettent
géneralement en ceuvre un modéle statistigue d'apprentissage
automatigue tels gue ceux de Maive Bayes, de Régression



*Principe d’application du TAL

OModéles de Deep Learning

L*utilisation de modéles d'apprentissage en profondeur pour les
problématigues WLP fait 'objet de nombreuses recherches
actuellement.

Ces modéles se genéralisent encore mieux que les approches
classigues d’apprentissage car ils nécessitent une phase de
pretraitement du texte moins sophistiguée : les couches de
neurones peuvent €tre percues comme des extracteurs
automatiques de features.

Cela permet alors de construire des modéles de bout en bout
avec peu de prétraitement des données. Aussi, les capacités
d'apprentissage des algorithmes de Deep Learning sont
généralement plus puissantes que celles de Machine
Learning classigue, ce qui permet d’obtenir de meilleurs
BCOMES sur différentes taches complexes de NLP dures telles
gue la traduction.

*Les outils de TALN

Pour s'initier au traitement
automatique du langage naturel, il
existe des outils et aides pratiques en
ligne. Mais quel est l'outil le plus
adapté pour vous ? Cela va dépendre de
la langue et de la méthode TALMN gue NLTK- NLP with @ Python

vous souhaitez utiliser. Parmi les outils ._m
open-source les plus connus, on

trouve : .’ B m
o Le Haturs| Language Toolkit (MLTE | est un ermemble - _
d'outis TALN an langae Python. L'outil propose un soces
apf_ude1mmn.ud=.u:b5 pamlm.m-kdswhl.e: .‘
=n

S :-: pu. - 3.|L pa.n. e{rer.h.n:- - LlaILEIIi:'IL -:Ie
dl”:iml: Pewtes, commme & etiquetage -u-:u:immbu.lcq.rc
Varbwe syntavique, s s=gmentation (i i e
anglai, osqui comnstilie souvent ia plumete atame dy

wes bt jx syrthese de tecte Le kit d'outis TALY
camparte également une introduction & la programmation
et ume documentation detailles.  Hest aisi bien sdapte
s etudiants, doctorants et chercheurs.



*Les outils de TALN

oStanford NLP Group Software: "un des
groupes de recherche les plus importants dans
le domaine du traitement automatique du
langage naturel. De nombreux outils sont
proposes. lls permettent de définir la forme de [ it | -
base des mots (segmentation en unité), la =
fonction des mots (étiquetage k
morphosyntaxique) et la structure des phrases e} e
(arbre syntaxique). De plus, il existe des outils
pour les processus compliqués comme le deep
learning pour lequel le contexte de la phrase
est pris en compte.

Stanford Core HLP présente la plupart
des fonctions de base. L'ensemble des
__programmes du Stanford NLP sont écrits

en langage Java et sont disponibles en
franrais anolaiz allamand  ecnzonnl af

*Les outils de TALN

oVisualtext est un ensemble d'outils écrits
dans un langage de programmation propre
au TALM : le langage NLP++. Ce langage
de programmation a surtout été
développé pour ce que 'on appelle les
analystes Deep Text.

Visualtext sert surtout a exiraire de:s

informations depuis une grande @ o
quantité de textes. Il permet par VisualText” =™
exemple de résumer des textes

longs mais ausside regrouper des

eévenements sur un theme précis a

partir de plusieurs sites Web et de

créer un apercu. Visualtext peut

étre utilisé gratuitement pour des



*Les outils de TALN

O Egalement de nombreux autres outils {en fonction de
'orientation du traitement dont vous pourrez trouver une liste
exhaustive avec des liens d'explications et d’exemples) comme :

= spaCy, gensim, OpenNLP, scikit-learn pour "extraction
d'entités nommees,

* word2vec, glove, BERT (de Google), RoBERTa (de Facebook)
pour le plongement lexical,

* Node2vec, PyTorch-BigGraph (PBG), Oracle Labs PGX: Parallel
Graph AnalytiX pour les réseaux et graphes d'information.

Exposé Insafe
Le Web Mining

Le Web Mining s’est développe a la fin des années1930. Ce domaine
consiste a utiliser 'ensemble des techniques du Data Mining afin de
développer des approches et des outils, permettant d'extraire des
informations pertinentes a partir d’un large volume de donnéesdu weh
{documents, traces d'interactions, structure des pages, liens visités,
parcours dans le site..)

Base sur le type de donnéesa étudier dans le domaine du Web Mining,
trois grands axes de recherches ont été envisagés portant sur le Web
Content Mining | mining using HTML pages), le Web Structure
Miningimining using URL links) et le Web Usage Mining (mining using
clicks, visits et logs).



* Processus du Web mining

Le processus du Web Mining se déroule en
trois etapes :

1. Collecte des donnéessur "utilisateur, i
i

Z. Utilisation de ces donnéesa des fins de
Personnalisation. Em

3. Presentation a Putilisateur d’un contenu s
cible.

* Web Content Mining.
Fouille du contenu du web

Le web Contenu Mining est le domaine gui fournit des méthodes
permettant |'extraction, 'organisation, la gestion et la déecouverte
automatique de la quantité énorme d'informations et de ressources
disponibles dans le web.

Le Web Content Mining peut &tre défini comme le processus
d’extraction des informations a partir de différentes sources de
donnéesdans le web. Ces sources de donnéespeuvent étre
structurées, semi-structurées ou non structurées

iT6



Processus du Web Content Mining

(i) Dot
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Estraction
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d'informakion

Regroupement
Classification
|dentification des associations

|dentification des sujets,
suivi et analyse de la dérive

Traitement du langage naturel
rétieval infromation
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Web Content Mining techmigues
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*
Le web Usage Mining (WSM)

» Le Web Usage Mining appelé également Web Log Mining est
défini comme étant ["application du processus d’Extraction des
Connaissances a partir des Donnéesissues des fichiers Logs http

»  se focalise sur 'analyse de la structure des liens entre les
pages ou les sites Web, qui constitue une source riche
d*information

L'intérét principal du Web Usage Mining est qu’il fournit des
informations sur la maniére dont les utilisateurs naviguent
réellement sur le site web.

{70

Les méthodes de requétes WUM

Dans un fichier log, les principales valeurs de types de requétes sont les
méthodes de type : GET, HEAD, PUT, POST, TRACE et OPTIONS

— La methode GET estune requéte d'information. Le serveur traite |a
demande etrenvoie le contenu de 'objet.

— |a methode HEAD estsimilaire 8 la méthode GET, cependant le serveur
ne retourne que 'en-téte de |a ressource demandée sans les données.

— La méthode PUT - parmetde télécharger un document dont le nom est
précisé dans I'URL ou d'effacer un docurment sile serveur l'autorise.

— |a méthode POST “est utilisée pour envoyer des donneesau Serveur,

— La methode TRACE “estemployée pour le débogage. Le serveur renvoie le
contenu gu'il a recu du clientcomme réponse. Ceci permet de comprendre ce
qui se passe lorsque |3 requéte transite par plusieurs senveurs intermédiaires.
— La methode OFTIONS permet de demander au serveur les méthodes
autorisées pour le document référenceé



* Processus du Web Usage Mining

le processus du Web Usage Mining passe par quatre grandes étapes a savoir :

— La collection des données.
— Le pré-traitement des données

— 'extraction d'informations, ou
La recherche des motifs
intéressants

— L'analyse des motifs extraits.

Lhaflm

Bariam [ vy

* Les technigues du WUM

C’est la techniguela plus utilisée dans WUM. Elle se concentre

sur les relations entreles pages Web gui apparaissent fréguemment ensemble dans
les sessions des utilisateurs. Les pages consultées ensemble sont toujours regroupées

€N une seule Session serveur

L"ebjectif principal de “m:n?h
La classification dans le WUM est de
deévelopper ce genre de profil des |
utitisateurs/clientsqui sont associés une J l l
classe/catégorie particuliére.
Classtication elusleting

2 Il y a principalement
2 types de clusters- le premier est["Usage
cluster etle second estle cluster de pages.

Association
Rules

a2



* Les applications du WUM :

TABLE I: TOOLS FOR WEB USAGE MINING CLASSIFIED BY MATOR
APPLICATIONS

Application Tools

LM — SateHelper —
WebPersonalizerWebSIFT — SETA
P i ? ~Tellim — Oracle®9iAs Metmund —
mliation Latezia — Web Watcher Knshnapuram —
Analog — Accure G2 — Accure Insight 5
— Pilot HitLast — SEWeaP

Svstem Rexford — Schechter —
HnproveTent AEE""'“'““5P*;q¢;?f:§ﬁ¢b1vﬂshﬁn¢f -
SurfAad — Tuzilin — Burchner — SAS
Business
mtellipence Intellivisor ECOMMINER — InterShop

— Logisma Business Whatore

Site design support

Etxiomn — Perkowitz — iJADEMIiner
iB3

*Web Structure Mining

Le Web Structure Mining est le domaine qui vise a générer des
résumés structurels sur les sites web et les pages web. Il tudie la
structure hyperiens du web et caractérise les pages en générant des
informations sur la similarité et la relation entre les pages. Ces
relations sont examinéesen utilisant Pinformation véhiculée par les
liens hypertextes de chague page.

fia+



* Les algorithms d’analyse de WSM

L'analyse de la structure du Web utilise plusieurs algorithmes, dont les plus
célébres sont PagRank (Page et al., 19%8) et HITS (Kleinberg, 1999).

PageRank

Développé dans I'université de Stanford par Brin et Page (Page et al., 1998),
puis intégré dans le moteur de recherche Google, PageRank estun
algarithme d'analyse de structure des liens entre pagestrés puissant (Zhang
et al., 2006).

HITS

L'algorithme HITS (Hyperlink Induced Topic Search) proposé par
Kleinberg (Kleinberg, 1999) s'appuie surun principe simple ; toutes
les pages n'ont pas la méme importance, etne jouent pas le méme
rile. Certaines sontimportantes ayant un contenu informatif
{authoritative ou de référence), et d'autres sont des pageshubs
contenant des liens vers des pages de référence
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Comparaison des types du WSM

Comparison of Web mining types
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Google Analytics (Web Usage Mining Tool)

Bienvenue dans Google Analytics

e A n A CTE L T AN T s T T e E T fEn T e L

o st by pbingshag ety e p———

Banaficioes dinformations compbites
-

2 T S S A v
= o mw et e

Profites O'inshghts sxclushaament fournis
par Googhe g 1§

= des aetl

ct Il !
suivre et signaler le trafic
du site Web.

SUIYTe

V=b, Il peut

Caracteristiques:
sfnalyse du rendement de la publicité et de la campagne
sfhnalyse et mise a l'essai du site Web

sIntégration facile avec le produit de Gooele comme, Adsense, Adwords,
Google Display Network, Google Tag Manager, gtc

SimilarWeb (Web usage mining tool)

est un puissant ocutil de business intelligence. Il offre des

renseignementssur le trafic et le marketing pour n importe guel site
Web.

L% & 8 %

Caractéristiques
* Indicateurs de trafic et d'engagement

* Optimisation des moteurs de recherche et mots clés PPC
* Intéréts du public pex
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