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Typické a opakujuce sa Crty spravania pouZzivatel'ov pocas navstev webového sidla mézu
byt vyjadrené pomocou vzorov spravania reprezentovanych ako napr. frekventované
mnoziny ¢i sekvencie akcii, asociatné pravidld, zhluky podobnych sedeni pouzivatelov.
Takéto vzory mozu byt vyuzité napr. na identifikaciu preferencii pouZivatel'a, odporucanie
zaujimavého obsahu, predikciu d’alSich akcii.

Existujiice metody identifikuju vzory spravania presnymi ale vypoctovo a asovo
naro¢nymi spdsobmi. Vzory spravania v tychto metddach st prilis vSeobecné a nevystihuju
spravanie Specifickych skupin pouzivatelov. Preto navrhujeme metodu, ktora hlada a
kombinuje globadlne vzory spravania vSetkych pouzivatel'ov so vzormi spravania
dynamicky identifikovanych skupin podobnych pouzivatelov webového sidla. Pouziva
algoritmy dolovania z pradov dat, ktoré dokazu data spracovat’ rychlo, jednoprechodovo a
adaptovat’ sa na zmeny v nich. N4jdené vzory spravania reprezentované ako uzavreté
frekventované mnoziny akcii pouzivame na odporicanie zaujimavého obsahu
pouzivatel'om podl’a ich aktualneho spravania.

Metdda bola overena na datach z domény e-learningu a spravodajstva. Moze byt
pouzitd v dynamicky meniacom sa webovom sidle, kde rychlo pribudaju nové data a
spravanie pouzivatel'ov sa ¢asto meni.
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Typical and repeating features of users‘ behavior during their visits of the website can be
expressed through behavioral patterns represented e.g., as frequent itemsets or sequences
of actions, association rules, clusters of similar user sessions. Such patterns can be used to
identify user preferences, recommend interesting content, predict next actions etc.

Existing methods identify patterns in accurate but time and computationally expensive
ways. Moreover, these patterns are too broad and general to describe behaviour of specific
user groups well. Therefore, we propose method of behavioral patterns mining, which
combines global patterns with patterns specific for dynamically identified groups of similar
users. Our method makes use of well-known data stream algorithms to process data in
online time by single pass and quickly adapt to changes. We represent behavioral patterns
as frequent closed itemsets of user actions and use them for recommending interesting
content to user according his actual behavior.

The method was evaluated on data from e-learning and news domains. The proposed
method can be used in dynamically changing websites, with fast increase of new data and
frequent changes in users’ behavior.
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1 Uvod

Tak ako to dobri obchodnici iste vedia, pochopenie zdkaznika je nesmierne dolezité.
Webové sidla st dnes okrem iné¢ho vo velkej miere aj miestom obchodu a reklamy. Aj tu
sa ako kedysi na klasickom trhu obchodnici zjedndvaju na cene a ponuke produktov so
svojimi zakaznikmi, len to robia Casto nepriamo ato najmid prostrednictvom analyzy
nazbieranych dat. Samozrejme nie vzdy ide iba o obchod. Odhalenie zdmerov navstevnika
webového sidla a poznanie jeho spravania sluzi ijemu samému. Ide o vzajomny profit
producentov a konzumentov sluZieb webového sidla. Napriklad ak ide o elektronicky
obchod producent chce zarobit’ predajom a konzument zas ziskat’ spravny produkt. Alebo
spravodajsky portél, kde producent chce ziskat' ¢o najvyssiu ¢itanost’ a konzument chce
ziskat’ informéacie.

Castym zdrojom informacii o spravani pouzivatel'ov vo webovom sidle si webové
logy a v nich zachytené akcie, ktoré vykonali pouzivatelia pocas navstevy webového sidla,
spajané¢ do pouzivatel'skych sedeni. Tieto akcie st implicitnou spitnou vdzbou a teda
objektivnym zdrojom informécii o spravani pouzivatelov.

Spravanie ¢loveka je unikatne a nie je deterministické, podlieha aktudlnemu cielu,
kontextu ¢i predchadzajicej znalosti. Pri dlhodobejSom sledovani pouZzivatel'a v§ak mozno
sledovat’” opakujuce sa Crty spravania ako napr. mnoziny a sekvencie spolocne
vykonavanych akcii. Casto opakujuce sa érty spravania jedného &i viacerych pouzivatel'ov
mozeme povazovat za vzory spravania. Podla toho ako Casto sa vyskytuju im mozno
priradit’ r6znu vahu. Niektoré vzory s relevantné pre pouzivatela iba kratku dobu v
zéavislosti od vynimocného kontextu (napr. Citanie Sportovych sprav pocas olympiady),
niektoré st dlhodobejsie (napr. zvyk vzdy rano cCitat’ spravy zo sveta). Vzory spravania
moZzu byt’ spolo€né pre vietkych pouZivatel'ov webového sidla, ale tieZ pre menSie skupiny
pouzivatel'ov so Specifickym spravanim, ¢i len pre jednotlivcov. Identifikacia aktudlnych
vzorov spravania jednotlivcov, skupin a celej komunity moZe viest’ k posunu v chépani
pouzivatel'ov, k spresiiovaniu vysledkov v tlohach predikcie a odporucania, ¢i k vhodnym
biznis rozhodnutiam (napr. o segmentacii trhu).

Vo svete velkych webovych sidel s velkym poctom pouzivatel'ov je neustale
generované mnozstvo dat o spravani pouzivatel'ov. Preto je vhodné tieto data spracovavat
jednoprechodovo ako potenciondlne nekone¢ny prad. Pribudanie novych dat do webového
sidla (napr. v spravodajskom portali pribtidajuce ¢lanky) vedie k zmendm v spravani
pouzivatel'ov, na ktoré je vhodné ¢o najrychlejsie reagovat’.

V tejto praci navrhujeme sposob objavovania ¢o najaktudlnejSich a relevantnych
vzorov spravania, ktoré nehovoria len o spravani globalnej komunity pouzivatel'ov, ale aj
spravani mensich $pecifickych subkomunit a jednotlivcov k nim patriacich. Navrhujeme
tiez sposob aplikacie najdenych vzorov v ulohe odporucania zaujimavych poloziek
pouzivatelom.

V prvej Casti prace sa venujeme analyze problematiky dolovania z dat na Webe a vo
webovom sidle. V kapitole 2 vysvetl'ujeme samotny pojem dolovania z dat na Webe ako



sucast’ SirSicho vyskumu a potom opisujeme aj jednotlivé kroky procesu dolovania z dat na
Webe a tiez mozné aplikacie najdenych znalosti.

Nasledne v kapitole 3 opisujeme pojem vzor spravania a jeho mozné reprezentacie,
priblizujeme niektoré konkrétne spdsoby dolovania vzorov spravania v statickych datach
reprezentovanych ako frekventované mnoziny a frekventované sekvencie. TieZ uvaddzame
priklady na niektoré d’alSie moZné reprezentacie vzorov spravania a metddy ich hl'adania a
aplikacie.

V kapitole 4 sa venujeme spdsobom dolovania vzorov spravania z pradu dat.
Opisujeme Specifické poziadavky na algoritmy, ktoré spracovavaju prud dat. Priblizujeme
charakteristiky znamych algoritmov dolovania frekventovanych mnozin z pradu dat.

V kapitole 5 Specifikujeme ciele prace z ktorych vychadza navrh metody v kapitole
6. Jej hlavnym cielom je hl'adat’ nielen vzory spravania spolo¢ne pre celt komunitu
pouzivatel'ov, ale zarovenl dynamicky segmentovat’ pouzivatelov do skupin podla ich
podobného spravania a ziskavat’ vzory typické pre identifikované skupiny. Specifikom
navrhovanej metddy je, Ze reaguje na vyzvy sucasného trendu, kedy je potrebné
spracovavat’ neustale a rychlo generované vel'ké mnozstva dat. Data spracovava ako prud
a spiiia poziadavky, ktoré st na takyto typ spracovania dat kladené. V kapitole 7 opisujeme
realizdciu nasho rieSenia v podobe experimentdlneho prototypu a prototypu pre
distribuované prostredie. V kapitole 8 formulujeme hypotézy, opisujeme metodoldgiu
arealizaciu experimentov v ktorych overujeme najméd prinos metddy v aplikacii na
odporucanie. Na zaver v kapitole 9 zhifiame podstatné poznatky, ktoré sme v tejto praci
ziskali a opisujeme mozny d’alsi smer prace.



2 Ziskavanie znalosti z Webu

Dolovanie z dat na Webe (ang. Web Mining) predstavuje ziskavanie informacii z rozlicnych
aspektov interakcie ¢loveka na Webe. Vyskum problematiky dolovania z dat na Webe je
uzko prepojeny aj s d’alsimi vyskumnymi oblastami ako napr. vyhl'adédvanie a extrakcia
informadcii, strojové ucenie. Pri interakcii s Webom moézu byt techniky dolovania z dat
pouzité na rieSenia roznych problémov (Kosala, 2000):

e hladanie relevantnych informacii (Specifickej informacie),

e ziskavanie novych znalosti z dostupnych informaécii,

e personalizacia informacii (obsahu a sposobu prezentacie),

e spoznavanie zaujmov pouzivatela (napr. pre ucely marketingu).

Okrem toho tiez v praci (Kosala, 2000) rozdel'uji tlohu dolovania z dat na Webe do Styroch
poduloh:

e Hladanie webovych zdrojov. Teda samotnych webovych dokumentov a dat.

e Selekcia Specifickych informacii v predspracovani tychto zdrojov.

e Zovseobeciiovanie. Teda automatizované hladanie vzorov v individudlnych
strankach, alebo mnozine prepojenych stranok.

e Analyza, validacia a interpretacia najdenych vzorov.

Mozno rozliSovat’ tri kategérie dolovania z dat na Webe podla Casti webovych zdrojov
v ktorej sa uskutociiuje (Sisodia & Verma, 2012) :

e Dolovanie z obsahu Webu (ang. Web content mining). Predstavuje dolovanie
informadcii zo samotného obsahu webovych dokumentov (teda vnttornej Struktiry
dokumentov).

e Dolovanie zo Struktiry Webu (ang. Web structure mining). Predstavuje hl'adanie
modelu Struktury prepojeni medzi strdnkami a zvIast hladanie zaujimavych
vzt'ahov v tomto modeli.

e Dolovanie z dat o pouzivani Webu (ang. Web usage mining, skr. WUM).
Predstavuje dolovanie z dat generovanych spravanim pouzivatelov Webu. Teda
dat, ktoré zaznamenavaji interakciu pouzivatela s Webom. Hladanie vzorov
spravania pouzivatel'ov je tiez ulohou vyplyvajliicou prave z tejto kategorie.

WUM je zaujimavou aplikaciou technik dolovania z dat na ziskavanie znalosti o spravani
pouzivatel'ov na Webe. Proces aplikdcie WUM na personalizaciu webového sidla, ktory
nas zvlast zaujima, je zvycajne zlozeny z dvoch faz ato offline fazy, ktord sa zaoberd
ziskavanim a pripravou dat, trénovanim modelov a online fazy aplikovania néjdenych
znalosti. Jednou z vyhod pouzitia personalizacie webového sidla zalozenej na znalostiach
ziskanych pomocou WUM je, Ze vstupom nie si subjektivne hodnotenia pouzivatel'ov
(explicitnd spatna vézba), ale objektivne skutoCnosti ako su akcie pouzivatela v systéme
(implicitna spitna vizba) (Mobasher, Dai, Luo, Sun, & Zhu, 2000). Tento proces pozostava
zo Styroch krokov (Sisodia & Verma, 2012):

1. Zbieranie dat z webovych zdrojov,
2. priprava a predspracovanie dat,



3. hladanie vzorov v datach,
4. analyza, validacia najdenych vzorov a ich pouzitie v roznych aplikéciach.

V casti 2.1 sa kratko venujeme moznostiam ziskavania a predspracovania dat z webovych
zdrojov. V Casti 2.2 opisujeme mozné aplikacie najdenych znalosti o spravani
pouzivatel'ov. Roznym spdsobom reprezentacie a h'adania vzorov spravania pouzivatel'ov
sa venujeme podrobnejsie aj v d’alSich kapitolach 3 a 4.

2.1 Ziskavanie a predspracovanie dat

Prvym krokom spominaného procesu WUM je ziskavanie dat o spravani pouZivatel'ov.
Zdrojmi tychto dat st najmi logy webovych serverov, proxy serverov a prehliadacov,
pouzivatel'ské profily a data ziskané pri registracii pouzivatel'ov vo webovom sidle, sedenia
pouzivatel'ov, cookies, dopyty pouzivatelov, kliknutia a akékol'vek iné data, ktoré su
vysledkom interakcie pouzivatela s Webom (Sisodia & Verma, 2012).

Velmi castym a dobre dostupnym zdrojom déat o spravani pouzivatel'ov su logy
webovych serverov. Konzorcium W3C definuje Standardny odporacany format webovych
logov', ale samozrejme existuju aj proprietarne formaty. Pouzitie §tandardného formétu
umoziuje vyuZit' niektoré existujuce analytické ndastroje, ktoré dokazu tento format
spracovavat™”. Nazbierané data zaznamenané vo webovych logoch typicky zdiel'aja najma
tieto informacie: datum, ¢as, [P klienta, autorizécia klienta, IP servera, port servera, metoda
poziadavky, HTTP stavovy kod, referen¢na adresa, host, pouzivatel'sky agent, Cas
vykonania akcie, pocet prenesenych bajtov a d’alSie.

Webové logy su typicky vel'mi vel'ké textové subory (radovo gigabajty dat). Zaznamy
v nich su usporiadané chronologicky. Webové logy mozeme rozdelit podla typu
informécii, ktoré zachytavaji. Zo SpecifickejSich logov vieme nachadzat’ SpecifickejSie
vzory (Sisodia & Verma, 2012):

t2

e Pristupové logy — zachytavaju detailné informacie o poziadavkach posielanych
z prehliadaca na webovy server.

e Chybové logy — zachytavaju informécie o akychkol'vek chybach a poziadavkach na
webovy server, ktoré zlyhali.

e Logy prehliadadov — zachytavajii informdacie o prehliadaci a opera¢nom systéme
pouzivatel'ov, ktory posiela poziadavky na webovy server.

e Logy odkazujucich serverov — zachytavaju URL stranok, ktoré sa odkazuju na
skimanu stranku a umoznuju tak zistit' odkial' pouzivatelia do webového sidla
prichadzaju.

Najmé kvoli obmedzeniam danym Specifikdciou protokolu HTTP su udaje v beznych
webovych logov nekompletné a neumoziuju napr. jednozna¢nu identifikaciu pouzivatela

L http://www.w3.org/TR/WD-logfile.html
2 napr. https://www.weblogexpert.com/info/lISLogs.htm
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a teda ani jeho pouzivatel'skych sedeni. Vo svojej praci Spiliopoulou a kol. (Spiliopoulou,
2003) klasifikuju pristupy k ziskavaniu dat o pouzivani Webu do dvoch skupin:

e reaktivne pristupy,
e proaktivne pristupy.

Reaktivny pristup pouZiva existujice webové logy, ktoré vznikli vSeobecne a
pravdepodobne bez zdmeru pouzitia pre aplikacie WUM na personalizéciu a teda tiez bez
identifikovania pouzivatelov aich sedeni. Reaktivny pristup sa snazi transformovat
existujuce webové logy, identifikovat’ pouzivatelov a ich sedenia. Kvoli tomu, Ze tento
pristup nevyzaduje ziaden Specializovany softvér, ale vyuziva len vSeobecné logy je
pomerne rozsireny. Jeho problémom je vSak, Ze logy nie s prispdsobené na takyto typ
ulohy (Huntington, Nicholas, & Jamali, 2008).

Proaktivny pristup zbiera data spdsobom, ktory je navrhnuty so zdmerom pre
konkrétnu aplikaciu. Na najddlezitejSie ulohy z pohl'adu pripravy dat v ramci WUM, teda
identifikaciu pouzivatelov a ich sedeni, vyuZiva explicitné mechanizmy.

Surové webové logy Casto obsahuju mnoZzstvo irelevantnych casti. Dolezitym
predpokladom pre zabezpecenie spravnosti znalosti ziskanych pomocou WUM je teda
spravna priprava dat. V ramci predspracovania dat je Casto potrebné riesit’ problémy v
kratkosti predstavené v nasledujucich castiach.

Ocistenie dat
Ocistenie dat znamena zbavenie sa nepotrebnych zdznamov ako napr. neuspesnych
poziadaviek, ¢i poziadaviek generovanych webovymi robotmi, poziadaviek s metdédami

inymi ako GET a POST, suplementarnych poziadaviek napr. na obrazovy obsah stranok
alebo réznych dodato¢nych skriptov (Srivastava, Garg, & Mishra, 2014).

Identifikacia pouzivatelov

Pri vacsine webovych serverov st pouzivatelia anonymni a nevieme presne urcit’ priradenie
logovanych akcii k pouzivatelom. Pri reaktivhom pristupe je jednou zo stratégii
identifikacie pouzivatel'ov aproximacia ich identity z IP adries, operacného systému
zariadenia z ktorého sa pripdja, prehliadaca, ktory pouziva a d’alSich informacii. Téato
stratégia vSak samozrejme nedokéze presnejSie identifikovat konkrétneho pouzivatela
napr. v pripadoch, ked’ jedno zariadenie vyuzivaju viaceri pouzivatelia, alebo jeden
pouzivatel’ pouziva viacero zariadeni. Jednou z d’alSich moznosti spresnenia implicitného
identifikovania pouZivatela, je napr. pouZitie behaviordlnych profilov. V tomto pripade
vSak treba ziskat' trénovacie data, ktoré maju explicitne uvedené id pouZivatela.
(Srivastava, Garg, & Mishra, 2014)

Pri proaktivhom pristupe je dalSou moznostou identifikdcie pouzivatelov
spristupnenie obsahu webového sidla az po autentifikacii pouzivatela, o je vSak
mnohokrat odradzujiicim prvkom. Ak autentifikacia nie je cesta, je mozné pouzit’ cookies.
Problém s cookies je, ze pouzivatelia moézu mat’ v prehliadaci vypnuté ich pouzivanie alebo
ich mozu kedykol'vek vymazat’. (Huntington, Nicholas, & Jamali, 2008)



Identifikacia pouZivatel’skych sedeni

Pouzivatel'ské sedenie predstavuje mnozinu akcii, ktoré pouzivatel’ vykonal v definovanom
c¢asovom rozsahu. Jedna z Casto pouzivanych stratégii identifikacie pouzivatel'skych sedeni
pri reaktivnom pristupe je zalozena na predpoklade, ze d’alSie sedenie pouzivatela za¢ina
az po prekroceni stanoveného ¢asového limitu medzi dvoma vykonanymi akciami (Casto
sa vyuziva limit 30 min (Herder, 2007)). Pouzivané Casové limity by mali vychadzat
z vystupov Statistickych experimentov (Srivastava, Garg, & Mishra, 2014).

Pri proaktivnom pristupe mdéze mat webovy server implementovany vlastny
mechanizmus identifikacie pouzivatel'skych sedeni (Huntington, Nicholas, & Jamali,
2008). Ten priradzuje unikatny identifikdtor vSetkym poziadavkam klienta az kym
neexpiruje, alebo sa neukonéi spojenie. Hlavnym problémom je, Ze skutocny koniec
sedenia aj napriek tymto mechanizmom ostava neznamy.

Kompletizacia ciest

Niektoré cesty a prepojenia stranok v identifikovanych pouZivatel'skych sedeniach moézu
byt nekompletné, kvoli tomu, Ze niektoré ich pristupy nie st zaznamenané v logoch
(Srivastava, Garg, & Mishra, 2014). Méze to byt napr. kvoli pouzitiu tlacidla spat’
v prehliadaci, alebo priamemu zadaniu URL. Preto je niekedy potrebné dodatocne ndjst
existujuce a vyuzité prepojenia medzi jednotlivymi strankami navsStivenymi v ramci
pouzivatel'ského sedenia.

2.2 Vyuzitie a aplikacia dat o pouzivani webového sidla

Finalnym krokom procesu WUM je pouzitie a aplikacia ziskanych informécii o spravani
pouzivatel'ov, ktoré d’alej v praci oznacujeme aj ako vzory spravania (v d’alSich kapitolach
sa blizsie venujeme spdsobom ich reprezentacii a hl'adania). Vseobecnym cielom WUM je
zbierat’® zaujimavé informacie o spravani pouzivatelov apouzit' ich na vylepSenie
webového sidla z ich hladiska (Facca & Lanzi, 2003). V tejto podkapitole opisujeme
jednotlivé oblasti aplikécie informacii ziskanych v procese WUM podl'a (Facca & Lanzi,
2003) a uvadzame konkrétne priklady.

Personalizacia webového sidla

Pomocou porovnéavania aktualneho spravania pouzivatel'ov s ndjdenymi vzormi je mozné
vyuzit' tieto vzory na predikciu dalSich krokov pouzivatela, odporacanie produktov
a poloziek, int adaptaciu webovych sidel podla aktudlnych potrieb pouzivatela. Existuje
viacero prac zaoberajucich sa aplikaciou vzorov spravania na personalizaciu, ktoré sa lisia
najma spoésobom ich hl'adania a reprezentacie.

Metoda WebPUM (Jalali, Mustapha, Nasir Sulaiman, & Mamat, 2010) reprezentuje
vzory spravania ako komponenty ziskané po aplikacii algoritmu delenia grafu na graf
reprezentujici prepojenia medzi strankami webového sidla (vytvoreny z dat
predspracovaného webového logu). Uzly grafu reprezentujii webové stranky a hrany grafu
ich vzajomné vdhované prepojenia. Véha prepojeni je odvodend od frekvencie a intenzity
navstev dvojic stranok pouzivateI'mi v rovnakych sedeniach. Ziskané¢ vzory spravania
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pouzivajui na generovanie odporucani podla aktudlneho spravania pouzivatel'ov. Hl'adaji
vzory najpodobnejsie poslednym krokom pouzivatela. Odporucaji polozky, ktoré sa
nachadzaju v tychto vzoroch a ktoré pouzivatel’ eSte nenavstivil.

Metdda na predikciu akcii pouzivatel'ov je opisana v praci (Liraki & Harounabadi,
2015). Pouziva fuzzy c-means zhlukovanie na hladanie zhlukov podobnych sedeni
pouzivatelov a stupfia prepojeni medzi pouZivateI'mi andjdenymi zhlukmi. Vzory
spravania st reprezentované ako vdhované asociacné pravidla ziskané z kazdého najdeného
zhluku sedeni. V praci vyhodnocuji uspesnost’ pouzitia vzorov spravania na predikciu
dalsich krokov pouzivatela.

V préci (Anandhi & Irfan Ahmed, 2014) navrhuju pouzitie zhlukovacieho algoritmu
DBSCAN na hl'adanie vzorov v datach o pouzivani Webu. DBSCAN je zaloZeny na hustote
datovych bodov, ¢o zvySuje pravdepodobnost’ najdenia vzorov s nizkou podporou
(frekvenciou vyskytov), ale vysokou spolahlivost'ou, ktoré by napr. pri pouZziti algoritmu
hl'adania asocia¢nych pravidiel s definovanou hranicou minimalnej podpory boli
ignorované. Ich d’al§im prinosom je navrh pouzitia invertovaného indexu pre efektivnejSiu
online predikciu spravania pouzivatela.

Ukladanie stranok do do¢asnej pamiiti a prednacitavanie

To, ze st vzory spravania pouziteI'né v metédach predikcie spravania pouzivatel'a je mozné
vyuzit’ aj na zvySenie vykonnosti a ¢asu odozvy webového servera. Stranky predikované
na zaklade aktualneho spravania pouzivatela, ktoré s vysokou pravdepodobnostou
v d’alSich krokoch navstivi sa prednacitavaju a ukladaji do doCasnej paméte z ktorej su
potom vel'mi rychlo ziskané.

V praci (Teng, Chang, & Chen, 2005) opisuju vyuzitie vzorov spravania v podobe
asocia¢nych pravidiel na predikciu spravania pouzivatel'a. Navrhuju algoritmus, ktory tieto
pravidla efektivne vyuziva na ukladanie predikovanych strdnok do docasnej pamdite,
integrovany s prednacitavanim stranok na strane klienta. V ramci tohto algoritmu navrhli
tiez funkciu ohodnotenia profitu z pripadného prednacitania konkrétneho objektu uvazujic
mnoh¢ aspekty (napr. vel'kost” objektu, pocet referencii na objekt, spol'ahlivost’ pouzitého
asociacného pravidla), vd’aka ktorej vedia urcit’ ¢i je dany objekt vhodné prednacitat’ alebo
nie.

Podpora pre zlepSovanie dizajnu webového sidla

Ako sme uz uviedli, data o spravani pouZivatelov z webovych logov predstavuju
implicitnl a teda objektivnu spétni vizbu, ktora je vel'mi dobrym zdrojom aj pre tcely
zlepSovania pouzitelnosti webového sidla. Ziskané znalosti o spravani pouzivatel'a mozu
byt pouzité na adaptaciu Struktury a dizajnu webového sidla tak aby sa zrychlil napr. ¢as
vyhl'adania Casto navstevovanych stranok, poloziek a pod. V praci (Perkowitz & Etzioni,
1997) definuji pojem adaptivneho webového sidla avyzvu na automatizovanie
procesu reorganizacie Struktiry webového sidla podl'a aktualneho spravania pouzivatelov.
Praca (Fu, Shih, Creado, & Ju, 2002) je prikladom pouzitia WUM na adaptaciu dizajnu a
Struktiry podl'a spravania pouZivatel'ov. Ich cielom je reorganizovat’ Strukturu webového
sidla tak aby sa dalo pouZzivatel'om dostat’ k informdcidm pomocou ¢o najmensieho poctu

7



kliknuti. Stranky klasifikuju ako indexy a obsahové stranky podla toho ¢i obsahuju hlavne
linky na dalSie polozky, resp. skor textovy obsah. Jednym z viacerych prikladov
reorganizacie je, ze Casto navsStevované stranky klasifikované ako obsahové umiestiuju
automaticky vysSie v hierarchickej Struktire. Malymi zmenami v Strukture sa snazia
dosiahnut’ postupnu adaptaciu Struktiry webového sidla podla potrieb pouzivatelov.

Porozumenie spravaniu pouzivatel’a pre podporu biznis rozhodnuti

Pohlad na spravanie pouzivatel'ov webového sidla cez vysokouroviiové vzory spravania
moze sluzit’ ako zaklad pre dolezité rozhodnutia v biznis pozadi webového sidla. Napriklad
rozhodnutia o segmentacii trhu, pomocou ktorej sa prispdsobuju marketingové aktivity
skupinam zékaznikov podl'a ich spolo¢nych zaujmov. Existuju néstroje podporujuce takéto
rozhodovanie od malych lacnych nastrojov analyzujicich webové logy (ako napr. WebLog
Expert %) po zloZitejsie rieSenia integrované aj v ramci CRM systémov (napr. WebTrends?).

2.3 Sumarizacia

V tejto Casti sme opisali, ¢o znamena dolovanie z dat na Webe, z akych krokov pozostava
a aké ma praktické vyuzitie. Z podkategoérii dolovania z dat na Webe nés d’alej v tejto praci
zaujima dolovanie z dat o pouzivani Webu (ang. Web usage mining a skr. WUM). WUM
je proces, ktory je mozné automatizovat’ a pozostava z hlavnych krokov: predspracovanie
dat, hl'adanie vzorov v datach a ich nésledna aplik4cia na r6zne cely.

Strucne sme predstavili niekol’ko problémov tykajucich sa predspracovania dat z
webovych logov. Tymito problémami sa nezaoberame prili§ do hibky, pretoze s sami
osebe Sirokou problematikou. V tejto praci sa viac venujeme samotnému hl'adaniu vzorov
z predspracovanych dat o pouzivani webového sidla a ich aplikacii v tlohe odporucania.

V aplikéciach, ktoré sme opisali, st Casto oddelené kroky predspracovania a hl'adania
vzorov, ktoré si vykonavané v ramci offline komponentu, od aplikéacie najdenych vzorov
vykonavanej vramci online komponentu. Tu sa otvara vyzva na hladanie takej
reprezentacie vzorov spravania a metody ich hl'adania aby bolo mozné vSetky kroky WUM
procesu vykonavat’ v jednom online komponente a data o pouzivani webového sidla
spracovavat’ flexibilne jednoprechodovo ako potenciondlne nekone¢ny prad dat.

Vyhodou vzorov najdenych pomocou WUM, oproti evaludcii webového sidla
pouzivateI'mi prostrednictvom S$tudie, testovania alebo dotaznika je nielen to, Ze ich
hl'adanie a analyza mézu byt automatizované, ale hlavne to, ze nezalezia od dobrovol'ného
subjektivneho vstupu pouzivatel'ov (explicitnej spétnej viazby), ale od objektivnych akeii
pouzivatela vo webovom sidle (Anandhi & Irfan Ahmed, 2014). Su teda vynikajucim
zdrojom znalosti pre analyzu spravania pouZivatel'ov.

3 https://www.weblogexpert.com/
4 https://www.webtrends.com
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Samotna aplikécia najdenych vzorov méze byt rézna, uviedli sme niekol’ko prac, kde
opisuju jednak r6zne metddy hl'adania vzorov spravania v réznych reprezentaciach a tiez
rozne spodsoby ich vyuzitia. Dalsimi moznymi spdsobmi reprezentacie vzorov spravania a
presnejSou definiciou vybranych reprezentacii sa zaoberame aj v d’alSich kapitolach.
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3 Vzory spravania v statickych datasetoch

Vzory spravania nie su pevne definovanym pojmom a vo webovom sidle si ich mézeme
predstavovat’ ako rézne skutocnosti. Napr. sekvencie ¢asto po sebe navstivenych stranok,
typické stranky ktorymi za¢inaju sedenia pouZzivatel'ov, postupnosti navstevovanych sekcii
webového sidla, priemerné dizky navstev stranok, priemerné dizky sedeni, a mnoho
d’alsich identifikovanych pravidelne sa opakujucich atribtov suvisiacich so spravanim
pouzivatel'a vo webovom sidle.

V tejto praci vzory spravania pouZzivatelov webového sidla rozumieme najcastejSie
ako v literatire bezné uvadzané tzv. frekventované vzory (ang. frequent pattern) ziskané
z dat zachytavajucich spravanie pouZzivatel'ov webového sidla. Ako sa uvadza v praci (Han,
Kamber, & Pei, 2012) frekventovany vzor zachytava Casto opakujice sa vztahy v datach.
Frekventované vzory moézu mat’ r6znu podobu — vSeobecne to mozu byt Casto spolu sa
vyskytujuce neusporiadané podmnoziny z mnoziny vSetkych poloziek, usporiadané
subsekvencie celych sekvencii poloziek, ¢i iné subStruktiry celkovej Struktary.
Frekventované vzory su vstupom pre hl'adanie asociacnych pravidiel (ktoré mézu byt tiez
chépané ako reprezentdcia vzorov spravania) a moézu byt ndpomocné aj v d’alsich tlohach
dolovania z dat ako napr. klasifikéacia, zhlukovanie.

Frekventované vzory mézeme podl'a toho ¢i zachovavaju sekvencnost’ poloziek alebo
nie rozdelit’ na (Han, Kamber, & Pei, 2012):

e frekventované mnoziny (ang. frequent itemsets), ktoré ignoruju poradie poloziek.
Predstavujt teda Casto spolu vyskytujice sa polozky vo vstupnych datach. Sposobu
ich hl'adania sa venujeme v casti 3.1.

e frekventované sekvencie (ang. frequent sequences), ktoré zachovavaju sekvencnost’
poloziek v sekvenciach. Sposobu ich hl'adania sa venujeme v Casti 3.2.

V Casti 3.3 sa kratko venujeme aj inym pristupom reprezenticie vzorov spravania
pouzivatelov a sposobu ich ziskavania napr. zhlukovanim sedeni pouzivatelov,
rozdel'ovanim grafu reprezentujuceho spravanie pouzivatel'ov.

3.1 Dolovanie frekventovanych mnoZin

Nech D je databaza transakcii. Nech C = {iy, i,, i3, ..., iy} je mnozina vSetkych poloziek v
D . Polozkou i méze byt napriklad zdznam o navstiveni stranky webového sidla
pouzivatelom zachyteny vo webovych logoch, alebo ¢okol'vek iné ako napr. polozka
v kosiku pouzivatel'a v internetovom obchode. Transakcia mdze predstavovat napriklad
sedenie pouzivatela, ¢i kosik pouzivatela v internetovom obchode. Transakcia T je teda
mnozinou poloziek. Plati T < C. Frekventovana mnoZzina je akédkol'vek mnozina A c T
s hodnotou podpory (pocet vyskytov v datach) vySSou ako vopred urcend hranica
minimalnej podpory (ang. minimum support threshold). Nech kardinalita frekventovanej
mnoziny A je k. Takuto frekventovanii mnozinu budeme nazyvat k-mnoZinou. Podpora
mnoziny je vypocitand ako absolitna podpora, teda pocet transakcii v ktorych sa vyskytuje,
alebo ako relativna podpora, teda pomer poctu vyskytov mnoziny k poctu vsetkych
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transakcii v celej databaze (Co je vlastne pravdepodobnost’ vyskytu danej mnoziny
v transakcii patriacej uvazovanej databaze).

Dolezitym problémom pri dolovani frekventovanych mnozin ako sa uvadza aj v (Han,
Kamber, & Pei, 2012) je, Ze sa generuje ¢asto obrovské mnozstvo mnozin, ktoré spinaju
hranicu minimalnej podpory (zvlast ak je tato nastavend prili§ nizko). Je to dosledok tzv.
apriori vlastnosti, ktora hovori, ze akdkol'vek podmnozina frekventovanej mnoziny je tiez
frekventovana.

Ako rieSenie tohto problému boli navrhnuté koncepty tzv. uzavretych
frekventovanych mnozin a maximalnych frekventovanych mnozin ako sa uvadza v (Chi
Y. a., 2006):

e Mnozina 4 je maximdlna frekventovana mnoZina ak neexistuje mnozina B taka,
7ze A c B azaroven B je frekventovana mnozina. Nech M je mnozina vSetkych
maximalnych frekventovanych mnozin a F' je mnozina vSetkych frekventovanych
mnozin. Plati, Ze M je ovel'a menSie ako F. TieZ plati, Ze vieme z mnoziny M ziskat’
F ak doplnime do M vsetky podmnoziny M (ked’Ze na zéklade apriori znalosti plati,
ze vsetky tieto podmnoziny budu tiez frekventované). Problémom tohto pristupu
je, ze dolovanim maximalnych frekventovanych mnozin sa straca informacia
o podpore jednotlivych dopocitavanych frekventovanych mnozin.

e Mnozina 4 je uzavreta mnoZina ak neexistuje mnozina B takd, ze A € B a B ma
rovnaku hodnotu podpory ako 4. Nech C je mnozina vSetkych frekventovanych
uzavretych mnozin. Nech F je mnoZina vSetkych frekventovanych mnozin. Aj pri
C plati podobne ako pri maximalnych frekventovanych mnozinach, ze velkost’ C je
stale vyrazne mensSia ako F. PresnejSie plati: M € C < F .Tiez plati, ze vieme
zostrojit mnozinu F z mnoziny C, ked’ze kazda frekventovand mnozina je bud’
uzavreta, alebo je podmnozinou jednej alebo viacerych frekventovanych
uzavretych mnozin. Takisto vieme dopocitat’ podporu vsetkych frekventovanych
mnozin. Vieme, Ze podpora frekventovanej mnoziny bude rovnaka ako maximalna
z podpdr uzavretych frekventovanych mnozin, ktoré ju obsahuju.

Na dolovanie frekventovanych mnozin bolo od doby kedy bola takato tloha definovana
navrhnutych viacero algoritmov. Algoritmy hl'adania frekventovanych mnozin v statickych
datasetoch mozeme klasifikovat’ do niekol’kych zakladnych skupin podl’a toho na akom
principe funguju (Aggarwal, Bhuiyan, & Hasan, 2014):

e Algoritmy zaloZené na spajani mnoZin. Tieto algoritmy generuju kandidatov na
frekventované (k+1)-mnoziny spajanim frekventovanych k-mnozin. Na zmenSenie
prehl'adavaného priestoru vyuzivaju tzv. apriori princip, ktory hovori, ze vsetky
podmnoziny frekventovanych mnozin st tiez frekventované mnoziny. Zakladnym
algoritmom tejto skupiny je algoritmus Apriori (Agrawal & Srikant, 1994). Aj
napriek vyuzitiu apriori principu ma vSak vazne problémy s vypoctovou
naro¢nostou spojenou s velkym poctom generovanych kandidatnych mnozin.
Existuje viacero algoritmov, ktoré sa snazia o jeho optimalizaciu. Algoritmus
Apriori a jeho varianty opisujeme podrobnejSie v prilohe A.

e Algoritmy zaloZené na stromovej Struktire. Kandiditi na frekventované
mnoziny mozu byt’ objavovani pomocou stromovej Struktiry tzv. lexikografického
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stromu. Korenl stromu je prazdny auzly stromu reprezentuju lexikograficky
usporiadané mnoziny. Nech I = {i;,...i;} je mnozina koreSpondujuca s uzlom
stromu. Potom rodi¢om uzla je mnozina {i, ... i,_1}. Napriklad dve mnoziny acdfh
a acdfg su susedné uzly pretoze st potomkovia uzla acdf. Ich spojenim vznikne
kandidatna mnozina acdfgh. V podstate vSetky algoritmy zalozené na apriori
principe mozno povazovat za algoritmy vyuZivajuce lexikograficky strom. Casto
sa lisia sposobom konstrukcie tohto stromu. Algoritmus Apriori vyuziva stratégiu
prehl'addvania do Sirky a lexikograficky strom mozno uvazovat len implicitne.
Algoritmus TreeProjection (Agarwal, Aggarwal, & Prasad, 2001), existuje vo
verzii so stratégiou prehladdvania do Sirky aj do hibky a explicitne
vyuziva lexikograficky strom pre generovanie frekventovanych mnozin. Niektoré
dalsie algoritmy takisto existuju v modifikdcidch podla toho aku stratégiu
prehl'addvania stromu pouzivaju (napr. Eclat (opisujeme ho v prilohe A) a
jeho modifikacia dEclat (Zaki & Gouda, 2003). Jednou z vyhod pristupu
prehladavania lexikografického stromu do hibky je rychle nachadzanie dlhych
maximalnych frekventovanych mnozin. Explicitné pouzitie lexikografického
stromu je napomocné tiez pri vizualizovani stratégii prehl'addvania kandidatnych
frekventovanych mnozin a pochopeniu prinosu réznych algoritmov. Tieto
algoritmy Casto vyuzivaji na zmensenie priestoru potrebného pre pocitanie podpory
mnozin projekciu (napr. TreeProjection, Eclat, dEclat), kedy na vypocet podpory s
priponou P staci prechadzat’ Cast’ databazy transakcii obsahujlicu mnozinu P.
Algoritmy vyuZzivajuce vertikalny format dat. Nech #id oznacuje identifikator
transakcie, tidlist oznacuje mnozinu identifikatorov transakcii aifem oznacuje
polozku. Zakladnou myslienkou je zefektivnenie pocitania podpory pomocou
transformdacie z horizontalneho formatu dat: <tid, item> na vertikdlny format dat
<item, tidlist>, kde tidlist je zoznam transakcii v ktorych sa nachddza dané polozka.
Klacovy princip je, ze je mozné vypocitat podporu k-mmnoziny vypocitanim
prieniku dvoch mnozin transakcii tidlist spajanych (k-1)-mnozZin. Prikladom
takéhoto algoritmu je Partition (Savasere, 1995) a jeho neskorsi nasledovnik Eclat
(Zaki M. J., 2000) (podrobnejsie v prilohe A).

Algoritmy zaloZené rekurzivnom raste pripon vzorov. Na rozdiel od vac¢Siny
ostatnych pristupov, kde sa hl'adaju vzory v strome budovanom postupne z predpon
jednotlivych lexikograficky usporiadanych mnozin, je tento pristup zalozeny na
postupnom rozsirovani pripon frekventovanych mnozin. Prehl'addvanie v pristupe
s rastom pripon vzorov nie je principialne odlisné od klasického prehl'adavania s
rastom predpon vzorov (napriklad TreeProjection algoritmus) s rozdielom, Ze
nevyzaduju vypoc¢tovo naro¢né generovanie kandidatnych sekvencii, ¢o je typicky
problém algoritmov zaloZenych na apriori principe. Vel'mi délezitym algoritmom
patriacim do tejto skupiny je FP-Growth (Han, Pei, & Yin, 2000). Jeho zdkladom
je vytvorenie vysoko kompaktnej Struktury s ndzvom FP-tree, reprezentujicej
povodné transakéné data. Transakénd databdza je rekurzivne rozdelovand na
mensie projektované Casti podla aktudlnych vzorov (pripon). Vzory postupne rastu
o lokalne frekventované mnoziny hl'adané v tychto castiach. Podrobne tento
algoritmus opisujeme v prilohe A.
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e Algoritmy hl'adajice maximalne a uzavreté frekventované mnoZiny. Velké
mnozstvo nachadzanych frekventovanych mnozin byva informa¢ne redundantnych.
Ako sme uz uviedli, maximalne a uzavreté frekventované mnoziny stt kompaktnou
reprezentaciou viacSiecho mnozstva frekventovanych mnozin. Algoritmy z tejto
skupiny sa zameriavaju prave na hl'adanie tychto kompaktnych reprezentécii, co
znacne zmensuje priestor prehladdvania. Prikladom algoritmu na dolovanie
maximalnych frekventovanych mnozin st MaxMiner (Bayardo & Roberto, 1998),
DepthProject (Agarwal, Aggarwal, & Prasad, 2000), MAFIA (Burdick, Calimlim,
& Gehrke, 2001). Prikladom algoritmov na dolovanie uzavretych frekventovanych
mnozin je CLOSET (Pei, Han, & Mao, 2000) a CHARM (Zaki & Hsiao, 2002)
(podrobnejsie v Prilohe A).

3.2 Dolovanie frekventovanych sekvencii

Uloha dolovania frekventovanych sekvencii bola prvykrat definovana v praci (Agrawal &
Srikant, 1995). Délezitym predpokladom je, Zze spracovavané data pozostavaju zo
zaznamov, ktoré su sekvencného charakteru. Prikladom mézu byt po sebe nasledujuce
transakcie vykonané zékaznikmi elektronického obchodu ¢i navstevy stranok webového
sidla. Uvadzame definiciu problému dolovania frekventovanych sekvencii z (Agrawal &
Srikant, 1995).

Nech Cje kolekcia vsetkych poloziek i € C v datach. PoloZkou i mo6ze byt napriklad
zdznam o navstiveni stranky webového sidla pouzivatelom zachyteny vo webovych
logoch. Nech I je neprazdnou mnozinou poloziek, ktoré sa vyskytuju v datach spolocne
(pri sebe v sekvencii). Ak dand mnozina I obsahuje napriklad polozky a € C ab € C tak
ju mozeme zapisat’ aj takto: I = (ab). Teda mnozinu poloziek moézeme zapisat’ ako I =
(i1,15, 13, ..., i;n). Sekvencia S je zoradenym zoznamom takychto mnozin poloziek. Teda
S =<54,52,83,...,5, > kde s; oznaCuje vporadi i-tu mnozinu poloziek. S’ =<
s'1,8'5,8'3,...,8', > je subsekvenciou S =< sy,S,,53, ...,S, > ak existuju také
indexy 1<i;<i,<iz< ..<ip<m, ze s’y € 5,5, E 5;,,5'3E 5;,,..,5, €
Si, - Nech D je databaza sekvencii. Ulohou je najst vietky frekventované sekvencie
nachadzajuce sa v databaze D. Vypocet podpory frekventovanej sekvencie je vlastne
vypoctom frekvencie vyskytov danej sekvencie v D. Sekvencia je povazovana za
frekventovani (a teda mozno ju oznalit' ako tzv. sekvencny vzor) ak ma podporu
presahujicu vopred ur¢entt hranicu minimalnej podpory (ang. minimum support threshold).

Sekvenény vzor s dizkou I sa nazyva I-sekvencny vzor. Mnozina frekventovanych I-
sekvencii nech je F;. Ak neexistuje ziadna nadsekvencia sekventného vzoru a € D
s rovnakou podporou ako a, tak a je uzavrety sekvencny vzor v databaze D. Sekvencny vzor
o je maximalny sekvencny vzor ak ho neobsahuje ziadny iny sekvenény vzor v databaze D
(Shen, Wang, & Han, 2014).

Tabul'ka 1 je ilustraciou moznej databazy sekvencii D. Nech je hodnota minimalne;j
podpory 2. KedZze sekvencie 1 a3 obsahuju subsekvenciu s =< (ab)c > tak s ma
hodnotu podpory 2 a je teda sekvenénym vzorom s dizkou 3. Sekvencia § =< (ab)dc >
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je zas prikladom uzavretého sekvencného vzoru ked’ze neexistuje taka nadsekvencia z D,
ktora by mala rovnaka hodnotu podpory (Shen, Wang, & Han, 2014).

Tabulka 1.Priklad databazy sekvencii z (Shen, Wang, & Han, 2014).

ID Sekvencia
1 <a(abc)(ac)d(cf)>
2 <(ad)c(bc)(ae)>
3 <(ef)(ab)(df)cb>
4 <eg(af)cbc>

Na dolovanie frekventovanych sekvencii bolo od doby kedy bola takato tloha definovana
navrhnutych viacero algoritmov. Algoritmy hladania frekventovanych sekvencii
v statickych datasetoch mozno rozdelit’ do zakladnych skupin podla toho na akom principe
funguju (Shen, Wang, & Han, 2014):

Algoritmy zaloZené na apriori principe. Apriori princip je vyuzity na zmensenie
prehl'adavaného priestoru. Hovori, Ze vSetky podmnoziny frekventovanych
sekvencii su tiez frekventované sekvencie. Dalej mozno algoritmy rozdelit’ podl'a
toho aky format dat vyuzivaju:

o vyuzivajlice horizontalny format dat (napr. Tabul'ka 1). Patri tu napr.

algoritmus AprioriAll, ktory bol navrhnuty v praci (Agrawal & Srikant,
1995) ako jedno zprvych rieSeni problému hladania frekventovanych
sekvencii. Ten je vlastne rozSirenim technik pouzivanych v zndmom
algoritme Apriori urCenom na hladanie frekventovanych mnozin
a asocia¢nych pravidiel. Jedno z jeho vylepSeni je algoritmus GSP (Srikant
& Agrawal, 1996), ktory generalizuje definiciu sekvenénych vzorov do
ktorej zahffia moznost vyuzitia taxonomie poloziek a réznych ¢asovych
obmedzeni urcujucich existenciu sekvencii (podrobnejsie v Prilohe B).
vyuzivajuce vertikalny format dat. Predstavuje zoznam jednotlivych
poloziek item so zoznamom slist obsahujucim referencie na sekvencie
a mnoziny poloziek v ktorych sa polozky nachddzaju: <item, slist>. Tento
format zjednoduSuje najma pocitanie podpory sekvencii pomocou prienikov
zoznamov sekvencii a mnozin. Patri tu napr. algoritmus SPADE (Zaki M.
J., 2001), ktory dokaze najst’ vSetky frekventované sekvencie pomocou
troch prechodov cez data a rozdeluje priestor prehl'addvania na nezavisle
casti podla prefixu sekvencii (podrobnejsSie v Prilohe B).

Algoritmy zaloZené na rekurzivnom raste vzorov. Pomocou zndmeho pristupu
rozdel'nj apanuj je sekventna databaza rekurzivne rozdelovand na menSie
projektované casti, v ktorych sa sekvencné vzory hladaju oddelene. Vzory
postupne rastu o lokalne frekventované sekvencie hl'adané v tychto Castiach. Tieto
pristupy nevyzaduju vypoctovo naro¢né generovanie kandidatnych sekvencii, o je
typicky problém algoritmov zalozenych na apriori principe. Patria tu napr.
algoritmy FreeSpan (Han, et al., 2000) (podrobnejsie v prilohe B) a PrefixSpan (Pei
J.,etal., 2001).
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3.2.1 RozSirujuce pristupy k dolovaniu frekventovanych sekvencii

V tejto Casti v kratkosti opisujeme niekol’ko d’alSich algoritmov a pristupov, ktoré rozsiruju
zékladné pristupy k dolovaniu frekventovanych sekvencii a snazia sa vyrieSit’ niektoré
problémy s ktorymi sa v praxi stykaju.

Algoritmy hl'adajice uzavreté frekventované sekvencie

Podobne ako v oblasti dolovania frekventovanych mnozin st to algoritmy ako CHARM,
CLOSET, tak v oblasti dolovania frekventovanych sekvencii boli navrhnuté napr. algoritmy
CloSpan (Yan, Han, & Afshar, 2003) a BIDE (Wang & Han, 2004) . Dolovanie uzavretych
frekventovanych sekvencii vyrazne zmensuje oblast’ prehl'adédvania a zvySuje vykonnost’
algoritmu najmd pri nizko nastavenej hladine minimalnej podpory a dolovani dlhych
frekventovanych sekvencii (Shen, Wang, & Han, 2014).

Algoritmy hPadajuce viacdimenzionalne sekvencie

Standardné algoritmy hladaju  frekventované sekvencie v jedno alebo dvoj
dimenzionalnom priestore. V redlnych situaciach byvaji sekvencie asociované s roznymi
atributmi, ktoré formuju multidimenzionalny priestor. Napr. sekvencie néakupov
zédkaznikov su asociované napr. s regionom, ¢asom, osobitnou zékaznickou skupinou a iné.
Prikladom je algoritmus Uni-Seq navrhnuty v praci (Pinto, et al., 2001), kde
multidimenzionalnu informéciu vkladaju ako d’alSiu mnozinu poloziek do sekvencie. Touto
transformdaciou sa stane databaza sekvencii klasickou jednodimenziondlnou sekven¢nou
databazou na ktort1 v tomto pripade aplikuju algoritmus PrefixSpan. Vysledkom mozu byt
zaujimavé znalosti ako napr. zistenie, Ze jedna skupina zdkaznikov ma celkom odlisné
spravanie ako ina (Shen, Wang, & Han, 2014).

Aproximativne metody

Bezné metody hladania sekvenénych vzorov maju problémy s databdzami obsahujiicimi
mnoho dlhych sekvencii a Sumu, kvoli comu generuji mnozstvo kratkych a trividlnych
vzorov, ale nedokazu najst’ skutoCne zaujimavé vzory. V praci (Kum, Pei, Wang, &
Duncan, 2003) navrhli pojem dolovanie aproximativnych sekvencnych vzorov. Ide o to, ze
namiesto hl'adania exaktnych vzorov sa hl'adaju vzory zdiel'ané mnohymi sekvenciami
v databéaze. Nimi navrhnuty algoritmus ApproxMAP v prvom kroku zhlukuje sekvencie na
zéklade podobnosti (podobnost’ uruje editacna vzdialenost medzi sekvenciami). Pre
kazdy zhluk potom vygeneruji najdlh$i aproximativny sekvenény vzor, ktory nazyvajl
vzor zhody (ang. consensus pattern). Kazdej sekvencii v zhluku st pridané prazdne
polozky tak aby mali vietky sekvencie v ramci zhluku rovnak dizku a tak aby vzniklo tzv.
globalne optimalne zarovnanie sekvencii (ang. global sequence alignment). To znamena,
ze suma edita¢nych vzdialenosti medzi vSetkymi dvojicami sekvencii je minimalizovana.
Z takto zarovnanych sekvencii je odvodena vahovana sekvencia poloziek, ktora sumarizuje
pocty vyskytov jednotlivych poloziek v zarovnanych sekvenciach. Tento vzor aj
s pridanou informéciou o vahe jednotlivych poloziek je kompaktnou reprezenticiou
vSetkych sekvencii v danom zhluku (Shen, Wang, & Han, 2014).
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HPadanie k-najlepSich uzavretych vzorov

Ako sme to uz viackrat spomenuli tak dolovanie uzavretych vzorov prindSa vyrazne
zmenSenie prehl'adavaného priestoru a pritom sa nestraca ziadna informacia, pretoze
mozno odvodit’ vietky ostatné vzory aj sich hodnotou podpory. Co sa tyka vicsiny
algoritmov dolovania frekventovanych vzorov je problematické najmé vhodné nastavenie
hladiny minimalnej podpory. Ak je prili§ vysokd nemusia sa ndjst’ dolezité vzory a ak je
prili§ mala moéze dojst’ k privelkému vypoctovému zatazeniu. Tento problém riesi
algoritmus 7SP navrhnuty v praci (Tzvetkov, Yan, & Han, 2005). Namiesto vstupného
parametra minimélnej podpory vyzaduje ako vstupny parameter minimalnu diZku vzorov
a k ¢o je pozadovany pocet uzavretych vzorov, ktoré maju byt najdené. Algoritmus vel'mi
skoro dokaze najst’ uzavreté vzory s najvyssou podporou a postupne hl'adat’ d’alSie. (Shen,
Wang, & Han, 2014)

3.3 Iné reprezentacie vzorov spravania

V tejto Casti opisujeme niektoré vybrané d’alSie zaujimavé pristupy k reprezentacii vzorov
spravania pouzivatel'ov a ich ziskavaniu.

3.3.1 Grafova reprezentacia

V praci (Jalali, Mustapha, Nasir Sulaiman, & Mamat, 2010) zhlukuji pouzivatel'ské
sedenia podl'a ich podobnych vlastnosti. Z tychto zhlukov potom vytvaraju tzv. navigacné
vzory, ¢o je v podstate reprezenticia vzorov spravania pouzivatelov. Opisovany proces
zhlukovania vyuziva algoritmus pozostavajuci z tychto zdkladnych krokov:

1. Pre kazdy par stranok sa pocita stupeni prepojenia na zdklade vzorca uvazujiuceho
frekvencie spolo¢ného vyskytu tychto strdnok v pouzivatel'skych sedeniach
a Casového rozdielu medzi pristupmi k jednotlivym strankam v ramci daného
sedenia.

_ 2TCqp FCyp
@b TC  + FCy,

o W, b je stupenn prepojenia medzi strankami a a b reprezentovany ako
harmonicky priemer ¢asového prepojenia a frekvencie spolocného vyskytu
stranok v pouzivatel'skom sedeni.

o FC,,p meria frekvenciu vyskytu stranok a aj b v kazdom sedeni.

N, ab

FCop=—2
b max{N,, N,}

o Napje pocet sedeni obsahujtcich stranku a aj . Naa podobne aj Ny je pocet
sedeni obsahujucich len stranku a resp. stranku b.

o TC, v je stupenn Casového prepojenia medzi navstevami kazdych dvoch
stranok webového sidla.

v Ti fa(k)

=1Tap fo(k)
v Ti
=1 Tab

TCab =
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o Tije Gasova dizka trvania i-teho sedenia, ktoré obsahuje navitevy oboch
stranok a aj b.

o Tap je Casovy rozdiel medzi ¢asmi navstivenia stranok a a b v ramci i-teho
sedenia.

o Jedna zmoznych reprezentacii funkcie f je fu(k) = k ak sa stranka a
nachadza na k-tej pozicii v rdmci sedenia. Ak by sme napriklad chceli zvysit
dolezitost pozicie stranky v ramci sedenia mézeme pouzit' f kde f{k) = k2.

2. Vytvorenie neorientované¢ho grafu reprezentovaného maticou susednosti. Pocet
hrén je obmedzeny danymi konstantnymi hrani¢nymi hodnotami.

3. Algoritmy delenia grafu st vyuzité na rozdelenie grafu na k oddelenych casti
(vzorov spravania) obsahujucich silno prepojené stranky pri¢om spojenia medzi
identifikovanymi komponentami st slabé.

Ziskané vzory spravania d’alej pouzivaji na generovanie odportcani podla aktualneho
spravania pouzivatelov. Vzory relevantné k aktudlnemu spravaniu pouzivatela hlada
pomocou algoritmu LCS (ang. longest common subsequence).

3.3.2 Frekventované super-sekvencie

V praci (Yu & Korkmaz, 2015) skiimaju nova formu hl'adania frekventovanych vzoroch
v sekvencnych datach, ktort nazyvaju dolovanie frekventovanych super-sekvencii (ang.
super-sequence frequent pattern mining). VSetky doposial’ uvedené algoritmy sa daju
pouzit’ na hl'adanie frekventovanych subsekvencii zo sekvencii, teda hl'adanie Casti tychto
sekvencii, ktoré sa vyskytuju v mnohych sekvencidch. Super-sekvencie st také sekvencie,
ktoré mozu obsahovat’ spolo¢né Casti z viacerych sekvencii, teda spéjaju viaceré najdene
frekventované subsekvencie. Super-sekvencie odhaluji skryté Struktary ukryté medzi
viacerymi sekvenciami v databaze. Autori uvadzaja analogiu tohto problému s problémom
hl'adania najt’azsej cesty v grafe. Tento graf si mozno predstavit’ ako vazeny orientovany
graf, kde uzly predstavuju navstivené stranky webového sidla a hrany medzi dvoma uzlami
vzniknu ak existuje taka po sebe idica dvojica navstivenych stranok v niektorom zo sedeni.
Véha danej hrany predstavuje pocet takychto dvojic. Uvedeny problém hl'adania najt’azsej
cesty v grafe je znamy ako NP-zloZity. Autori v tejto praci navrhli heuristiku, ktora
pomocou technik dynamického programovania pomaha efektivnejsie riesit’ tento problém.

3.3.3 Zhlukovanie sedeni pouZivatelov

V préci (Vellingiri, Kaliraj, Satheeshkumar, & Parthiban, 2015) pouzivaju zhlukovanie dat
na ziskanie vzorov spravania. Pouzivaju Specidlny vdhovany fuzzy pravdepodobnostny c-
means zhlukovaci algoritmus (FPCM) na zhlukovanie sedeni pouzivatelov. Tento generuje
priradenie pouzivatel'skych sedeni do zhlukov s réznymi pravdepodobnost’ami. Najdené
zhluky (ich centrd) predstavuja vzory spravania pouzivatelov. V tejto praci d’alej pouzivaju
najdené vzory na predikciu spravania pouzivatel'ov podl'a ich poslednych vykonanych akcii
v sedeni. Na klasifikaciu spravania pouzivatel'ov do sprdvnych vzorov pouZzivaju neuro-
fuzzy inferencny systém ANFIS-SA, ktory v predikcii vyrazne prekonava napr.
jednoduchsi algoritmus LCS (ang. longest common subsequence).
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3.3.4 Markovovské modely a Kohonenove sebaorganizujice mapy (SOM)

Pristupy k ziskavaniu vzorov spravania su skuto¢ne roznorodé o com svedcia i d’alSie dve
préace.

V praci (Makker & Rathy, 2011) kombinuju tri metddy dolovania z dat: zhlukovanie,
markovovské modely aasociacné pravidld. Sedenia pouzivatelov najskor zhlukuji
pomocou algoritmu k-means. Pre kazdy ziskany zhluk pocitaju jednoduchy Markovovsky
model (markovovsky retazec — ang. markov chain) umoznujici jednoduchu predikciu.
Markovovsky retazec predstavuje urcenie pravdepodobnosti vyskytu dalSich akcii
pouzivatel'a na zdklade jeho k poslednych akcii. Tato pravdepodobnost’ sa pocita na zaklade
histérie vSetkych znamych postupnosti akcii v danom zhluku. Markovovsky retazec
s nizkym stupfiom k prinaSa pri predikcii vysoké pokrytie. Okrem toho pocitaju zo
vstupnych dat asociacné pravidla. Samotna predikcia je potom kombinaciou vysledkov
markovovského retazca s vysokym pokrytim a asociaénych pravidiel, ktoré dosahuju
vysoku presnost’.

V praci (Etminani, Delui, Yenehsari, & Rouhani, 2009) pouzivaji na extrakciu
zaujimavych vzorov tzv. Kohonenove sebaorganizujiice mapy (SOM). SOM je typom
neurdnovej siete. Trénovacia faza SOM vsak nevyzaduje urCenie cielového vektoru dat,
takze sa jedna o ucenie bez ucitel'a. SOM je mozné pouzit’ ako zhlukovaci algoritmus. Jeho
vyhodou je, ze nevyzaduje definovat’ poCet pozadovanych zhlukov ako napr. k-means.
SOM je zaloZena na sitazivom principe, vystupné neurdny siete medzi sebou sitazia,
ktory je najblizSie vstupnej datovej inStancii. Vitazny neurdén a jeho susedné neurdny
upravia svoje vahy tak aby sa priblizili vstupnym datam. Pomocou SOM teda zhlukuju
sedenia pouzivatelov avahované centra tychto zhlukov predstavuju ziskané vzory
spravania. Vyhodou tohto pristupu je, Ze mozu byt’ najdené relevantné vzory roznych dizok
a aj s nizSou frekvenciou vyskytov (vd’aka pouzitému typu zhlukovania).

3.4 Sumarizacia

V tvode tejto kapitoly sme definovali pojem vzory spravania, ktoré v tejto praci chapeme
ako v literatire bezne wuvadzané frekventované vzory (ang. frequent patterns).
Frekventované vzory mozno rozdelit’ na frekventované sekvencie a frekventované mnoziny
podra toho ¢i zachovavaja sekvenénu postupnost’ poloziek alebo nie.

Definovali sme problematiku hl'adania frekventovanych mnozin a uviedli niekol’ko
existujucich algoritmov, ktoré tuto problematiku riesia. V prilohe A tiez uvaddzame
podrobnejsi opis jednotlivych algoritmov. RieSime tam tiez aké problémy s vypoctovou
naro¢nostou ma prvy navrhnuty algoritmus v tejto problematike s nazvom Apriori. Najméa
pri generovani kandidatov na frekventované mnoziny a pocitani ich podpory, €o si vyzaduje
viacero prechodov databazou transakcii. DalSie pristupy sa snazia tieto problémy vyriesit
ako napr. algoritmus FP-Growth, ktory doluje frekventované mnoziny bez potreby
generovania kandidatnych frekventovanych mnozin pomocou kompaktnej datovej
Struktary s nazvom FP-Tree. Napr. algoritmus CHARM eSte vyraznejSie zmensuje
problémovy priestor vd’aka tomu, ze hl'ada len uzavreté¢ frekventované mnoziny, ktoré
kompaktne reprezentuju vacSie mnozstvo inak redundantnych vzorov.
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Dalej sme definovali problematiku sofistikovanejsicho spdsobu reprezenticie a
dolovania frekventovanych vzorov v podobe frekventovanych sekvencii. V prilohe B tiez
blizsie opisujeme niektoré algoritmy. Opisali sme tiez niektoré d’alSie zaujimavé algoritmy
a pristupy, ktoré rozSiruju zakladné pristupy k dolovaniu frekventovanych sekvencii
a snazia sa vyriesit’ niektoré problémy s ktorymi sa v praxi stykaju. Na konci tejto kapitoly
sme tiez uviedli niekol’ko d’alSich zaujimavych pristupov k reprezentécii vzorov spravania
a pristupov k ich ziskavaniu napr. pomocou zhlukovania, markovovskych modelov ¢i
algoritmov rozdel'ovania grafu.

Dolezitou vyzvou v oblasti dolovania frekventovanych vzorov je vypoctova
naro¢nost’ samotnej ulohy. Uz aj pre stredne velké datasety je samotny priestor
prehladavania obrovsky a rastie exponencialne s dizkou transakcii v datasete (Aggarwal,
Bhuiyan, & Hasan, 2014). Opisované algoritmy sa zameriavaji na ¢o najlepSie rieSenie
prave ¢o sa tyka zmenSovania prehladavaného priestoru a zmenSovania vypoctovej
narocnosti problému. Tu sa otvaraju aj d’alSie vyzvy ako riesit’ tento problém efektivnejSie
a flexibilne pre rychle prady dat, Comu sa venujeme v d’alSej kapitole tejto prace.
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4 Vzory spravania v prudoch dat

V uvode kapitoly 3 sme uz uviedli, Ze v tejto praci pod pojmom vzory spravania rozumieme
v literature bezne uvadzane tzv. frekventované vzory, co moézu byt bud’ frekventované
mnoziny alebo frekventované sekvencie ziskané zdat zachytdvajicich spravanie
pouzivatelov webového sidla. V tejto kapitole prenesieme tento pojem do oblasti
spracovania prudu dat, kde sa vynaraji nové problémy a vyzvy.

Ziskavanie informacii z pradov dat je dolezitou interdisciplinarnou vyskumnou
oblastou (Krempl, et al.,, 2014). V dneSnej dobe v suvislosti s neustalym rastom
produkovanych dat pribudaju aj vyzvy na ich efektivne spracovanie. Zname vlastnosti,
s ktorymi st spajané problémy spracovania vel’kych dat, su rychlost’ (ang. velocity) a objem
(ang. volume). Metddy na spracovavanie prudov dat sa musia vysporiadat’ s rychlym
pribudanim novych datovych inStancii. Tie mo6zu pribudat’ teoreticky do nekonecného
objemu, ktory by nebol spracovatel'ny beznymi metoédami urenymi pre statické data.

Algoritmy spracovania prudov dat st postavené na modeloch, ktoré st inkrementélne
aktualizované s prichddzajucimi inStanciami. Tradicné metody casto vyzaduju viaceré
prechody inStanciami v datach ale v prade dat je kazd4 inStancia spracovana prave raz.
Pocas vyvoja datového pridu v ¢ase modze nastavat k tzv. konceptualnemu posunu.
Konceptudlny posun je vyznamnym problémom v dolovani informécii z prudov dat
avyplyva zo zmien redlneho prostredia v ktorom déta vznikaji. Faktory vyvolavajlice
takéto zmeny st Casto skryté a nezname. Konceptualny posun sposobuje vazny problém pri
modeloch vytvorenych z neaktudlnych dat, ktoré st samozrejme v takom pripade
nespravne. Konceptudlny posun mézeme klasifikovat’ podl'a rychlosti zmien ako nahly
alebo postupny. Metdda spracovania prudovych dat, by mala takéto zmeny vediet
identifikovat’, odlisit’ ich od bezného Sumu v datach a adaptovat sa Co najrychlejsSie
(Tsymbal, 2004). Napr. pri dolovani frekventovanych mnozin z pridu dit modze
konceptudlny posun celkom zmenit’ frekventované mnoziny aké sa v datach vyskytuju.
K tymto zmenam moéze dokonca dochadzat’ sezonne (napriklad ¢asto spolu nakupované
polozky v internetovom obchode s obleCenim budu celkom iné v zime ako v lete).

Ako sme uz v kapitole 3 uviedli, v tejto praci sa orientujeme na vzory spravania
reprezentované ako frekventované vzory v datach o spravani pouzivatel'ov webového sidla.
V suvislosti s tlohou dolovania frekventovanych vzorov v prade dat sa stretavame najma
s tymito troma problémami (Lee, Jin, & Agrawal, 2014):

e Exponencialny narast po¢tu prehl'adavanych vzorov. Napr. algoritmus pre statické
data Apriori spracuje O (k?) podmnozin aby nasiel jeden vzor o dizke k.

e Pamitova narocnost’ kvoli vel'kému priestoru prehl'adévania.

e Potreba balansovania poziadaviek na presnost a poziadaviek na efektivnost'.
Spresiiovanie vysledkov znamené viac pouzitej pamite a viac vypoctového casu.
Pouzivatelovi by teda malo byt umoznené nastavit’ tento balans podla jeho
aktualnych potrieb.

V Casti 4.1 sa venujeme podrobnejSie problematike dolovania frekventovanych mnozin
z prudu dat a blizSie opisujeme vybrané algoritmy. V Casti 4.2 trocha odbocujeme od
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tematiky hl'adania vzorov spravania a opisujeme moznosti zhlukovania v prade dat. Tejto
problematike sa venujeme z dovodu, ze jednym zcielov tejto prace je hladanie
Specifickych vzorov spravania pre skupiny pouzivatelov. Tieto skupiny moézu byt
identifikované prave algoritmami na zhlukovanie v prade dat. Okrem toho, ako sme uviedli
aj v niektorych prikladoch v €asti 3.3, zhluky pouZzivatel'skych sedeni mozu byt tiez pouzité
ako reprezentacia vzorov spravania. V prilohe E eSte dodato¢ne analyzujeme a opisujeme
existujuce ramce pouzitel'né pre spracovanie prudu dat.

4.1 Dolovanie frekventovanych mnoZin v prude dat

V casti 3.1 sme uviedli definiciu ulohy dolovania frekventovanych mnozin v statickych
datach. V tejto Casti sa venujeme algoritmom, ktoré¢ doluju frekventované mnoziny z pradu
dat.

Rychlost” pribidania novych datovych inStancii v prade dat vyluCuje moznost
ukladania ich celej historie do paméte a opitovné prechddzanie. Ani ukladanie vacSich Casti
pradu dat do pamite nie je typicky vhodnym rieSenim (Calders, Dexters, Gillis, & Goethals,
2014). Na vysporiadanie sa s tymto problémom bolo navrhnutych niekol’ko pristupov.
Vicsinou su zalozené na principe hladania frekventovanych mnozin v ramci okna
obsahujuceho poslednych w transakcii. Toto okno moze byt’ (Lee, Jin, & Agrawal, 2014):

e Milnikové okno (ang. landmark window). W =<Ty,T,,...,T; >, kde T;
predstavuje transakcie v jednej davke. T; je najstarSia Cast’ okna a Ty je najnovsia
Cast.

e Posuvajuce sa okno (ang. sliding window). W =<Ti_y41, .., Tt >, kde w je
vel'kost’ postuvajiceho sa okna.

o S fixovanym ¢asovym intervalom (ang. time-sensitive). Pocet obsiahnutych
transakcii w je rovny poctu transakcii, ktoré prisli v prade dat za poslednu
casovu jednotku t,,.

o Pevne fixovanej dizky (ang. tramsaction sensitive), obsahujuce vzdy
rovnaky pocet transakcii w.

e Okno s tlmenim (ang. damped window). V podstate ide o mil'nikové okno, kde
vaha (podpora) predchadzajucich najdenych mnozin postupne klesa podla tzv.
faktoru tlmenia d (ang. decay factor), kde 0 <d <= 1.

e Model s oknami variabilnej diZky (ang. tilted-time window). Specificky model
umoznujuci hladat’ frekventované mnoziny nad mnozinou viacerych okien
variabilnej dizky. Kazdé okno méze byt napriklad dvakrat také dlhé ako
predchadzajtce (aktuélnejsie) okno.

Pristupy hl'adania frekventovanych mnozin mozno d’alej klasifikovat’ podl'a toho kol'ko
transakcii je vstupom do procedury aktualizacie aktudlnych frekventovanych mnozin
(Quadrana, Bifet, & Gavalda, 2015):

e Pristupy s aktualizaciou v davkach,
e Pristupy s aktualizaciou v kazdej transakcii.

A tiez podl'a toho ¢i vystupom su:
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e cxaktné frekventované mnoziny (teda také aké by nasli aj statické metody),
e alebo aproximativne frekventované mnoziny.

Podla (Quadrana, Bifet, & Gavalda, 2015) pristupy s aktualizaciou v davkach prinasaju
vysSiu rychlost’ spracovania transakcii za cenu moznej docasnej straty presnosti aktudlne;j
udrziavanej mnoziny frekventovanych mnozin. Hladanie exaktnych frekventovanych
mnozin v prade dat méze byt nezvladnute'né z hladiska pamitove] a vypoctovej
naro¢nosti ked’ze v takom pripade je nutné udrziavat' v pamiti vSetky nefrekventované
mnoziny od zaciatku spracovania prudu (Quadrana, Bifet, & Gavalda, 2015). Na zmenSenie
prehl'addvaného priestoru a tym padom aj zrychlenie spracovania prudu déat je vhodné
pouzit' algoritmus dolovania uzavretych frekventovanych mnozin alebo maximalnych
frekventovanych mnozin. Uzavreté frekventované mnoziny (3.1) su komprimovanou,
kompletnou a neredundantnou reprezentaciou vSetkych frekventovanych mnozin.
Maximalne frekventované mnoziny (3.1) st komprimovanou a neredundantnou
reprezentaciou frekventovanych mnozin pri ktorej sa vSak strdca informacia o podpore
niektorych frekventovanych mnozin.

4.1.1 Algoritmy dolovania frekventovanych mnozin

V tejto Casti opisujeme zakladné charakteristiky vybranych zndmych algoritmov dolovania
frekventovanych mnozin v prade dat.

Jeden z prvych algoritmov na inkrementéalne dolovanie uzavretych frekventovanych
mnozin MOMENT bol navrhnuty v praci (Chi, Wang, Yu, & Muntz, 2004). Tento
algoritmus hladd exaktné frekventované mnoziny, vyuziva posuvajice sa okno
a frekventované mmnoziny aktualizuje po kazdej transakcii. Informacie o vSetkych
mnozinadch sa ukladaji do Specialnej stromovej datovej Struktary CET (ang. closed
enumeration tree), ktora rozdeluje do roznych typov uzlov nefrekventované mnoziny,
potenciondlne frekventované mnoziny a uzavreté frekventované mnoziny. Na ukladanie
informécii o vSetkych transakcidch v aktudlnom okne pouziva datovua Struktiru FP-tree,
podobnu ako v algoritme FP-Growth (Han, Pei, & Yin, 2000), ale bez orezavania
nefrekventovanych mnozin. To, Ze algoritmus MOMENT musi ukladat’ vSetky néajdené
mnoziny (aj nefrekventované) aj napriek uvedenym kompaktnym Struktiram spdsobuje
znacné zatazenie pamdte (Quadrana & Mestre, 2012). PodrobnejSie tento algoritmus
opisujeme v prilohe C.

Algoritmus NEWMOMENT (Li, Ho, Kuo, & Lee, 2006) je vylepSenim algoritmu
MOMENT. Reprezentuje transakcie a mnoziny pomocou bitovych sekvencii. Pohyb okna
uskutocniuje pomocou bitovej operacie 'avého posunu. Pocitanie podpor mnozin je
vykonavané pomocou bitovej operdcie sucinu. Bitova reprezentdcia tychto Struktur
zefektiviiuje a zlepSuje vykonnost” oproti povodnému algoritmu MOMENT (Quadrana &
Mestre, 2012).

Dal§im algoritmom, ktory vyuZiva odli§ny pristup a iné datové §truktury na udrzanie
informacie o uzavretych mnozinach je CLOSTREAM (Yen, Wu, Lee, Tseng, & Hsieh,
2011). Hrada vsetky exaktné uzavreté mnoziny, vyuziva postivajuce sa okno a aktualizaciu
po kazdej transakcii. Pouziva nové datove Struktiry ClosedTable, CidList a funkciu SET
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na hladanie uzavretych mnozin podobnych k aktudlnej prichddzajicej transakcii. Oproti
predchadzajicim pristupom nepotrebuje zlozito prehladavat’ stromovl Struktaru s
mnozinami, ale pomocou prieniku aktualnej transakcie so Specifickymi uzavretymi
mnozinami nachddza mnoziny, ktoré maji byt aktualizované. Na zefektivnenie tohto
hl'adania vyuziva dve docasné haSovacie tabul'ky. Podrobnejsie ho opisujeme v prilohe C.

Algoritmus INSTANT (Mao, Wu, Zhu, Chen, & Liu, 2007) hl'add exaktné maximalne
mnoziny v prade dat s vyuzitim mil'nikového okna. Uklada mnoZiny do osobitnych poli
podla poctu ich vyskytov az po hranicu minimalnej podpory. Kazda nova transakcia je
porovnana s existujicimi a prieniky st uloZené do spravneho pol'a. Dalej v praci (Li, Zhang,
& Chen, 2012) autori vylepSuju vypoctovu a pamdtovu efektivnost’ tohto algoritmu
pomocou kompaktnej datovej Struktary snazvom FP-FOREST vychadzajicej zo
znamej datovej Struktiry FP-tree.

Hrladanie exaktnych frekventovanych mnozin kladie na algoritmy privel'ké pamétové
naroky. Takéto algoritmy majl tieZ vazny problém s adaptaciou na konceptudlne posuny v
prude dat. Tieto problémy moézu vyrieSit algoritmy, ktoré hladaju aproximacie
frekventovanych mnozin a ich podpdr. Odstapenie od poziadavky hladat’ exaktné
frekventované mnoziny ma za nasledok rapidne zlepSenie vykonnosti a zniZenie
pamitovych narokov, okrem toho moze byt v mnohych aplikéciach takato reprezentacia
dostato¢na a vie sa lepSie vysporiadat’ aj s konceptualnym posunom (Quadrana & Mestre,
2012).

V préaci (Song, Yang, Cui, Liu, & Xie, 2007) navrhuju algoritmus CLAIM. Je to
algoritmus na dolovanie aproximadcie uzavretych frekventovanych mnozin z pradov dat,
s aktualizaciou po kazdej transakcii nad postivajicim sa oknom. Tento algoritmus sa snazi
rieSit problém ked’ cCast¢ malé konceptudlne posuny v prude diat mézu zbytocne
spomalovat’ algoritmus redefiniciou pojmu uzavretd frekventovana mnoZzina a urenim
intervalov hodnot podpory, ktoré st povazované za rovnaké.

Dolovaniu aproximativnych frekventovanych mnozin sa venuju v praci (Chang &
Lee, 2003). Navrhuju algoritmus estDec pouzivajuci okno s timenim. Pocty vyskytov tzv.
signifikantnych mnozin st uchovavané prostrednictvom lexikografickej stromovej
Struktary (ang. prefix-tree). Mnoziny st signifikantné iba ak ich aktuédlna podpora je vyssia
ako pouzivatel'om definovand hranica (nizsia ako minimélna podpora). V praci (Shin, Lee,
& Lee, 2014) vylepSuju algoritmus estDec o moznost’ menej presnej ale kompaktnejSej
reprezentacie mnozin. Navrhuju algoritmus estDec+ so Struktirou CP-tree (ang.
Compressible Prefix-Tree). Viacero uzlov, ktoré¢ by boli inak samostatné v pdvodnom
prefixovom strome, je zluc¢enych ak ich rozdiel v podpore je mensi ako definovana hranica
6. Pomocou nastavovania § amiery tlmenia d mozno nastavit Uroven kompresie
frekventovanych mnozin do kompaktnejsej reprezentacie (to je rozdiel oproti uzavretym
a maximalnym frekventovanym mnozindm). Tento algoritmus podrobnejSie opisujeme
v Prilohe C.

IncMine (Cheng, Ke, & Ng, 2008) je aproximativny algoritmus hl'adania uzavretych
frekventovanych mnozin z rychlych prudov dat nad posuvajicim sa oknom. Ako jediny z
opisovanych algoritmov uskutocniuje aktualizaciu mnozin v davkach. To prinaSa vyssiu
rychlost’ spracovania transakcii za cenu moznej doCasnej straty presnosti udrziavanej
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mnoziny frekventovanych mnozin (Quadrana, Bifet, & Gavalda, 2015). Okrem klasicke;j
hladiny minimalnej podpory pouziva aj uvolnenu hladinu minimélnej podpory, ktora
zabezpecuje zotrvanie tzv. potencionalne frekventovanych uzavretych mnozin v okne (ang.
semi-frequent closed itemsets). Na zefektivnenie hl'adania mnoZzin navrhujt autori pouzitie
invertovaného indexu. Autori algoritmu experimentdlne potvrdzuju jeho efektivitu
arychlost ako iporovnatelni presnost’ apokrytie v porovnani sinymi algoritmami
(MOMENT a LCSW). Tento algoritmus podrobne opisujeme v Prilohe C.

4.2 Zhlukovanie v prude dat

V tejto podkapitole opisujeme niekol’ko zékladnych principov a algoritmov zhlukovania v
prude dat. Problém zhlukovania je chapany ako hl'adanie mnoziny zhlukov (kategorii)
objektov, tak Ze objekty patriace do rovnakého zhluku st navzajom viac podobné ako
objekty v roznych zhlukoch (Silva, et al., 2013). Klasické algoritmy zhlukovania st
predmetom vyskumu uz dekady a ich analyza je mimo rozsah tejto prace. Zhlukovanie v
prade dat je naro¢nejsia tloha pretoze kladie na algoritmy nové poziadavky (Silva, et al.,
2013):

e Kompaktnost’ reprezentacie zhlukov. Je doleZité aby velkost’ reprezentacie nerastla
prilis rychlo s prichddzajucimi datovymi inStanciami.

e Rychle a inkrementélne spracovanie novych datovych instancii.

e Rychla adaptacia na meniacu sa dynamiku dat. Detekcia nového rozlozenia dat
(niektoré zhluky vznikaju a iné zanikaja).

e Jasné a rychle identifikovanie odl'ahlych datovych instancii.

Podra (Silva, et al., 2013) najbeznejsi pristup zhlukovania v prade dat, ktory implementuje
viacero algoritmov, pozostava z dvoch hlavnych krokov:

e Datova abstrakcia (alebo aj online komponent).
e Makrozhlukovanie (alebo aj offline komponent).

Online komponent zabezpecuje rychlu transforméciu dat z pradu do paméatovo efektivnych
datovych Struktur. Tieto datové Struktury st sumarizaciou a aproximaciou aktualneho stavu
dat v prade. Podobne ako pri algoritmoch dolovania frekventovanych vzorov v prude dat
pouzivaju algoritmy zhlukovania rézne pristupy na Upravu vah datovych instancii podl'a
ich ¢asovej aktualnosti. Populdrne pristupy pouzivaju ¢asové okna (4.1): mil'nikové okno,
postvajuce sa okno, okno s tlmenim. Offline komponent zabezpecuje na poziadanie pohl'ad
na rozdelenie dat do rézne velkych zhlukov. Umoznuje pouzivatelovi skimat’ zhluky
v datovom prade v roznych Casovych momentoch. Vstupom do tohto kroku je aktudlna
sumarizacia dat vytvorena online komponentom, vd’aka comu je aj tento krok znacne
efektivny. Na hl'adanie zhlukov v tychto datovych Struktirach mozu byt pouzité klasické
davkové zhlukovacie algoritmy ako napr. k-means alebo DBSCAN.

4.2.1 Algoritmy zhlukovania

Bolo navrhnutych viacero algoritmov zhlukovania v prade dat. Prvé pristupy hladali
zhluky pre cely datovy prud (od zaciatku po koniec), boli teda len jednoprechodovymi
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algoritmami. Také pristupy su vSak nepouzitelné v pripade pradov, ktoré predstavuji
potencionalne nekonecny proces pribuidania dat a s casom sa vyvijaju (Silva, et al., 2013).

Clustream (Aggarwal C. C., Han, Wang, & Yu, 2003) je zaloZzeny na online
mikrozhlukovacom komponente, ktory rychlo spracovava a transformuje prichadzajice
datové transakcie do kompaktnej aproximativnej Statistickej reprezentacie (mikrozhlukov),
a offline makrozhlukovacom komponente, ktory z tejto reprezentacie na poziadanie ziska
findlne zhluky (makrozhluky). Rychla online transformécia vstupnych dat do podoby
mikrozhlukov umoznuje rychlu reakciu na zmeny v datach. Vdaka moznosti nastavenia
konstantného poc¢tu mikrozhlukov udrziavanych v paméti je CluStream dobre skalovatelny
(k velkosti pradu, poc¢tu zhlukov, dimenzionalite dat). Vd’aka kompaktnej reprezentécii dat
pomocou mikrozhlukov je offline proces hl'adania makrozhlukov zna¢ne urychleny.
Makrozhluky st ziskavané pomocou modifikovaného k-means algoritmu. Vo faze
inicializacie k-means sa nevyberaju pociatocné body ndhodne ale mikrozhluky s vy$sim
poc¢tom bodov si vybrané pravdepodobnejSie. PodrobnejSie CluStream opisujeme
v Prilohe D.

Podobny pristup je pouzity aj v dalSich pracach spouzitim rozli¢nych
makrozhlukovacich algoritmov a pristupov k ziskavaniu a reprezentacii mikrozhlukov.
Napr. algoritmus zhlukovania podla hustoty dat DenStream (Cao, Ester, Qian, & Zhou,
2006), pouziva ako makrozhlukovaci algoritmus DBSCAN a zavadza nové koncepty tzv.
jadrovych a mimoleziacich mikrozhlukov (ang. core resp. outlier microclusters).
DenStream tak dokaze detekovat’ zhluky 'ubovolnych tvarov a nevyzaduje od pouZzivatel’a
definovat’ pocet zhlukov ako vstupny parameter. Autori algoritmu ho porovnavaju s
algoritmom CluStream, ktory nie je zaloZeny na hustote bodov a preto nevie efektivne
odhal'ovat’ zhluky 'ubovolnych tvarov. DenStream teda v ich vysledkoch na testovanych
datasetoch jednoznacné prevySuje CluStream (aj viac ako o 50%) v kvalite ndjdenych
zhlukov (miere zhody so skutocnost'ou). Podrobnejsie DenStream opisujeme v Prilohe D.

Pristup z algoritmu CluStream je pouzity tiez v algoritme HPStream (Aggarwal C. C.,
Han, Wang, & Yu, 2004). Tento algoritmus pomocou projekcie dat zhlukuje vysoko
dimenzionalne data. Prekonava algoritmus CluStream prave na vysoko dimenzionalnych
pradoch dat. Dal§im algoritmom s trochu odli§nym pristupom, zaloZeny na hustote dat je
D-Stream (Chen & Tu, 2007). Online komponent mapuje vstupné diata do hustotnej
mriezky (ang. density grid). Offline komponent zabezpeCuje zhlukovanie dat v tejto
mriezke. Pouziva techniku tlmenia (ang. decaying technique) na lepSie zachytenie
dynamickych zmien v zhlukoch.

ClusTree (Kranen, Assent, Baldauf, & Seidl, 2011) je algoritmus bez vstupnych
parametrov (okrem parametra pocet zhlukov pre makrozhlukovanie), ktory je schopny sa
automaticky adaptovat rychlosti pridu dat. Pouziva kompaktny a samo adaptujuici sa index
na zachytavanie sumarnych informacii o datach z pridu. Podobne ako D-Stream pouziva
techniku tlmenia starSich dat na lepSie zachytenie dynamickych zmien v zhlukoch. Autori
porovnavaju algoritmus ClusTree s algoritmami CluStream a DenStream. Podla ich
vysledkov dokaze ClusTree najst’ porovnatel'né vysledky v kvalite zhlukov pri viac ako 10
nasobne vyssej rychlosti. PodrobnejSie ClusTree opisujeme v Prilohe D.
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4.3 Sumarizacia

V uvode tejto kapitoly sme opisali poziadavky, ktoré su kladené na ulohu hladania
frekventovanych vzorov v prude dat. Hovorili sme o poziadavkach na rychlost’, pamétovu
efektivnost’ a poziadavke na moznost balansovat efektivnost” vypocCtu voc¢i presnosti
vysledkov. Pristupy k samotnému dolovaniu frekventovanych mnozin su vécSinou
zalozené na principe hladania frekventovanych mnozin v ramci okna obsahujiceho
poslednych w transakcii. MoZno ich d’alej rozdelit’ podla toho &i je toto okno fixnej dizky
alebo predstavuje fixny ¢asovy interval, ¢i aktualizuju frekventované mnoziny v davkach
alebo s kazdou prichadzajucou transakciou, ¢i hl'adaju exaktné frekventované mnoziny
alebo len aproximativne frekventované mnoziny. Dolovanie aproximativnych
frekventovanych mnozin s aktualizdciou v davkach vedie k rychlejSiemu a pamitovo
efektivnejSiemu spracovaniu. V Prilohe C uvadzame podrobnejSie opisy vybranych
algoritmov.

Opisali sme aj problém zhlukovania v prade dat a niektoré algoritmy. Venovali sme
sa mu kvoli tomu, Ze vyznamnou sucastou metddy navrhovanej v kapitole 6 bude prave
komponent zabezpecujuci zhlukovanie modelov pouzivatel'a. Okrem toho, ako sme uviedli
aj v Casti 3.3, zhluky sedeni pouZzivatelov mozu byt tiezZ povazované za reprezentaciu
vzorov spravania. Najbeznejsi pristup zhlukovania v prade dat, ktory implementuje viacero
algoritmov, pozostdva z online a offline fazy. V online faze sa vstupné data rychlo
transformuji do kompaktnej reprezentacie. V offline faze sa na poziadanie z tejto
kompaktnej reprezentacie ziskaju aktualne zhluky. Opisali sme vybrané algoritmy pre
zhlukovanie v prude dat. V Prilohe D uvadzame ich podrobnejsie opisy.

V prilohe E sa este v kratkosti venujeme analyze existujicich ramcov pre spracovanie
pradov dat.
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5 Ciele prace

Porozumenie spravaniu pouzivatelov webového sidla je podstatné pri ulohach
personalizacie Ci adaptécie jeho Struktiry a obsahu. Kazdy pouzivatel’ je unikatny a jeho
akcie su ovplyvnené jeho aktudlnym cielom, kontextom, predchadzajucimi znalost'ami
a d’al§imi atributmi. Ked’ sa vSak pozrieme na spravanie viacerych pouzivatel'ov spolo¢ne,
mdzeme pozorovat’ viacero, v niektorych situdciach casto opakovanych typickych akeii,
mnozin ¢i sekvencii akcii. Tieto typické situdcie nazyvame vzory spravania. Opisali sme
viacero moznych reprezenticii vzorov spravania: napr. frekventované mnozZiny a
frekventované sekvencie (maximalne, uzavreté).

Uviedli sme viacero prikladov metéd hladania a aplikdcie vzorov spravania
pouzivajucich rézne reprezentacie vzorov, pristupy k ich ziskavaniu a pouzitia na predikciu
¢i odporucanie. Spolo¢nym prvkom vsetkych tychto metodd (a pravdepodobne viacerych
d’alsich) je, ze pozostavaju z vypoctovo narocnej offline Casti vykonavajlcej trénovanie
modelu (hl'adanie vzorov), ktory je nasledne pouzity v online prostredi na odportucanie ¢i
predikciu. Problém vznika ked’ sa spravanie pouzivatel'ov meni a najdené vzory sa stavaji
neaktudlnymi a nepouzitelnymi.

Nasim cielom je preto navrhnut metodu, ktora bude schopna vykonavat hladanie vzorov
spravania pouzivatelov webového sidla aj ich aplikaciu v online case a bude tiez schopna
adaptovat sa na konceptudlne zmeny v spravani pouzivatelov.

Analyzovali sme moZné algoritmy hl'adania frekventovanych vzorov davkovym sposobom
v statickych datach. Davkové pristupy Casto vyzaduju viacero prechodov cez datové
inStancie v databaze, Co vyrazne znizuje ich pouziteInost’ v online prostredi. V dnesnej
dobe je totiz generovanych coraz viac dat, zvlast vo velkych webovych sidlach ako
spravodajské portdly, ¢i socidlne siete. Tieto rychlo pribudajuce data je vhodnejSie
spracovat’ jednoprechodovo (ako prud dat) a rychlo a flexibilne reagovat’ na zmeny v nich.

Preto sme sa rozhodli zamerat' na algoritmy dolovania frekventovanych vzorov
spracovavajuce data ako prud. KedZe je nasim cielom spracovat data co najrychlejsie
rozhodli sme sa pouzit' efektivnu a jednoduchu reprezentaciu vzorov spravania v podobe
uzavretych frekventovanych mnozin.

Uloha dolovania frekventovanych mnozin je jednoduchsia nez dolovanie frekventovanych
sekvencii, ¢i asocianych pravidiel. Okrem toho pouZijeme algoritmus dolujlici uzavreté
frekventované mnoziny ¢o je kompaktna, neredundantnd a Gplné reprezentacia vsetkych
frekventovanych mnozin.

Znalost’ o spravani pouzivatel'ov (napriklad v podobe vzorov spravania) ma Siroké
vyuzitie v roznych aplikaciach.

My sa pri aplikacii vzorov spravania zameriame na ulohu odporucania stranok
pouzivatelom, ktoru pouZijeme aj na nepriame vyhodnotenie kvality ndjdenych vzorov
spravania.

Vzory spravania moézu byt aplikovatelné v skupindach pouzivatelov roznych velkosti.
Verime, Ze dynamickou identifikaciou mensich komunit pouzivatelov s podobnym
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spravanim (pomocou algoritmu zhlukovania v prude dat) mozZeme najst Specifické vzory
spravania, ktoré by neboli inak rozpoznané na globadlnej urovni. Pouzitim oboch typov
vzorov sprdvania a ich kombinaciou dosiahneme zlepSenie kvality a pouzitelnosti vzorov,
co v tejto praci vyhodnotime prostrednictvom aplikdcie na ulohu odporucania.
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6 Metoda hPadania vzorov spravania v prude dat

V tejto kapitole opisujeme navrh metdédy na dolovanie vzorov spravania v prude dat
reprezentujucich akcie pouZivatelov webového sidla. Specifikom navrhovanej metédy je,
ze hl'ada vzory spravania v dvoch turovniach:

e globdlne vzory spravania identifikované pre vSetkych pouzivatelov webového
sidla,

e skupinové vzory typické pre dynamicky identifikované uzsie skupiny pouZzivatel'ov
webového sidla.

Navrhovana metdda je novou metédou v oblasti dolovania z dat o pouzivani Webu (ang.
Web Usage Mining), ktora v porovnani vo¢i metodam, ktoré sme uviedli v Casti 2.2
umoziuje spracovanie dat ako rychleho a potencionalne nekonecného pradu a dolovanie
SpecifickejSich vzorov pre skupiny pouzivatelov.

Prinos navrhovanej metody spociva v schopnosti rychlo a flexibilne odhalovat
aktualne zdujmy pouzivatel'ov webového sidla a zmeny ich zaujmov v €ase. A to nielen na
globdlnej urovni ale aj vramci uzSich skupin pouzivatelov s podobnym spravanim.
Nachadzané vzory spravania maju viacero moznych aplikacii (pozri Cast’ 2.2) ako napr.
pouzitie na predikciu, odportic¢anie, prednacitavanie stranok do docasnej pamite, ¢i celkové
porozumenie spravania pouzivatel'ov webového sidla.

Navrhovana metdda spracovava prad dat pouzivatel'skych sedeni reprezentovanych
ako mnoziny vykonanych akcii pouzivatela (6.1). Modely pouzivatel'a (6.1) obsahuji
informécie o predchadzajucom spravani pouzivatelov. Na ziklade tychto modelov su
pouzivatelia zhlukovani do skupin, pre ktoré su identifikované skupinové vzory spravania.
Modely pouzivatel'a su aktualizované po kazdom sedeni, vd’aka ¢omu st skupinové vzory
spravania nachadzané v aktudlnych skupinach a metdda je schopna reagovat’ na zmeny
v spravani pouzivatel'ov a zmeny v rozdeleniach pouzivatel'ov do skupin.

Navrhovana metoéda pozostava z dvoch hlavnych krokov vykonavanych kontinuélne
nad pradom dat (podrobnejsie v 6.2):

1. Zhlukovanie pouzivatel'ov do skupin podl'a podobnosti ich spravania.
2. Dolovanie skupinovych a globdlnych vzorov spravania reprezentovanych ako
uzavreté frekventované mnoziny.

Stucastou navrhu metddy je aj nadvrh sposobu kombinacie globalnych a skupinovych vzorov
spravania pre ucel ich aplikacie v tlohe odporucania zaujimavych poloziek pouzivatelom
(6.2).

Kedze metoda kombinuje algoritmus zhlukovania s algoritmom dolovania
frekventovanych mnozin ma pomerne velky pocet vstupnych parametrov. Pre
zjednoduSenie ich optimalizacie by mali byt optimalizované postupne jednotlivé Casti
metody. Preto sme vstupné parametre rozdelili podl'a ich spolo¢ného ucelu do 4 kategorii
(6.3).
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6.1 Zakladné pojmy

V tejto Casti objasiiujeme niektoré zakladné pojmy a principy navrhovanej metody ako je
format vstupnych dat (6.1.1), reprezenticia vzoru spravania a vyber algoritmu pre
dolovanie vzorov (6.1.2). Opisujeme model pouzivatela a spdsob jeho pouzitia spolu s
vyberom algoritmu pre zhlukovanie (6.1.3).

6.1.1 Zdroje a format spracovavanych dat

Vstupom do navrhovanej metody su data z webového sidla. Prad dat je generovany ako
postupnost’ transakcii. Transakcia je vygenerovand vzdy na konci sedenia pouzivatela.
Jedna vstupna transakcia, predstavuje konkrétne, prave ukoncené sedenie pouzivatel'a. Tato
transakcia obsahuje:

e id pouZivatela,

e usporiadany zoznam akcii pouzivatel'a v ramci sedenia.

Za akcie sa mozu povazovat’ navstevy konkrétnych stranok alebo SirSich kategorii stranok.
Ale mo6zu to byt aj iné akcie pouzivatela v systéme ako napr. pridanie/vymazanie polozky
v kosiku internetového obchodu, pridanie/vymazanie/editacia komentara, hodnotenia
k polozke, kupa polozky a mnoho d’alSich.

6.1.2 Reprezentacia vzoru spravania a dolovanie vzorov

V navrhovanej metdéde chdpeme vzor spravania p ako Struktiru obsahujicu nasledujuce
udaje:

e Skupinovy identifikator, pokial’ ide o skupinovy vzor spravania (ozn. p.gid z ang.
pattern’s group identificator).

e Uzavretu frekventovani mnozinu (3.1) (ozn. p.fci z ang. pattern’s frequent closed
itemset). To je uzavretd mnoZina identifikatorov akcii pouZivatela, ktora spina
podmienku minimalnej podpory nad aktudlnym pohybujucim sa oknom v rdmci
pradu dat.

e Viéhu vzoru (ozn. p.sup z ang. pattern’s support). To je hodnota podpory mnoziny
(3.1) aproximovana vzhl'adom k aktualnemu pohybujicemu sa oknu v prade dat.

Na zabezpecenie dolovania uzavretych frekventovanych mnozin sme sa rozhodli upravit’
algoritmus /ncMine (4.1.1) z nasledujucich dovodov:

e Je to aproximativny algoritmus s ve'mi dobrou presnostou aproximacie podla
vysledkov experimentov uvedenych v praci (Cheng, Ke, & Ng, 2008). Aproximdcia
prispieva k vyssej rychlosti spracovania oproti exaktnym algoritmom ako napr.
MOMENT (Chi, Wang, Yu, & Muntz, 2004) a CLOSTREAM (Yen, Wu, Lee, Tseng,
& Hsieh, 2011) a umoznuje lepSiu adaptaciu na zmeny v datach.

e Hlada uzavreté frekventované mnoziny, ktoré su kompletnou a neredundantnou
reprezentaciou vSetkych frekventovanych mnozin, ktord zéaroven vyrazne
napomaha k zmenSeniu prehl'addvaného priestoru a zrychleniu algoritmu.

e Vyuziva postuvajlce sa okno (4.1), ktoré sa oproti mil'nikovému oknu dokaze lepsie
vysporiadat’ s konceptudlnym posunom v prade dat.
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e Jeho implementacia je dostupnd v ramci kniznice MOA (Quadrana & Mestre,
2012).

e [ncMine ako jediny =z analyzovanych algoritmov aktualizuje frekventované
mnoziny po davkach transakcii. Ako autori implementécie (Quadrana & Mestre,
2012) pozoruju vo svojich experimentoch, zda sa tento pristup vhodny. V pripade
aktualizacie po kazdej transakcii st aktualizacie prili§ casté, ¢o moze viest
k zbyto¢ne Castému vytazeniu vypocCtovych zdrojov. Prinos jedinej transakcie
oproti vicsej davke transakcii spolu je pritom cCasto zanedbatelny.

6.1.3 Zhlukovanie a reprezentacia modelov pouZzivatel’a

Jednym z cielov navrhovanej metddy je hl'adanie skupinovych vzorov spravania v prude
dat. Preto je dolezitym problémom, ktory musi metoda riesit, aj reprezentacia modelu
pouzivatel'a. Tento model je potrebné navrhnit’ s ¢o najmensimi narokmi na pamit’ a tiez
zabezpecit’ aby vyuzitie paméite na ulozenie modelov nerdstlo proporcionalne k poctu
spracovanych dat.

Model pouzivatel'a u je Struktura pozostavajica z nasledujucich Casti:

e Unikatny identifikator pouzivatel'a (ozn w.id z ang. user identificator).

e Rad s obmedzenou kapacitou obsahujici zoznam akcii v rdmci poslednych sedeni
pouzivatela (ozn. u.aq z ang. user’s actions queue).

e Identifikator skupiny do ktorej bol pouzivatel zaradeny pri poslednom
makrozhlukovani (ozn. u.gid z ang. user’s group identificator).

e Pocet novych sedeni pouzivatel'a od poslednej aktualizacie identifikatora skupiny
(ozn. u.nsc z ang. user’s new sessions count).

e Cislo posledného makrozhlukovania v ktorom bol pouZivatelovi priradeny
skupinovy identifikator (ozn. w.lmid z ang. user’s last macroclustering
identificator).

Na zhlukovanie modelov pouzivatela sme sa rozhodli pouzit' algoritmus CluStream
(Aggarwal C. C., Han, Wang, & Yu, 2003) s makrozhlukovacim komponentom k-means.
Ked’Ze nasa metéda musi vykonavat’ pravidelné makrozhlukovanie (¢o je typicky tloha
offline komponentu algoritmu) potrebujeme aby tato faza bola ¢o najrychlejSia. K-means
je rychly a jednoducho nastavitelny algoritmus. Vdaka moznosti nastavenia konstantného
poc¢tu mikrozhlukov udrziavanych v paméti je CluStream dobre Skalovatel'ny (k velkosti,
dimenzionalite pradu déat apoctu zhlukov). Vdaka konceptu mikrozhlukov dokéze
efektivne a rychlo reagovat’ na prekvapujuce zmeny v datach, ¢o vyhovuje poziadavkam
nasej metody. Okrem toho je to algoritmus z ktoré¢ho vychadzaja viaceré d’alSie algoritmy,
¢o nam tak umoznuje pripravit’ prostredie pre d’alSie experimentovanie a porovnavanie s
inymi algoritmami (pozri 8.3). Vel'kou vyhodou je tiez dostupnost’ jeho implementacie v
ramci MOA.

Pripadné pouZitie algoritmu zaloZeného na hustote dat (ako napr. DenStream, D-
Stream) by si vyzadovalo zmenu navrhu metddy v ktorom sa momentalne rata s pevne
definovanym poctom skupin pouzivatel'ov. Nastavenie algoritmu zalozenom na hustote dat
v dynamickom prostredi si tiez vyzaduje komplikovanejSiu optimalizaciu. Parametre tychto
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algoritmov su citlivé a zasadne zmeny v datach by mohli preto znizit’ u€innost’ algoritmu a
vyzadovat’ dodatocnu optimalizaciu.

Vo svete webovych sidel mdéze byt pocet pouZivatelov velmi dynamicky. Novi
pouzivatelia prichddzaji astari odchddzaju. Navrhovand metéoda v pravidelnych
intervaloch aktualizuje zhluky pouzivatel'ov (makrozhlukovanie) podla ich aktualneho
spravania. Pre kazdy model pouzivatel’a si pamétéa len obmedzeny pocet akcii aby nedoslo
k nadmernému zat'aZeniu paméte a postupnému spomalovaniu spracovania.

Vstupom do zhlukovacieho algoritmu CluStream je nova datova inStancia
vygenerovana na poziadanie z historie uskutonenych akcii modelu pouzivatela (u.aq)
v podobe vektoru frekvencii vyskytov jednotlivych vykonanych akcii. Pomocou tejto
inStancie su aktualizované mikrozhluky.

Féaza makrozhlukovania sa vykondva pravidelne po definovanom pocte aktualizicii
mikrozhlukov. /mid je globalne pocitadlo makrozhlukovania, ktoré je inkrementované vzdy
po novom makrozhlukovani. Modelu pouZzivatela u je priradeny identifikator skupiny
(u.gid) vzdy len pri jeho prvom uskuto¢nenom sedeni od posledného makrozhlukovania.
Teda iba vtedy ak plati: u.lmid < lmid. Zaroven sa priradi u. Imid := Imid.

Aby sa proporcionalne k ¢asu behu metddy nezvySovalo zat'aZenie pamite, metoda
pravidelne odstrafiuje neaktivne modely pouZzivatela. Po kazdom makrozhlukovani sa
prechadza zoznam modelov pouzivatel'a a odstrani sa kazdy taky model pouzivatel'a u pre
ktory plati, ze tedif f < lmid — u.lmid, kde tcdiff (z ang. threshold of clustering
identifiers difference) je vstupny parameter metody.

Dolezitym problémom pri algoritmoch dolovania z dat byva tiez dimenzionalita dat.
S narastajucou dimenzionalitou rdznych akcii sa bude spomalovat’ algoritmus pre
zhlukovanie aj algoritmus hl'adania uzavretych frekventovanych mnozin, ktoré s sti¢astou
navrhovanej metddy. Preto je dolezité pri generovani dat, ktoré si vstupom metody, ratat’
s tymto problémom a pokial’ je to mozné generovat’ data s nizSou dimenzionalitou.

6.2 Spracovanie sedeni pouzivatel’ov

V tejto Casti opisujeme samotny proces spracovania vstupnych transakcii vstupujucich do
metddy (6.2.1), spdsob ich naslednej aplikacie na tlohu odportcania (6.2.2) a sposob
monitorovania a reguldcie rychlosti spracovania (6.2.3).

6.2.1 Proces

Cely proces spracovania jednej transakcie reprezentujicej sedenie pouzivatela je
znazorneny na diagrame aktivit (Obrdzok 1). V tejto Casti blizsie opiSeme jednotlivé kroky
tohto procesu:

1. Al: Nacitanie sedenia z prudu dat. Prvym krokom procesu spracovania sedenia
pouzivatela reprezentovaného ako mnoZzina akeii je jeho nacitanie zo zdroja prudu
dat.

2. A2: Aktualiziacia modelu pouZivatel’a u. Inkrementacia poc¢tu zmien v modeli.
Do radu sobmedzenou kapacitou (atribit wu.aq) obsahujuceho zoznam akcii
vykonanych v rdmci poslednych sedeni pouzivatel’a sa zaradi celé aktualne sedenie
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pouzivatela. Inkrementuje sa tiez pocet sedeni modelu pouzivatel'a od posledného
priraden¢ho makrozhlukovania (atribat u.nsc sa inkrementuje o 1).

b

A1:Nacitanie
sedenia z pridu

y

A2:Aktualizacia modelu
~ pouzivatela u;
u.nsc++;

S

vy

[u.nsd > tcu]

A3:Aktualizacia
mikrozhlukov;
u.nsc = 0; mikrozhluky
muc++;

X

wdatastore»

[muc\t tem)

Ad:Makrozhlukovanie;
Imid++; I -

muc = 0;

R

7
|
|
|
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|
|
|
|
|
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Modely  [<——>| starych modelov
pouzZivatela \_ pouzivatela

i N
| [umid <Imid]
[
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pouzivatela do skupinyle— - — — _ _ {_ __ _ __ _ __ ___ | I
u.lmid:= Imid
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makrozhluky

~
AT:Dolovanie
_ vzorov
«datastore» <= \_pre skupiny pouiivatel'ov/,
vzory J/
spravania N - ~
e A8: Dolovanie
™ vzorov

\_pre vsetky(;l:ouzwatelov/,

Obrazok 1. Proces spracovania transakcie (sedenia pouzivatel'a) v navrhovanej metode.

3. A3: Aktualizacia mikrozhlukov. Inkrementacia po¢tu zmien v mikrozhlukoch.
Ak pocitadlo zmien v modeli pouzivatela u (atribut wu.nsc) dosiahlo hodnotu
u.nsc > tcu , kde fcu je vopred definovana hrani¢na hodnota pocétu zmien
v modeli pouZivatel'a (z ang. threshold number of changes in usermodel), tak sa
pocitadlo u.nsc vynuluje, mikrozhluky su aktualizované pomocou datovej instancie

35



6.2.2

vygenerovanej z poslednych akcii  pouzivatelau.ag apocitadlo zmien
v mikrozhlukoch muc (z ang. microclusters’ updates counter) je inkrementované
ol.

A4: Makrozhlukovanie. Ak doslo k dostatocnému poc¢tu zmien v mikrozhlukoch,
teda ak muc > tcm (tcm z ang. threshold number of changes in microclusters),
tak sa ztejto Statistickej reprezentdcie ziskaji tzv. makrozhluky. Na
makrozhlukovanie je pouzity vdhovany k-means algoritmus, ktory zo vstupnych
mikrozhlukov hl'ada vstupnym parametrom gc (z ang. groups count) urceny pocet
makrozhlukov. Inkrementuje sa tiez globalne pocitadlo makrozhlukovani /mid
a vynuluje sa pocitadlo zmien v mikrozhlukoch muc.

AS: Odstranenie starych modelov pouZivatel’a. Tento krok zabezpecuje, Ze pri
kazdom novom makrozhlukovani sa tiez odstrania staré modely pouzivatel'ov, ktori
uz dlh$iu dobu neboli aktivni. Odstrania sa tie modely, pre ktoré plati, Ze rozdiel
medzi identifikatorom aktudlneho makrozhlukovania I/mid a identifikatorom
posledného makrozhlukovania v modeli pouzivatel'a u (atribtt u./mid ) je vacsi ako
hodnota vstupného parametra tcdiff (z ang. threshold of clustering id’s difference).
Teda ak plati: tediff < Imid — u.Imid.

A6: Aktualizacia priradenia modelu pouzivatela do skupiny. Ak pre model
pouzivatela u plati, ze u.lmid < Ilmid, tak sa u./Imid nastavi na rovnakt hodnotu
ako globalne /mid (u.lmid := Imid). Modelu pouzivatel'a u sa priradi identifikator
skupiny (atribut u.gid) podl'a podobnosti vektora vygenerovaného z u.aq s vektormi
centier aktualnych makrozhlukov. Podobnost’ je poc¢itana ako pearsonova korelacia
medzi dvoma vektormi. Ta je vhodna na pouzitie pri riedkych vektoroch a zaroven
je nezavisla na r6znom skalovani hodnét vo vektoroch.

A7: Dolovanie vzorov spravania pre skupiny pouZivatelov. Ak model
pouzivatel'a u uzZ ma priradeny identifikator skupiny (atribut u.gid) tak je aktualne
sedenie vstupom do algoritmu hladania uzavretych frekventovanych mnozin
IncMine. Ten je upraveny tak, ze hl'adéa separatne uzavreté frekventované mnoziny
pre jednotlivé skupiny pouzivatel'ov identifikované zhlukovacim algoritmom. Pre
kazda skupinu je tak akoby simulovany samostatny prud len so sedeniami
patriacimi danej skupine. Uzavreté frekventované mnoziny ndjdené pre konkrétnu
skupinu su uloZené do samostatnej datovej Struktury.

A8: Dolovanie vzorov spravania pre vSetkych pouZzivatelov. Tento krok sa
vykona s kazdym jednym sedenim bez ohl'adu nato ¢i ma alebo nema priradeny
skupinovy identifikator. Aktudlne sedenie je vstupom do algoritmu hladania
uzavretych frekventovanych mnozin IncMine. Najdené uzavreté frekventované
mnoziny sa ukladaju do samostatnej datovej Struktiry.

Aplikacia najdenych vzorov spravania

Vystupom navrhnutej] metody je v kazdom case mnozina objavenych globalnych a
skupinovych vzorov spravania. Ulohu hl'adania vzorov spravania moézeme povazovat za
samostatnu a oddelenti od ulohy ich aplikacie. Tieto tlohy teda samozrejme mdzu byt
realizované aj roznymi komponentami architektury konkrétneho softvérového rieSenia.
Vygenerované vzory spravania mézu byt pouzité na rozne uUcely ako napr. predikciu
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spravania pouzivatelov, odporacanie zaujimavych poloziek pouzivatelom, analyzu
spravania pouzivatel'ov s réznymi ciel'mi ako napr. zlepSenie Struktiry a dizajnu webového
sidla, podporu biznis rozhodnuti.

V tejto Casti opisujeme jeden z moznych sposobov kombindacie skupinovych vzorov s
globalnymi a ich aplikacie v tlohe odportcania zaujimavych poloziek pouzivatel'om.

Délezitym problémom pri generovani odporucani je vyber vzorov spravania, ktoré o
najlepsie vystihuju suc¢asné spravanie pouzivatel'a. Na urcenie vystiznych vzorov spravania
pre pouzivatela u a aktuidlne okno vyhodnocovania W, (vektor poslednych e akcii
pouzivatel'a) pouzivame nasledovnu stratégiu, ktora pre kazdého pouzivatel'a kombinuje
vhodné globalne vzory spravania Pg; so skupinovymi vzormi spravania Pgg, (i je index
zhluku pouzivatel'ov do ktorého u patri).

1. Ak pouzivatel' u patri do nejakej skupiny i, potom mnozina Py;; = Pg U Pgp, inak
Py = Pgy,. Pre kazdy vzor spravania P; vypocitame odhadovant podporu sup(P;)
normalizovanu na interval <0,1> (podla velkosti okna v prude dat). Tiez ndjdeme
prienik s aktudlnym vyhodnocovacim oknom W, pomocou algoritmu LCS (longest
common subset). Ozna¢me hodnotu tohto prieniku lcs(Pj, We) (pocet spolo¢nych
akcii vzoru P; a okna W, normalizovany na hodnotu z intervalu <0,1> podl'a dizky
We).

2. VSetky najdené vzory v Py sa zoradia:

vve

v

3. Nech M je mapa poloziek aich ,hlasov”. Iteraciou cez vsetky zoradené vzory
spravania z Pg; su inkrementované ,hlasy” jednotlivych poloziek, ktoré sa
nachadzaju vo vzoroch a nenachadzaji sa vo vyhodnocovacom okne W,. Hodnota
hlasu pre konkrétnu polozku sa inkrementuje o hodnotu: sup(P;) * lcs (PJ, We) .

4. Nakoniec je mapa M zoradena zostupne podl'a hodnét hlasov jednotlivych poloziek.
Pre odportcanie je vybranych najlepSich rc (vstupny parameter metddy z ang.
recommendations count) poloziek.

6.2.3 Monitorovanie a regulacia rychlosti spracovania sedeni pouZzivatel’ov

Ako sme uviedli na zaciatku kapitoly 4 venujicej sa metodam dolovania vzorov spravania
z pradov dat, je dolezit¢ umoznit pouzivatel'ovi nastavit balans medzi rychlostou
spracovania a presnostou vysledkov. My sme sa rozhodli umoznit’ pouzivatel'ovi nastavit’
dolné obmedzenie pozadovanej rychlosti.

Nasa metoda si v kazdom kroku udrziava informéciu o aktudlnej priemernej rychlosti
spracovania dat. Oznac¢me ju actspeed. Nech ctrans oznacuje aktualny pocet spracovanych
transakcii od konkrétneho bodu zaciatku merania. Nech mts oznacuje pouzivatel'om zadant
pozadovani minimalnu rychlost’ spracovania v transakciach za sekundu. Nech fstart
oznaCuje Cas zaCiatku merania a fend aktudlny Cas merania. Aktualnu rychlost’ (pocet
spracovanych transakcii za sekundu) vypocitame ako:

ctrans

tend[s] — tstart]s]

actspeed =

(1)
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Co sa tyka vypodtovej naro¢nosti algoritmov hladania frekventovanych mnozin je
kritickym  krokom najmd aktualizdcia uzavretych frekventovanych mnozin
s prichddzajucou davkou transakcii. Nech tsupdate oznaCuje zaciatok aktualizdcie mnoZin
v 5 (od zaciatku merania #start). Pred kazdym vypoctovo narocnym krokom (aktualizaciou
mnozin) sa vypocita maximalny povoleny Cas tmax takto:

ctrans

tmax[s] = — tsupdate(s] + tstart|[s] (2)
Jedna sa o hruby zasah do vypoctu, kedy niektoré dolezité vzory nebudi najdené. Musi
teda dojst’ k uritému kompromisu, kedy znizovanie poziadavky na minimélnu rychlost’
zvysuje presnost’ algoritmu.

Zaujimavym rieSenim tohto problému by bolo pouzit’ implementaciu algoritmu na
dolovanie najlepSich k-frekventovanych mnozin, kde nie je potrebné nastavovat’ hladinu
minimalnej podpory a rychlo sa najde & najlepsich vzorov (podobne ako sme opisali v Casti
3.2.1). Implementécia tohto algoritmu a jeho integracia do algoritmu /ncMine je vSak uz
mimo rozsah tejto prace.

6.3 Sumarizacia vstupnych parametrov metody

Jednym z kritickych problémov metddy je vhodné nastavenie vstupnych parametrov jej
individudlnych casti (zhlukovanie, hl'adanie vzorov spravania, odporucanie). Pretoze
existuje velké mnozstvo kombindcii hodndt parametrov, méze mat ich optimalizicia
exponencialnu zlozitost. Kvoéli zjednoduseniu optimalizacie je teda vhodné rozdelit
vstupné parametre do kategorii podla ich spolo¢ného ucelu a optimalizovat’ jednotlivé
kategdrie parametrov samostatne.

Vstupné parametre sme rozdelili do 4 kategorii:

e Parametre algoritmu hl'adania vzorov,
e Parametre algoritmu zhlukovania,

e Parametre odportcania,

e Ostatné vSeobecné parametre.

Parametre algoritmu hl’adania vzorov:

e Minimalna podpora (skr. ms z ang. minimal support): Hodnota minimalnej
podpory v intervale <0,1>. V zmysle vypoctu progresivnej funkcie minimélnej
podpory nad postivajicim sa oknom uvadzanej v algoritme IncMine (Cheng, Ke, &
Ng, 2008) je to vlastne hodnota parametra o.

e Miera uvol’nenia (skr. 7 z ang. relaxation rate): Je to hodnota parametra » v
intervale <0,1> algoritmu /ncMine (Cheng, Ke, & Ng, 2008). Urcuje rychlost
uvoliovania potencionalne frekventovanych mnozin. Cim je vyssia, tym rychlejsie
su zabudané potencionalne frekventované mnoziny, ktoré nie st frekventované, ale
spiaju poziadavku uvolnenej hranice minimalnej podpory (relaxed minimum
support).

o Di’ka segmentu (skr. s/ z ang. segment length): Je to podet transakcii, ktoré patria
do jedného segmentu. Segment je ekvivalentom casovej jednotky t, algoritmu
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IncMine. Kvoli zjednodusSeniu optimalizacie a testovania pouzivame okno pevne
fixovanej dizky namiesto okna s fixovanym ¢asovym intervalom ako je uvedené aj
v (Quadrana & Mestre, 2012).

Maximalna dizka mnoZiny (skr. mil z ang. maximal itemset length): Obmedzenie
kladené na dizku hladanych frekventovanych mnozin. Obmedzenie moze znizit
pocet generovanych mnozin a tak zrychlit’ algoritmus.

VePlkost’ okna (skr. ws z ang. window size): PoCet poslednych segmentov v ktorych
sa hladaju frekventované mnoziny. Zvi¢Sovanie dizky okna spoloéne s dizkou
segmentov znamend pamadtanie si dlhSej historie transakcii a teda zvySovanie
vypoctovej a pamit'ovej ndrocnosti.

Parametre algoritmu zhlukovania

Pocet zhlukov (skr. gc z ang. groups count): je ekvivalentny poctu hladanych
skupin pouzivatel'ov.

Hrani¢ny pocet zmien v modeli pouzivatela (skr. tcu z ang. threshold number of
changes in usermodel): Pocitadlo zmien v modeli pouzivatela u (u.nsc) je
inkrementované s kazdym d’al$im sedenim pouzivatela. Ak toto pocitadlo zmien
dosiahne hodnotu vyssiu ako je hodnota parametra tcu tak sa pocitadlo vynuluje a
zmeny sa prenesu do Statistickej reprezentacie zhlukov v podobe mikrozhlukov.
Parameter fcu zaroven urCuje kapacitu radu poslednych sedeni v modeli
pouzivatel'a u (atribut u.aq).

Hrani¢ny pocet zmien v mikrozhlukoch (skr. tcm z ang. threshold number of
changes in microclusters): V pripade, ze doSlo k dostatocnému poctu zmien v
modeli pouzivatela tak sa tieto zmeny prenesu aj do mikrozhlukov. Pocitadlo zmien
v mikrozhlukoch muc je inkrementované s kazdym vykonanim tohto kroku o 1. Ak
prekroc¢i pocet zmien v mikrozlukoch hodnotu dant parametrom tcm tak sa
pocitadlo muc vynuluje a vykond sa makrozhlukovanie.

Maximalny pocet mikrozhlukov (skr. mmc z ang. maximal microclusters count):
je maximalny povoleny pocet mikrozhlukov. Viac mikrozhlukov znamena vyssiu
vypoctovu narocnost’, ale i vySsiu presnost’ aproximacie dat.

Parametre odporicania

Velkost’ okna vyhodnocovania (skr. ews z ang. evaluation window size): PocCet
poslednych akcii v sedeni pouZivatela, na zdklade ktorych sa vyberaju vzory
spravania pre odporucanie.

Pocet odporicanych poloziek (skr. rc zang. recommendations count). Pocet
poloziek, ktoré st odporucané pouzivatel'om.

Ostatné vSeobecné parametre

Minimalna rychlost’ (skr. mts z ang. minimal transactions per second): Minimalna
poziadavka na rychlost’ (merand ako pocet transakcii za sekundu). Ak pri niektore;j
casovo narocnej operacii ako napr. aktualizdcia mnozin dojde k spomaleniu pod
tuto hranicu tak sa vypocet prerusi (nendjdu sa vSetky vzory) a pokracuje sa d’ale;j.
Hrani¢na hodnota rozdielu identifikatorov zhlukovania (skr. tcdiff z ang.

threshold of clustering id’s difference): Hovori aky je hrani¢ny rozdiel medzi
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pocitadlom makrozhlukovania wu./mid v modeli pouzivatela u a pocitadlom
aktualneho makrozhlukovania /mid. Ak plati Imid — u.Imid > tcdiff tak je model
pouzivatel'a oznaCeny ako neaktivny a je odstraneny z pamite.

S pripadnou modifikaciou niektorych komponentov metody sa budu menit’ aj kategdrie
parametrov suvisiace prave s danym ucelom tej kategorie parametrov, ktorej sa to tyka.
Napriklad pri zmene zhlukovacieho komponentu bude pravdepodobne potrebné zmenit

niektoré parametre z tejto kategorie parametrov.
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7 Realizacia metody

V tejto kapitole opisujeme spdsob implementacie navrhnutej metdédy. Podarilo sa ndm
implementovat’ experimentalny prototyp s pouzitim abstrakcii, ktoré su stcastou ramca
MOA (Bifet, Holmes, Kirkby, & Pfahringer, 2010). Tento prototyp (7.1) sme pouzili na
realizaciu a vyhodnotenie experimentov, ktoré opisujeme d’alej v kapitole 8. Okrem toho
sme navrhli a implementovali prototyp pre aplikdciu metddy v distribuovanom prostredi
pomocou technologie Apache Storm (7.2), ktory rozsiruje experimentalny prototyp najméa
o moznost paralelizicie tlohy dolovania vzorov spravania pre jednotlivé skupiny
pouzivatel'ov.

7.1 Experimentalny prototyp

Nasim cielom bolo vytvorit’ prostredie pre overenie navrhnutych konceptov a hypotéz,
experimentovanie s réznymi algoritmami zhlukovania modelov pouzivatel'a a hl'adania
vzorov spravania v prude dat. Na implementaciu metddy sme sa rozhodli pouzit' ramec
MOA (Bifet, Holmes, Kirkby, & Pfahringer, 2010) aj kvoli dostupnosti viacerych
algoritmov dolovania z pradovych dat. V tomto ramci je ako rozSirenie mozné pouzit’
implementéciu algoritmu /ncMine tak ako ju opisuju v praci (Quadrana, Bifet, & Gavalda,
2015). Autori implementuja tento algoritmus s niekol’kymi rozdielmi oproti pdvodnej praci
(Cheng, Ke, & Ng, 2008):

1. Algoritmus pouZiva pohyblivé okno fixovanej dizky namiesto pohyblivého okna
s fixovanym Casovym intervalom, ¢o umoziuje jednoduchsie overenie na prade
simulovanom zo statického datasetu.

2. Na dolovanie uzavretych frekventovanych mnozin, ¢o je kriticky bod celkove;j
vykonnosti algoritmu, pouzili algoritmus CHARM (Zaki & Hsiao, 2002) (Priloha
A). Konkrétne jeho implementaciu z rdimca SFPM (Fournier-Viger, 2016). Je to
modifikovana verzia tohto algoritmu, ktord pouZiva bitové mnoZiny na
reprezentaciu transakcii vo vertikalnom formate dat.

Dalsie algoritmy na dolovanie frekventovanych vzorov, ktoré sme sa rozhodli integrovat
do prototypu pre porovnanie s nami vybranym algoritmom /ncMine sa algoritmy estDec+
(Shin, Lee, & Lee, 2014) a CloStream (Yen, Lee, Wu, & Lin, 2009) . Pouzili sme ich
implementacie z ramca SFPM.

Stcastou ramca MOA je aj implementdcia algoritmu zhlukovania CluStream
(Aggarwal C. C., Han, Wang, & Yu, 2003) s makrozhlukovacim algoritmom k-means,
ktory pouzivame na zhlukovanie modelov pouzivatel'a. Pre porovnanie sme do prototypu
integrovali d’alsi algoritmus zhlukovania v prude dat ClusTree (Kranen, Assent, Baldauf,
& Seidl, 2011), ktorého implementécia je tiez dostupna v ramci MOA.

Na Obrazku 2 mozno vidiet' zjednoduseny diagram tried znazornujuci zdkladna
Struktaru implementacie metody.
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«interface» «interface»
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| T
|
GridSearchLearnEvaluate PersonalizedPatternsMiner | }
-params:Map<string,Parameter> -config:PatternMiningConfiguration PatternMining | | PatternMining| PatternMining [
-pathToStream:string =g +trainOninstance(e:Example):void IncMine EstDec CloStream }
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R dationEvaluat

% +trainOnlnstance(Example e] | +trainOninstance(Example e)
| -contig:Evaluationt.onfiguration +resetLeamning() +resetLeamning()
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-config:RecommendationConfiguration + getClusterer():Clusterer +resetLearning()
+ generateRecommendations(Example e + getClustering():Clustering
RecommendationResults + performMacroclustering()

+ trainOninstance(in:Instance)

+ updateGroupinginUserModel{um:UserModel)

T 1

ClustererClustream ClustererClustree
-config:ClustreamConfiguration| | -config:ClustreeConfiguration

Obrazok 2. Zjednoduseny diagram tried experimentalneho prototypu. St zobrazené iba
najddlezitejsie triedy a ich ¢lenovia.
Trieda GridSearch je vstupnou branou metddy. Jej ulohou je nacitanie konfiguracného
suboru, ktory obsahuje:

e konfiguraciu nastavenia jednotlivych experimentov (napr. vypnutie/zapnutie
zhlukovania, urc¢enie logovanych dat, ciest k vstupnym a vystupnym suborom),
e definuje prehl'adédvany priestor hodnot vstupnych parametrov metody.

GridSearch postupne spusta metodu s réznymi konfiguraciami hodnot parametrov.
Trieda GridSearchLearnEvaluate zabezpecuje beh jedného experimentu (konkrétnej
konfiguricie parametrov):

e [Inicializuje so spravnymi hodnotami vstupnych parametrov  objekt
PersonalizedPatternsMiner reprezentujuci jadro metddy a jeho sucasti:
o komponent zhlukovania (ClusteringComponent),
o komponent hl'adania vzorov (PatternMiningComponent),
o komponent generovania odportcani (RecommendationGenerator)
e Zabezpecuje priebeh experimentu. Teda:
o nacitanie vstupného pradu dat (SessionsFileStream) a jeho presmerovanie
do komponentu PersonalizedPatternsMiner,
o logovanie informacii o rychlosti spracovania,
o extrahovanie snimok detailného stavu spracovania (vzorov, zhlukov),
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O presmerovanie vysledkov odporucania do komponentu
RecommendationEvaluator zabezpeCujuceho vyhodnotenie vysledkov
odportcania.

Trieda PersonalizedPatternMiner predstavuje jadro navrhovanej metdédy. Pomocou
komponentov zhlukovania, hladania vzorov a generovania odporucani zabezpecuje
vykonavanie procesu navrhnutého v Casti 6.2.

Trieda SessionsFileStream zabezpecuje ulohu postupného nacitania sedeni zo
vstupného datového stiboru. Trieda OutputManager zabezpecuje tlohy zapisu vysledkov
experimentov do suborov.

Rozhranie PatternMiningComponent je abstrakciou pre rozne sposoby dolovania
vzorov spravania reprezentovanych rozhranim BehavioralPattern. My sme pouzili
implementaciu  vzorov spravania vo forme frekventovanych mnozin akcii
(Frequentltemset).

Implementovali sme tri r6zne sposoby dolovania vzorov spravania, kvoli moznosti
porovnania nami vybraného algoritmu /ncMine (trieda PatternMininglncMine) s d’alSimi
dvoma algoritmami na hladanie frekventovanych vzorov v datach EstDec+ (trieda
PatternMiningEstDec) a CloStream (trieda PatternMiningClostream). Obidva algoritmy
sme upravili tak aby hl'adali globdlne vzory spravania aj skupinové vzory spravania (triedy
PersonalizedIncMine, PersonalizedEstDec a PersonalizedClostream).

Abstraktnd trieda ClusteringComponent zabezpecuje zékladné ulohy zhlukovania
pouzivatelov do skupin asprdvy modelov pouzivatela. Tuto abstrakciu sme
implementovali pre nami vybrany algoritmus CluStream, a tiez pre algoritmus ClusTree
s ktorym CluStream porovnavame.

Trieda RecommendationGenerator zabezpecuje samotné generovanie odporucani.
Vstupom je aktudlne sedenie pouZivatela a vystupom mnozina odporucanych poloziek
vygenerovana na zaklade aktualnych vzorov spravania.

Trieda RecommendationEvaluator zabezpecuje vyhodnocovanie odporucania. Pocita
metriky presnost, ndcg v jednotlivych sedeniach, pre jednotlivé skupiny pouzivatel'ov aj
globalne.

7.2 Prototyp pre distribuované prostredie

V tejto Casti opisujeme spOsob implementicie metédy v distribuovanom prostredi
pomocou ramca Apache Storm’. Na Obrazok 3 uvadzame zakladnu navrhnutt topologiu
znazoriujucu logiku realizovanej metddy vo vypoctovom klastri. Topoldgia je grafom
pozostavajucim z dvoch typov uzlov®:

5 http://storm.apache.org

6 Uvedené konceptualne terminy aj notdcia st prebrané z oficialnej dokumentécie Apache Storm dostupnej
na http://storm.apache.org/
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e Zriedlo (ang. spouf) je zdroj pradu dat. Nagitava data z externych zdrojov a vhana
ich do topologie.

e Blesk (ang. bolf). V tychto uzloch sa vykondva samotna logika spracovania dat.
Transformuju prichddzajice data a posielaju ich do d’alSich uzlov topolégie alebo
externych databaz.

Dolovanie

Generovanie
odporicani

zdroj

Dolovanie
Ekupinovych vzoro
[skupina 1]

vstupnych dat

Redis Cache
Aktualne

vzory

Predspracovanie a
Segmentacia
pouzivatel'ov

Dolovanie
Ekupinovych vzoro
[skupina 2]

Dolovanie
BEkupinovych vzoro
[skupina N]

Obrazok 3. Navrhnuta topologia pre metodu hl'adania globalnych a skupinovych vzorov
spravania pomocou ramca Apache Storm. Uzol typu Zriedlo je zobrazeny ako obdiznik a uzol
typu blesk je zobrazeny ako kruh. PreruSovana Ciara zndzoriiuje prenos vzorov spravania. Plna

Ciara zas prenos transakcii (sedeni pouzivatel'ov).

Kazdy tento uzol pozostdva z mnoziny uloh vykonavanych kdekol'vek v klastri. Kazda
uloha koreSponduje s jednym vlaknom vykonavania. V konfiguracii klastra je mozné
definovat’ pocet vypoctovych uzlov aj pocet tlloh jednotlivych vypoctovych uzlov.

Nami navrhnuta topolédgia je velmi jednoduchd. Uzol dolovanie globalnych vzorov
prijima data priamo zo Zriedla a celkom samostatne sa stard o dolovanie globalnych vzorov
spravania, ktoré ukladd do uloziska Redis. Uzol generovanie odporucani zabezpecuje
generovanie odporucani pre nekompletné sedenia pouzivatelov pomocou aktualnych
vzorov spravania. Uzol predspracovanie a segmentdcia pouZivatelov zabezpeCuje
predspracovanie  prichddzajicich dat o sedeniach pouzivatelov a segmentaciu
pouzivatel'ov do skupin. Prichadzajucemu sedeniu priradi ozna¢enie pouzivatela a skupiny
do ktorej patri. Podl'a toho posiela data d’alej do uzla dolovanie skupinovych vzorov pre
danu skupinu. Ziskané vzory sa ihned’ ukladajii do uloZiska, odkial’ mézu byt ziskané
d’alSimi aplikéciami.
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Zdroj pradu dat je simulovany z datového stiboru podobne ako v experimentalnom
prototype. V budicnosti by ale data mohli byt ziskavané z viacerych serverov a nas
prototyp by mohol byt integrovany so systémom spracovania sprav Apache Kafka ’. Ten
moze byt pouzity ako distribuovany robustny rad dat, z ktorého Cerpa topologia data a
ktory vie zvladat' velké objemy dat. Cely proces by tak pozostaval z webovych sidel
generujucich data o sedeniach pouzivatelov do systému Kafka anasej topologie
spracovavajucej tieto data. Vysledky prace topoldgie (vzory spravania) su ukladané do
databazy odkial’ ich moéze akdkol'vek d’alSia aplikacia ziskat'.

Topologiu sme uspe$ne nasadili na platforme Azure® od spolo¢nosti Microsoft, kde
sme testovali najma rychlost’ spracovania transakcii (8.3). Na Obrazku 4 je uvedena
ilustracia stavu topologie pocas spracovania pradu dat (pocet spracovanych dat a rychlost’
spracovania v jednotlivych uzloch topolédgie). V uzloch dolovanie skupinovych vzorov
a dolovanie globalnych vzorov sa najskor zhromazdi vacsi pocet transakcii (cely jeden
segment (pozri parameter s/ v 6.3), ktoré si potom ako davka poslané na spracovanie
upravenému algoritmu IncMine. To je dovod preco je aj tzv. Process latency, predstavujuca
Cas spracovania celej davky vysSia ako tzv. Execute latency predstavujuca priemerny ¢as
spracovania jednej transakcie.

Paralelizacia jednotlivych uloh, ktoré metoda vykonava sposobom aky sme navrhli
(ale aj inym) je mozna a vedie k efektivnej kompenzacii nadbytocnej rézie, ktort
zhlukovanie a dolovanie skupinovych vzorov prinasa (pozri ¢ast’ 8.3.3).

7 https://kafka.apache.org/
8 https://azure.microsoft.com/
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Spouts (All time)

Id A Executors 4 Tasks 4 Emitted 4 Transferred § Complete latency (ms) 4 Acked 4§ Failed § Er
sessions-spout 1 1 56200 56200 0.000 0 0
Showing 1to 1 of 1 entries

Bolts (All time)

Id g Execulor£ Taslts‘ Emitted Transferred Capacity (last 1Dmi Execute latency {msf’ Executed Process latency {ms].
global-pattems-bolt-1 1 T 0 0 0.692 942 2800 418566
group-pattems-bolt) 1 10 0 0.178 8.169 6520  407.769
group-pattems-bot1 1 1 0 0 0.022 3,067 2100 82000
group-pattems-bolt2 1 10 0 0.118 4.986 7080 210786
group-pattems-bolt3 1 10 0 0.001 0214 1680 174000
group-pattems-boltd 1 ) 0 0.007 0.870 200 93200
group-pattems-bolt5 1 10 0 0.019 6.064 940 144,500
preprocessingbolt 1 1 20640 20640 0.005 0.056 26200 0013

Obrazok 4. Ilustracia stavu topoldgie pocas behu spracovania dat pomocou aplikacie Storm Ul,
ktora je sucastou Apache Storm. Executor je nezavislé vlakno vykonavania (ang. thread), Task
predstavuje konkrétnu ulohu definovanti metédou, Emmited predstavuje pocet datovych inStancii
uréenych na poslanie von z uzla, Transferred pocet skuto¢ne odoslanych instancii. Capacity je
percento Casu uzla straveného spracovanim transakcii (zvySok ¢asu bol uzol volny. t.j. ¢akal na
d’alSie data, hodnota bliziaca sa 1 predstavuje tizke hrdlo topologie). Execute latency je priemerny
¢as spotrebovany na spracovanie jednej transakcie uzlom. Executed je pocet spracovanych
transakcii. Process latency je priemerny Cas od prijatia intancie po odoslanie tzv. ack potvrdenia
execute metodou uzla.
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8 Overenie metody

Navrhovant metddu hl'adania vzorov spravania sme sa rozhodli overit’ nepriamo, pomocou
aplikacie vzorov v ulohe odporicania spdsobom ako sme opisali uz v casti 6.2.
Pouzivatel'om webového sidla odpora¢ame podla aktudlnych vzorov zaujimavé stranky,
resp. kategorie stranok, ktoré by mohli v d’aldich krokoch navstivit. Uspes$nost
odporucania hodnotime prostrednictvom metriky presnost. Kedze je nasim cielom
spracovavat’ vstupné data ¢o najefektivnejsSie, vyhodnocujeme tiez rychlost’ metdédy ako
pocet spracovanych sedeni pouzivatel'ov za jednotku ¢asu.

Stanovili sme dve pociatoéné hypotézy na ktoré¢ sa v overeni zameriavame. Prva
hypotéza je zamerana na aplikaciu vzorov spravania v ulohe odporucania. Jej znenie sme
formulovali nasledovne:

H,: Kombinaciou skupinovych vzorov spravania s globalnymi dokazeme zlepsit presnost
odporucania v porovnani s referencnym pristupom v ktorom pouzijeme len globalne vzory
spravania alebo len skupinové vzory spravania.

Druhd hypotéza je zamerana na odhalenie prinosu skupinovych vzorov spravania v
ziskavani informacii o spravani pouzivatel'ov. Jej znenie sme formulovali nasledovne:

H, : Navrhovana metoda vie odhalit' pre jednotlivé skupiny pouzivatelov také vzory
spravania, ktoré su unmikatne v ramci mnoziny vSetkych najdenych globdlnych aj
skupinovych vzorov spravania.

Na overenie sme pouzili dva datasety z rozdielnych domén (e-learning a spravodajsky
portal) s rozliénymi charakteristikami (po&et pouzivatel'ov, stranok, priemerna dizka sedeni
a d’alsie). Tie opisujeme blizsie v Casti 8.1 spolu s opisom pouzitych metrik na hodnotenie
uspesnosti odporacania.

Ked’Ze navrhovana metéda ma pomerne vel'ké mnozstvo vstupnych parametrov (6.3),
ako vobec prvy krok overenia vykonavame systematické hladanie ich najlepSej
konfigurdcie, maximalizujicej presnost a rychlost metédy. Kvoli efektivnosti
vykondvame hladanie samostatne pre jednotlivé Casti metédy a potom spolocne pre
kombinacie najlepsich nastaveni z tychto ¢asti. UZ pri tomto hl'adani ziskavame zaujimavé
poznatky, ktoré opisujeme v Casti 8.2.

Pri vyhodnocovani najlepSich najdenych konfigurdcii parametrov porovnavame
vysledky navrhovanej metddy vyuzivajucej kombinaciu globalnych a skupinovych vzorov
spravania voci dvom referenénym metdédam. Tie su ziskane upravou navrhovanej metddy
tak, ze vyuzivaju na odporucanie iba globalne vzory spravania, resp. iba skupinové vzory
spravania. PodrobnejSie porovnanie vysledkov tychto metdd v presnosti odporucania
a rychlosti spracovania dat uvadzame v Casti 8.3. Uvadzame tieZ porovnanie vysledkov
metddy s pouzitim odlisnych algoritmov zhlukovania v prade dat (ClusTree) a dolovania
frekventovanych mnozin (EstDec+, CloStream). Vysledkom tohto porovnania je, Ze nami
navrhovand kombinacia algoritmov IncMine a CluStream je pre pouzité datasety a
skiimany problém najvhodne;jsia.
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8.1 Pouzité metriky a opis dat

V tejto podkapitole opisujeme charakteristiky pouzitych dat a definujeme metriky (8.1.1),
ktoré su pouzité na vyhodnotenie uspesnosti odporucania (8.1.2).

8.1.1 Zdroje dat

Na vyhodnotenie sme pouzili dva datasety z roznych webovych sidel. Prvy dataset su data
z webovych logov adaptivneho webového vyucbového systému (skr. ALEF) (Bielikova, a
ini, 2014). Druhy dataset st data z webovych logov spravodajského portalu (skr. SP). Tieto
datasety uz obsahovali identifikované sedenia pouZivatel'ov s pouzitim ¢asovej heuristiky
so Standardnym nastavenim 30 min (2.1).

Velké mnozstvo prili§ kratkych sedeni pdsobi pre metédu ako Sum a znizuje kvalitu
nachadzanych vzorov. V datasete ALEF sme odstranili sedenia s dizkou 1, ktoré nevieme
vyuzit’ ani na odporucanie, ked’ze potrebujeme mat’ v kazdom sedeni aspon jednu akciu na
ndjdenie vzoru a jednu na testovanie odporucania. V datasete SP sme odstranili aj sedenia
s dizkou 2, ktorych bolo privel’ké mnoZstvo a pochadzali prevazne od malo aktivnych
pouzivatel'ov s nizkou opakovanou navstevnostou. V Tabulke 2 uvadzame zékladné
charakteristiky predspracovanych datasetov.

Tabulka 2. Zakladné charakteristiky predspracovanych datasetov.

E-LEARNING PORTAL (ALEF) SPRAVODAIJSKY PORTAL (SP)
pocet sedeni 24594 334 257
lpriemerné 15.8 36
dlzka sedenia
median dizky
) 9.0 3.0
sedenia
pocet
870 199 196

pouzivatelov

917 dni z toho 737 dni v ktorych bolo | 122 dni. Je to ovela kratSie obdobie ako
aspon jedno sedenie. Kvoli tomu Ze ide | pre dataset ALEF, ale zaroven s ovela

. ) o systém pre Studentov tak aktivita |vacsim poctom akcii. Priemerne pripada
casové

obdobie pouzivatelov logicky stipa najma v okoli na jeden den 2739.8 sedeni.
skuskového obdobia a klesa v obdobi
prazdnin. Priemerne pripada na jeden
den 33.37 sedeni.
pocet 2072 - akcia je reprezentovand ako 85 - akcia je reprezentovana ako
moznych navsteva konkrétneho vzdeldvacieho | ndvsteva vieobecnej kategdrie obsahu
akcii objektu pouzivatelom (stranky). (napr. Sport, kultura, lokalne, globalne
pouzivatela spravy a pod.).

Oproti datasetu ALEF je dataset SP znacne vicsi Co sa tyka poctu sedeni aj poctu
pouzivatel'ov. V spravodajskom portali existuju tisice stranok (¢lankov), ktoré su aktualne
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Casto len kratke obdobie. Tieto stranky sme abstrahovali do 85 kategorii (napr. kultura,
Sport, lokalne/globalne spravy). Nad tymito kategdriami rozpoznavame vzory spravania
pouzivatel'ov. Tato abstrakcia prinasa tieZ (ako je mozné vidiet’ neskdr v Casti 8.3) vyrazne
rychlejSie hl'adanie vzorov a kvalitu vzorov (s vySSou trvacnostou a astym vyskytom)
v porovnani s datasetom ALEF, kde hl'adame vzory spravania nad konkrétnymi strankami
(vzdelavacimi objektami).

Na Grafe 1 je znazornena navstevnost’ stranok resp. kategorii stranok pouzivatel'mi.
Z uvedenych grafov je vidno, ze v oboch datasetoch existuje malé mnozstvo poloziek
(stranok alebo kategorii), ktoré st navstevované vel'mi Casto a vel'ké mnozstvo poloziek,
ktoré su navstivené len sporadicky.

4000

200000
3500
N 3000 150000
[
>.§ 2500 a
' 2000 2 100000
- \©
[} [ =4
S 1500 =
[
o >8
1000 a. 50000
500 ‘
0 HHH”'““HHIHH ............ .
Stranky zoradené podla klesajticej Kategorie stranok zoradené podfra
naviétevnosti klesajucej navstevnosti
a) ALEF b) Spravodajsky portal

Graf 1. Frekvencia navstev stranok pouzivatelmi v Alefe (a) a spravodajskom portali (b).

Na Grafe 2 je znazornena distribucia poctu sedeni pouzivatel'ov. Z hl'adiska nasej metody
je vhodné aby sa pouzivatelia vracali do webového sidla ¢o najviac. V tom pripade je
nachadzanych tiez viac zaujimavych vzorov spravania a su aj viac vyuzivané. Oproti
datasetu ALEF je v datasete SP navratnost pouzivatelov omnoho nizSia. V ramci
sledovaného obdobia ma vel'mi velké mnoZstvo pouzivatelov zaznamenanych len malo
sedeni.

Takisto je doleZity pohlad na distribtciu dizok sedeni (Graf 3). Vidime rychle
klesanie po&tu sedeni s ich rasticou dizkou v oboch datasetoch. Sedenia v datasete SP su
tiez vacSinou omnoho kratSie ako v ALEFe. Tento fakt ovplyviiuje vyhodnocovanie. Pri
zvySovani poctu odporaCanych poloziek (parameter rc) azvacSovani velkosti
vyhodnocovacieho okna (parameter ews) dochadza k odfiltrovaniu véacSieho mnozstva
sedeni, ktoré nemdzu byt pouzité na vyhodnocovanie. Zostavaju tak ¢oraz dlhsie sedenia,
kde intuitivne predpokladame vysSiu GspeSnost’ metody, pretoze sa jednd o aktivnejSich
pouzivatel'ov s va¢$im poctom vykonanych akeii.

49



200

o
-
~
180 160000 | R
160 s 140000
[e]
s 140 <. 120000
2 -
s 120 ‘2 100000
% 100 o
2 'S 80000
c 80 o
S 2 60000
£ 60 o
2 & 40000 | w
2 4 E m N o 2}
= 20 I oo | S EEalagaaiaes
0 = B 0 | T _
S5595888858¢ Tt B R By g
i [ L]
T 3R MmMTLBRN o - 4 &N o <
Poget vykonanych sedeni Pocet vykonanych sedeni
a) ALEF b) Spravodajsky portal
Graf 2. Histogram poctov vykonanych sedeni pouzivatel'ov.
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Graf 3. Histogram dizok sedeni. Predspracovany dataset ALEF (a) s odstranenim kratkych sedeni
(1 polozka). Predspracovany dataset SP (b) s odstranenim kratkych sedeni (1-2 polozky).

8.1.2 Sposob overenia uspesnosti odporucania

Uspesnost” odportiéania hodnotime pomocou metriky presnost (ang. precision).
Konkrétnejsie sme tito metriku zist'ovali pre pocty odporacanych poloziek 1, 2, 3, 4, 5, 10,
15, ked’ze v zvolenych doménach je véacsina sedeni pomerne kratka. Kazdé prichadzajtce
pouzivatel'ské sedenie S je reprezentované vektorom akcii S = < a4, a,, ... a, >. Sedenie
S sa rozdeli na 2 Casti:
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e trénovaciu mnozinu A =< a4, a,, ..., Qgys >, Ktord sa pouzije na hl'adanie
najvystiznejSich vzorov spravania podobnych k aktudlnemu sedeniu (6.2) a
generovanie odporucania,

e a testovaciu mnozinu B =< a,ys4q, -,y >, ktord sa pouzije vyhodnotenie
odporucania.

Vstupnym parametrom metddy je velkost okna vyhodnocovania ews (skr. z ang.
evaluation window size). Nech mnozina odporucanych poloziek je R. Ak aktualne sedenie
S nespliia podmienku |S| > (ews + |R|) tak ho pre uéely vyhodnocovania odporacania
ignorujeme. Presnost vypocitame ako:

|R N B| (3)

precision = ——
IR|

8.2 Optimalizacia

V tejto Casti vyhodnocujeme uspesnost’ odporucania pre rozne konfiguracie vstupnych
parametrov metody. V Casti 8.2.1 opisujeme metodoldgiu systematického hladania
najlepsej konfiguracie vstupnych parametrov. V Castiach 8.2.2 az 8.2.5 uvadzame vysledky
hodnotenia speSnosti odportcania réznych konfiguracii vstupnych parametrov v ramci
jednotlivych kategérii parametrov. V Casti 8.2.6 uvadzame zéverecné vyhodnotenie
a vyber celkovo najlepSich konfiguracii. V prilohe F uvddzame dodatocné materialy
k vyhodnoteniu (grafy, tabul’ky). Detailné vysledky uvadzame v prilohe na elektronickom
médiu.

8.2.1 Metodoldgia optimalizacie

Navrhovand metéda kombinuje dve existujuce metdody dolovania z prudu dat, ktoré
pouzivaju viacero parametrov a sama vyzaduje od pouzivatel'a definovat’ niekol'’ko hodnot
(6.3). Preto sme sa rozhodli venovat podstatnu ¢ast’ vyhodnotenia skimaniu vplyvov zmien
hodndt tychto parametrov na uspesnost’ v ulohe odporacania.

Testovanim roznych nastaveni parametrov hladame ich najlepSiu konfiguraciu
z hladiska presnosti odporucania. Aby sme zmenSili pocet roznych skiimanych
konfiguracii tak sme parametre rozdelili do 4 kategorii podla ich vzajomného stvisu tak
ako sme uviedli v Casti 6.3. V ramci kazdej kategorie skimame vplyv zmien konkrétnych
hodnét parametrov na vysledky odporucania. Z kazdej kategdrie vyberame konfiguracie,
ktoré s najsl'ubnejsie o sa tyka presnosti a zaroven rychlosti.

Po hl'adani najlep$ich konfiguracii v rdmci jednej kategorie parametrov berieme ako
vstupné nastavenie do testovania d’alSej kategorie (pre ostatné parametre metody) dovtedy
najlepsie nastavenie z hl'adiska presnosti odporucania a rychlosti.

V zavere testujeme konfiguracie parametrov, ktoré vznikli skombinovanim
vybranych najlepSich nastaveni z jednotlivych kategérii. Zo ziskanych vysledkov
vyberame celkovo najlepSiu konfiguraciu.
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Pociato¢né nastavenie parametrov a volbu testovanych hodndt parametrov v
jednotlivych skupinach sme ziskali inicidlnym odhadom experta. V Tabul'ke 3 uvadzame
rozdelenie parametrov do skupin a testované nastavenia parametrov.

Tabulka 3. Testované nastavenia parametrov pri hl'adani najlepsej konfiguracie.

parameter kategdria testované hodnotv
ms Dolovanie vzorov 0.005, 0.01, 0.02, 0.03 0.04, 0.05, 0.1
rr Dolovanie vzorov 0.1,0.5,0.9
sl Dolovanie vzorov 25, 50, 100, 150, 200, 500
WS Dolovanie vzorov 5,10,15
gc Zhlukovanie 2,4,6,8
tcu Zhlukovanie 5,10,15
tcm Zhlukovanie 50, 100, 200, 400, 800
mmc Zhlukovanie 100,1000
ews Odporucanie 1,2,3,4,5,6,7,8,9,10
rc Odporucanie 1,2,3,4,5,10,15
mts Vseobecné 15
tediff VSeobecné 1-20

Nech 4 je maximalny pocet aktudlnych sedeni, ktoré sii metddou udrzované v pamiti.
Vypocitasaako: h = ws * sl (velkost okna a dizka segmentu). Vyhodnocovanie kazdej

konfiguracie za¢ina az po pocte spracovanych sedeni, vypocitanom ako: h,, = max h..

Kde C je mnozina vsetkych prehl'adavanych konfiguracii parametrov. Eliminujeme tak
rozdiely jednotlivych konfigurécii na zaciatku spracovania pradu dat, kedy konfiguracie
s mensou dizkou 7 dokazu odporagat’ skor ako konfiguracie s vi¢sou dizkou 7.

Dal$im obmedzenim v naSom testovani je obmedzenie rychlosti (parameter mts).
Rozhodli sme sa pre kazdu testovant konfiguraciu fixovat’ minimalnu povolenti hodnotu
rychlosti na 15 transakcii/sekunda v pripade ALEFu a 150 transakcii/sekunda v pripade SP.

8.2.2 Optimalizacia parametrov algoritmu dolovania vzorov

V tejto Casti sa venujeme vyhodnoteniu uspesnosti odporucania s réznymi konfiguraciami
kategoérie parametrov pre algoritmus dolovania uzavretych frekventovanych mnozin
v prude dat IncMine (272 rdznych konfiguracii).

Na zaklade presnosti odporucania sme vybrali najlepSie konfigurdcie uvedené v
Tabulke 4. Sledovali sme vplyv jednotlivych parametrov a kombindcii parametrov na
vysledky odporaéania. Zistili sme, Ze konfiguracie s krat$ou dizkou segmentov (sI, 25-50),
dlhsim oknom (ws, 10-15) a nizSou mierou uvoltiovania (rr, 0.1-0.5) dosahovali priemerne
lepsie vysledky presnosti. To znamenad, Ze CastejSie dochddza k aktualizacii vzorov (po
kazdom spracovanom segmente), pri zachovani pomalSieho (opatrnejSieho) uvoliovania
potencionalne frekventovanych vzorov (vd’aka vyssej ws a nizSej rr).

Dalej sme sledovali, Ze prili§ nizke hodnoty ms sposobujii generovanie velkého
mnozstva vzorov, ¢o zna¢ne spomal'uje metddu (v pripade ALEFu aZ na spodnu hranicu
obmedzenia rychlosti). Na druhej strane, prili§ vysoké hodnoty ms generuju malé mnoZzstvo
vzorov, ¢o moze spdsobit’ ignorovanie niektorych potencionalne délezitych vzorov.
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Tabulka 4. Najlepsie konfiguracie parametrov algoritmu dolovania vzorov. Namerana rychlost
v transakciach za sekundu, presnost pre rézne pocty odporacanych poloziek (vysledky st
uvadzané v %). Su to konfiguracie, ktoré sa umiestnili na prvych dvoch miestach v ramci metriky
presnost pre rdzne pocty odporucanych poloziek. Intenzita farby odraza mieru uspesnosti v ramci
hodnédt v danom stipci.

ms [rr]| sl | mil] ws rylcthl';“ r@1 |r@2 | r@3|P@a|P@s | P@10 | P@15
E-LEARNING PORTAL (ALEF
1] 005 |0.1] 25 | 10 15 61.5 | 48.03 |48.17|48.00]/47.86[47.47| 46.49 | 44.32
2] 0.04 [o5] 50 | 10 10 15.4 | 47.72 |48.76|48.55|48.29|48.17| 47.25 | 45.76
3] 0.03 [o5] 50 | 10 10 15.5 | 47.93 148.34|48.03|47.82|47.69] 46.82 | 45.27
4| 0.05 |o5) 25 | 10 15 15.4 | 47.89 |48.73|48.44|48.29(48.07| 47.07 | 45.69
5] 0.04 lo.1] 50 { 10 10 155 | 47.76 148.3114845]148.17[48 17| 47.08 | 4556
SPRAVODAJSKY PORTAL
1| 0.05 |05] 25 | 10 15 38923 | 64.33 [53.20]55.20|55.07]54.18] 49.88 | 41.77
2] 0.03 [o0.1] 50 | 10 15 3065.1 | 64.04 |53.25|55.46]55.84|55.78] 57.15 | 50.88
3] 0.005 [0.1] 500 10 15 574.2 | 52.84 |45.27]49.46]52.54]56.33| 69.67 | 72.06
4| 0.05 |0.1f 25 | 10 15 3623.3 | 64.29 |53.23|55.29|55.24|54.48]| 51.37 | 43.88
5] 0.03 [0.1] 50 | 10 10 3812.2 | 63.88 |53.14]55.38]55.56]55.17] 53.83 | 46.69
6] 0.04 [0.1] 50 | 10 15 3409.1 | 63.99 |53.11]55.32]55.62|55.36] 55.58 | 48.23
7] 0.01 [o.1]150] 10 15 1688.4 | 60.92 |52.00]54.07]55.08|56.32| 64.49 | 64.40
810005 |05{500] 10 15 9993 | 57.20 |49.88]151.70]53.02]56.09] 68.95 | 69.82

Co sa tyka rychlosti spracovania transakcii je vidno zna¢ny rozdiel v rychlosti medzi
datasetmi. Uz sme uviedli v Casti venujucej sa opisu dat (8.1.1), Ze je to spdsobené
rozdielom v dimenzionalite akcii nad ktorymi sa hl'adaji vzory spravania.

V datasete ALEF vSetky vybrané konfiguracie okrem konfiguracie 1 spadli az na
spodnu hranicu minimalnej pozadovanej rychlosti (15 transakcii/sekunda). Konfiguracia 1
ma oproti konfiguracii 2 o polovicu kratSiu s/ a o 0.01 vyssiu ms. Je zaujimavé, ze takyto
rozdiel sposobi vyznamnl zmenu ¢o sa tyka rychlosti spracovania aj presnosti odporacania.
Ak teda je dolezita rychlost’ je dobrou vol'bou konfiguracia 1. Ak nie je rychlost’ az tak
kriticka a dolezita je presnost pri odporucani 2 a viac poloziek tak je lepSou volbou
konfiguracia 2.

V datasete SP st najzaujimavejSie konfiguracie parametrov dosahujice vysoku
rychlost’ a tiez presnost’, konfiguracie 1 a 2.

Do zaverecného vyhodnocovania sme teda vybrali hodnoty parametrov prave
z konfigurécii 1 a 2 z datasetu ALEF a z konfigurécii 1 a 2 z datasetu SP.

8.2.3 Optimalizacia parametrov algoritmu zhlukovania

V tejto Casti sa venujeme vyhodnoteniu uspesnosti odporacania s roznymi konfiguraciami
kategorie parametrov zhlukovania (120 roznych konfiguracii). Vybrali sme najlepSie
konfiguracie uvedené v Tabulke 5.

Sledujeme, ze zhlukovanie pouzivatel'ov do mensSiecho poctu skupin (< 6) je menej
uspeSne v oboch datasetoch. Pravdepodobne z ddévodu, ze st vtom pripade niektoré
rozdielne skupiny pouzivatel'ov nespravne spajané.

V oboch doménach su najlepsie vysledky dosahované s pouzitim nizS$ej hodnoty
parametra tuc (5) v kombindcii s vy$$imi hodnotami fcm (400-800). To znamend, Ze
mikrozhluky su CastejSie aktualizované s Co najaktudlnejSim spravanim pouzivatel'ov.
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A tiez, ze poCet zmien v mikrozhlukoch, potrebny na vykonanie makrozhlukovania, je
dostato¢ne vel’ky aby sa zachytilo potrebné mnoZzstvo informacii na vytvorenie spravnych
zhlukov pouzivatelov.

Tabul’ka 5. Najlepsie konfiguracie parametrov zhlukovania. Namerana rychlost’ v transakciach
za sekundu, presnost pre r6zne pocty odportcanych poloziek (vysledky st uvadzané v %). Su to
konfiguracie, ktoré sa umiestnili na prvych dvoch miestach v rdmci metriky presnost pre rdzne
poéty odporu¢anych poloziek. Intenzita farby odraza mieru Gispesnosti v ramci hodndt v stipci.

rychlost
gc tuc| tcm |mmc (t/s) P@1 P@2 |P@3 | P@4 | P@5 |P@10] P@15
E-LEARNING PORTAL (ALEF)
1 6 5 1400]100| 50.7 48.78 | 48.78 148.60|48.16]47.94|46.96| 45.14
2 8 5 1400 ]100| 527 48.70 | 48.65 |48.59|48.37]48.05]|46.85| 44.89
3 8 5 [ 800 ] 100 | 584 48.42 | 48.66 |48.40|48.00]147.79|46.72| 44.77
4] 4 5 1400 ] 100 | 475 48.57 | 48.53 |48.27|47.99]47.77]46.59| 44.61
5 4 5 [200]100| 54.0 48.57 | 48.57 |48.29|48.19]47.82]46.76| 44.78
6 8 5 [200]100| 54.0 48.52 | 48.52 |48.47|48.19]47.96]|46.87| 44.86
7 6 5 |200]100]| 47.7 48.27 | 48.39 ]48.35|48.11|47.88]46.90| 44.90
8 4 5 {200 ]1000] 569 4822 | 4854 14833]148.11147.86146.70]| 44.92
SPRAVODAIJSKY PORTAL
1 8 5 | 800 |1000| 1963.1 | 64.55 | 53.77 |55.93|56.37]56.33|57.96] 51.18
2 8 5 | 400 |1000| 1994.8 | 64.55 | 53.69 |55.89|56.31|56.32|57.65| 51.28
3 6 5 1400100 | 2869.3 | 64.29 | 53.42 |55.52]55.89]|56.00|57.69] 51.37
4 6 5 180011000 20183 | 6448 | 5375 |5584|56.19]5623|57.92| 5124

V pripade datasetu SP sledujeme vysSiu tspesnost’ konfiguracii s vy$Sou hodnotou mmec
(1000). V pripade ALEFu su uspesnejsie konfiguracie s nizSou hodnotou mmc (100).

Co sa tyka rozdielov v rychlostiach, tie uz nie st také znatné ako pri roznych
konfigurdciach z kategorie parametrov algoritmu dolovania vzorov.

Do zaverecného vyhodnocovania sme teda vybrali hodnoty parametrov z konfiguracii
1, 2 (kvoli dobrej presnosti) a 3 (kvoli vyssej rychlosti) z datasetu ALEF a z konfiguracii
1, 2 (kvoli dobrej presnosti) a 3 (kvoli vyssej rychlosti) z datasetu SP.

8.2.4 Optimalizacia parametrov odporucania

V tejto Casti sa venujeme vyhodnoteniu uspesnosti odporucania s roznymi konfiguraciami
kategorie parametrov tykajlcich sa ulohy odporucania. V tejto kategérii pozorujeme len
parameter ews (vel'kost' vyhodnocovacieho okna) hoci tu patri aj parameter rc (pocet
odporucanych poloziek), ktorého rézne hodnoty sledujeme implicitne pri kazdej
konfiguracii aj v ostatnych kategdridch parametrov.

Zmeny hodnot parametrov ews a rc menia tiez pocet sedeni, ktoré mozu byt pouzité
na vyhodnocovanie. Nemo6zme teda priamo porovnavat konfiguracie s rozdielnymi
hodnotami ews a rc (bolo by to moZzné iba ak by sme ignorovali vel'mi vel’ky pocet kratkych
sedeni). Napriek tomu uvaddzame pozorovania vysledkov s roznymi hodnotami ews a rc,
ktoré ozrejmuju vyznam tychto parametrov.

Sledujeme, ze v datasete ALEF st lepsie vysledky presnosti dosahované pre ews >=
2 aews <= 6 (Graf 4). V datasete SP s vel'kym mnozstvom kratkych sedeni, konfiguracie
s ews = [ prind$aju vynimocne dobré vysledky pri odportcani len jednej polozky. Pri
odporucani viacerych poloziek dosahuju lepsSie vysledky s vyssim ews (Graf' 5).
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Graf 4. Vysledky metriky presnost pre rozne velkosti vyhodnocovacieho okna ews pre rozne
pocty odporucanych poloziek v datasete ALEF.
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Graf 5. Vysledky metriky presnost pre rdzne velkosti vyhodnocovacieho okna ews pre rdzne
pocty odporucanych poloziek v datasete SP.

Kratke vyhodnocovacie okno dava priestor moZnosti vyberu velkého mnoZstva vzorov
spravania (aj kratSich aj dlhSich), ktoré majii s nim prienik a mézu byt zapojené do
odportcania. To je vSak zaroven aj obmedzenim, pretoze okno je prili§ malé na to aby
rozpoznalo charakter sedenia a zdmer pouzivatel'a. Pri vac¢Sich oknach sa presnost’ opit’
znizuje, ¢o je zrejme spOsobené aj tym, ze neexistuje dostatok dlhsich vzorov, ktoré by
vedeli dané spravanie pouzivatel'a spravne charakterizovat'.

Tento parameter je teda Specificky a do vysledného hl'adania najlepSej konfiguracie
(8.2.6) sme vybrali hodnoty ews z mnoziny {2, 3, 4} pre ALEF a {1,2,3,4,5} pre SP, pri
ktorych nebola mnozina vyhodnocovanych sedeni privelmi zmenSend a zarovenl boli
dosiahnuté najlepSie vysledky presnosti.

8.2.5 Optimalizacia ostatnych parametrov

V tejto Casti sa venujeme vyhodnoteniu odporacania v spojitosti s réznymi konfiguraciami
kategorie ostatnych parametrov metody (vseobecné). Sledujeme rozne hodnoty parametra
tediff. Rozne hodnoty parametra pre obmedzenie minimalnej rychlosti (mts) testujeme az
vo vyhodnoteni metody (8.3).
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Star¢ modely pouzivatelov by mali byt odstranované aby sa tak zabranilo
potenciondlnemu zaplneniu paméte a spomalovaniu spracovania po dlhsej dobe prevadzky.
Odstranovanie neaktivnych pouZzivatel'ov prili§ skoro (ked’ je fcdiff nizke) vzdy po novom
uskutocnenom makrozhlukovani vykazuje mierne horsie vysledky presnosti. V oboch
datasetoch sledujeme trend mierneho zlepSovania vysledkov presnosti so stupajucou
hodnotou parametra tcdiff (Graf 6). Celkovo k makrozhlukovaniu dochddza v ALEFe 9 krat
a v SP 18 krat. Preto testujeme r6zne hodnoty tcdiff po tito hodnotu.
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Graf 6. Mierne rastici charakter priemernej presnosti (pre rozne pocty odporuc¢anych poloziek)
so zmenou hodnoty parametra tcdiff v datasete ALEF (a) a Spravodajsky portal(b).

Sledovany trend nasvedcuje tomu, Ze je dobré snazit’ sa o ponechanie modelov pouzivatel'a
¢o najdlhsiu dobu az pokial’ to dovolia poziadavky na pamétovi naro¢nost’.

Do zavere¢ného vyhodnotenia sme vybrali hodnoty parametra tcdiff = 5 pre dataset
ALEEF a tcdiff=15 pre SP, pri ktorych sa sledovany trend pozastavil.

8.2.6 Vyber optimalnej konfiguracie

Na zaklade vybranych najlepSich konfiguracii zo vSetkych kategorii parametrov ako ich
uvadzame v predchadzajlcich Castiach sme skonStruovali priestor prehl'adavania v ktorom
hl'addme celkovo najlepSiu konfiguraciu. NajlepSie vybrané konfiguracie st zobrazené v
Tabulke 6. Vysledky sme sledovali samostatne pre rozne hodnoty parametra ews, ktory,
ako sme uz spominali, meni vel'’kost’ priestoru vyhodnocovania.

Z datasetu ALEF sme vybrali ako najlep$iu konfiguraciu 1, ktord dosahuje dobré
vysledky presnosti a zaroven je najrychlejSia z vybranych. Z datasetu SP sme vybrali
konfiguraciu 1, ktord vynikd aj rychlostou aj presnostou najmid pri menSom pocte
odporucanych poloziek (vel'mi podobné vysledky dosahuje aj konfiguracia 2).
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Tabul’ka 6. Najlepsie konfiguracie parametrov. Namerand rychlost’ v transakciach za sekundu,
presnost spriemerovana pre rozne ews (vysledky st uvadzané v %). St to konfiguracie, ktoré sa
umiestnili na prvych dvoch miestach v ramci metriky presnost’ pre rézne pocty odporti¢anych
poloziek. Intenzita farby odraza mieru Gspesnosti v ramci hodnét v stipci.

ms | rr | sl | mil| ws|gc| tuc| tem | mmc |tcditf W(C:}'S';St' r@1 | r@2 | P@3 | P@4 | P@s | P@10| P@15
E-LEARNING PORTAL (ALEF)
1]005|0|25|10|15|6] 5 [400[ 100 | 5 494 |50.84|51.04|51.12|51.10{51.27|51.42|50.68
2|004]|0]|50]10[15[8] 5 [800] 100 5 154 |49.95(50.64|51.09|51.16]51.32[51.59]51.06
3005 |0]s0]10]15]8] 5 [400] 100 5 154 [50.15[50.70[50.96[51.11[51.35[51.62[51.13
4004|0]s0]10]|10]6] 5 [400]100] 5 155 |49.95(50.62[51.12|51.24[51.48|51.83|51.32
5005 0]|50]10[15]6] 5 [800] 100 | 5 153 |50.1150.71|51.15|51.29]51.5151.66]51.14
6004 |0]50]10]10]8] 5 [800] 100 5 155 [49.7850.52[50.82[50.95[51.25[51.61[51.12
7| 005 [ 0]s0]10]|15]6] 5 [400] 100 | 5 154 |50.01[50.80[51.15)51.25[51.36[51.52[50.99
SPRAVODAJSKY PORTAL

1] o005 | 1(25[10[15]8] 5 [800[1000| 15 | 23122 |39.10|47.36]53.98]58.19]|61.33|64.40]61.42
2005 | 1]25]10]15[8] 5 [400[1000| 15 | 2348:9 |39.25|47.35|53.88|57.99|61.13[64.24[61.51
3| 005 | 0]2510[15[8] 5 |800|1000| 15 | 2246.8 |39.08]47.35|54.01|58.19|61.41|64.59]62.18
4003 |0]s0]10]15|8] 5 [g00[1000] 15 | 2092.3 [38.59|46.92|53.95|58.60|62.27(67.16[65.72
5| 0.01 | o |s00|10]15[8]| 5 [800[1000| 15 | s597.1 |33.14|42.73|51.40|57.95|63.22|73.42|74.75
6 | 001 | 0 |s00|10[15[6| 5 |400| 100 | 15 | 626.8 |32.56|42.12|50.87|57.48|62.70|73.28|74.79
7003 | 1]50]10]15]8] 5 [800[1000] 15 | 2302.0 |38.61|47.03|54.04|58.49]62.05|66.75[64.59
8005 [ o|25]10]15]|8] 5 [400][1000] 15 | 2262:5 |39.24|47.32|53.91|58.04(61.22(64.44(62.26
9 | 0.01| 1 |s00[10[15|6| 5 |800|1000] 15 | 1051.5 |33.84]43.43|51.56|57.90|63.00|73.25|74.74
10{ 0.01 | 1 [s00[10([15|8| 5 |800] 100 | 15 | 1146.8 [33.19(42.75[50.94|57.31]62.56]|73.28]74.72
11{ 0.05 | 0 [ 50 [10[15]|8| 5 |800]1000| 15 | 23286 |38.80|47.10|54.01|5853]62.12]66.23]64.26
12] 0.01 [ 1 [s00{10]15]8| 5 [800[1000| 15 | 1013.0 [33.88(43.52|51.70|57.97|63.08|73.40]74.77
13} 0.01 | 0 [s00[10(15] 6| 5 |800]1000| 15 | 605.8 32.69(42.28]51.06]|57.80]63.29]73.28]74.74

8.3 Vyhodnotenie navrhnutej metody

V tejto podkapitole pre najlepSie konfiguracie parametrov objavené v predchadzajicej
Casti podrobnejSie vyhodnocujeme vztahy medzi vysledkami (presnost, rychlost)
navrhovanej metddy vyuZzivajicej kombinaciu globalnych a skupinovych vzorov spravania
(skr. GG) voci referenénym metddam vyuzivajicim bud’ len globalne vzory spravania (skr.
GL), alebo len skupinové vzory spravania (skr. GR). V ¢asti 8.3.1 uvadzame spdsob akym
vyhodnocujeme prinos kombinacie skupinovych vzorov spravania s globalnymi
v navrhovanej metdde a ako porovndvame navrhovanu metédu (GG) voci referencnym
(GL a GR). Nasledne v casti 8.3.2 uvadzame vysledky Statistického testu, ktory suhlasi
s hypotézou H; stanovenou v uvode kapitoly a vysledky porovnania metdd, ktoré sthlasia
s hypotézou H,. V casti 8.3.3 uvedené metddy porovndvame z hladiska rychlosti
spracovania dat a v Casti 8.3.4 sa porovnavame s niektorymi d’al§imi variantami algoritmov
zhlukovania a hl'adania frekventovanych vzorov.

8.3.1 Metodologia vyhodnotenia tispeSnosti

V priebehu testovania metddy generujeme v Case niekolko snimok aktudlneho stavu
najdenych vzorov. Pre kazdu kategériu vzorov (globalne a skupinové) sledujeme:
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e pocty unikatnych vzorov, ktoré sme vedeli ziskat’ pomocou metddy,

e pocet pouzivatel'ov v skupine,

e pomer priemernej podpory (frekvencie vyskytov) unikatnych vzorov k priemerne;
podpore vsetkych vzorov.

Overujeme tak ¢i metdda dokaze néjst’ unikatne vzory spravania pre jednotlivé skupiny
pouzivatel'ov tak ako to hovori hypotéza H,.

Okrem toho sledujeme pocas behu experimentu pre kazdé pouZzivatel'ské sedenie
pocet spravne odporucanych poloziek pre jednotlivé metddy odporucania podla toho aké
vzory pouzivaju. Sledujeme tri samostatné mnoziny tak ako si zndzornené na vennovom
diagrame (Graf 7). Ide o mnoziny vSetkych spravne odporucanych poloziek v sedeniach
pouzivatel'ov ziskanych pomocou metody:

e vyuzivajucej len globalne vzory (ozn. GL) (1. mnozina),

e vyuzivajuicej len skupinové vzory (ozn. GR) (2. mnozZina),

e vyuzivajucej kombinaciu skupinovych a globalnych vzorov (ozn. GG) (3.
mnozina).

HO000

Spravne Spravne
odporuéania odporucania
ziskané H110 ziskané
metoédou GL metddou GR

H100 HO010

Spravne
odportéania
ziskané
metoédou GG

Hoo1

Graf 7. Vennov diagram znazornuje oznacenia jednotlivych mnozin vektorov tispesnosti
odportcania a ich prienikov.

Uvedieme priklad pre jedno sedenie pouzivatela. Nech je pocet odporucanych poloziek 5.
Vektory spravnosti odportii¢ania pre jednotlivé metdédy odportii¢ania nech su pre konkrétne
sedenie pouzivatela nasledovné (hodnota / na i-tej pozicii znamend, Ze i-ta odporucana
polozka bola spravna a 0, ze odporti¢ana polozka bola nespravna):

e Vektor Uspesnosti odportcania ziskany pomocou metody GL: 11001,
e ziskany pomocou metody GR: 01100,
e ziskany pomocou metédy GG: 11101.

Ro&zne prieniky tychto vektorov oznacujeme d’alej ako pismeno H (z ang. hits) nasledované
troma bitmi kde prvy bit oznacuje metédu GL, druhy bit oznacuje metdodu GR, treti bit
oznacuje metddu GG. Teda napr. H101 predstavuje pocet uspesnych odporucani ziskanych
pomocou GL a zaroven aj pomocou GG ale nie pomocou GR. Teda pre uvedeny priklad by
to bol prienik vektorov 11001 (GL) a 11101 (GG) a 10011 (negované GR) ¢o je 10001.
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Hodnota H101 je teda suma vysledného vektora a to je 2. Pre jednoduchsie pochopenie sme
znazornili uvedené mnoziny a ich prieniky pomocou vennovho diagramu (Graf 7).

Pomocou sumarizicie mnozin vektorov speSnosti odporicani a ich prienikov pre
vsetky sedenia pouzivatel'ov vieme zistit’ zaujimavé fakty ako napr.:

e Pocet spravnych odporucani len pomocou GR a nie GL: HOI11+H0I0.

e Pocet spravnych odporucani len pomocou GL a nie GR: H101+H100.

e Pocet spravnych odporti¢ani len pomocou GG a nie inych: H001.

e Pocet spravnych odporticani len pomocou GR, ktoré sme kombinaciou skupinovych
a globalnych vzorov GG nevedeli spravne urcit: H010.

e Pocet spravnych odporucani len pomocou GL, ktoré¢ sme kombinaciou skupinovych
a globalnych vzorov GG nevedeli spravne urcit: H100.

e Pocet spravnych odportcani ziskanych aj pomocou odporacani z GL aj GR:
HIII+HII0.

e Teoreticky najvyssi mozny pocet spravnych odporucani, ktoré by mohla metdda
kombinaciou skupinovych a globalnych vzorov dosiahnut’. Ak by sa vedela vzdy
spravne rozhodnut’ ¢i na odporacanie polozky pre konkrétne sedenie pouzivatela
pouzit’ skupinové vzory alebo globalne: H111+HI110+HI101+HI100+H011+ HO10.

8.3.2 Vyhodnotenie uspeSnosti

V Tabul’ke 7 uvadzame rozdiely medzi presnost’ami jednotlivych met6éd. Vykonali sme tiez
jednoduchy Statisticky t-test medzi populaciami hodnot vysledkov metriky presnost’
vsetkych vyhodnocovanych konfiguracii metod.

Tabul’ka 7. Presnosti najlepsich konfiguracii parametrov pre jednotlivé metody (v %).
| P@1 | P@2 | pa3 | Pa4 | Pas | p@io | Pais
E-LEARNING PORTAL (ALEF)

GG | 5071 | 51.26 | 51.73 | 51.96 | 52.41 | 52.62 | 52.13
GL | 49.27 | 49.85 | 5044 | 50.73 | 51.06 | 51.10 | 50.45
GR | 32.41 | 32.93 | 33.21 | 33.24 | 33.57 | 34.00 | 33.40
GG-GL | 144 | 141 | 129 | 123 | 135 | 1.52 | 168
GG-GR [ 1830 [ 1833 | 1852 [ 18.72 | 18.84 | 1853 | 18.73
SPRAVODAJSKY PORTAL
GG | 64.88 | 53.68 | 55.68 | 55.66 | 54.91 | 51.23 | 42.54
GL | 63.69 | 52.62 | 54.58 | 54.19 | 52.76 | 49.03 | 41.16
GR | 13.06 | 10.86 | 15.43 | 19.88 | 23.07 | 11.89 | 5.98
GG-GL | 119 | 1.06 | 110 | 147 | 215 | 2.20 | 1.38

GG-GR | 51.82 | 42.82 | 40.25 | 35.78 | 31.84 | 39.34 | 37.28

Pre dataset ALEF metdda GG dosiahla signifikantne vyssiu presnost’ oproti GL (p < 0.0001,
t=9.7153, df=7600 a rozdiel strednych hodnét je 1.65%) a tieZ oproti GR (p < 0.0001,
t=103.2904, df=7600 a rozdiel strednych hodndt je 21.43%). Pre dataset SP metoda GG
dosiahla signifikantne vyssiu presnost’ oproti GL (p <0.0001, t=3.8976, df=12598 a rozdiel
strednych hodn6t je 0.86%) a tieZ oproti GR (p < 0.0001, t=239.6845, df=12598 a rozdiel
strednych hodnot je 41.37%). Tieto vysledky suhlasia s hypotézou H;, ktorti sme uviedli
na zaciatku kapitoly.
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Dalej sledujeme rozne prieniky a zjednotenia vektorov uspesnosti odporuéania
ziskanych pomocou metédy GL, GR a GG (Tabul’ka 8) pre vybranu najlepsiu konfiguraciu
z optimalizacie v predchadzajlicej Casti 8.2.

Tabul’ka 8. Hodnoty presnosti (v %) pre rozne pocty odporuc¢anych poloziek a rdzne prieniky
metod GG, GR, GL.

ALEF SPRAVODAIJSKY PORTAL
Opis Vypocet
P@1| P@2 | P@3 | P@4 | P@5 |P@10|P@15|| P@1 | P@2 | P@3 | P@4 | P@5 |P@10|P@15
Hypoteticka situacia,
kedy je vybrany vidy | H111+H110+H101+
okiviodai 2 6L | H100sHO1Lsso10 |55-14] 57.02 58.40(59.06{59.88] 63.91 60.72 66.79) 5592 59.33( 60.6561.00| 54.65 | 43.26
alebo GR
GG ”1°1+'L"11111+“°°“ 50.71| 51.26|51.73|51.9652.41] 52.62| 52.13| 64.88|53.68|55.68|55.66|54.91| 51.23| 42.54
6L ”11“':{1110‘:;“1°“ 49.27| 49.85|50.44{50.73|51.06| 5110 50.45| 63.69|52.62|54.58|54.19|52. 76| 49.03 | 41.16
GR ””“’L‘Llll(;mm* 32.41| 32.93133.21(33.24(33.57| 34.09| 33.40| 13.06 | 10.86| 15.43| 19.88|23.07| 11.89] 5.98
Len GR a nie GL Ho11+Ho10 |5.86 ] 7.17 | 7.97| 8.33| 8.82| 9.96 |10.27] 3.10 | 3.30] 4.74| 6.46 | 8.24| 4.47 | 2.10
Len GL a nie GR H101+H100  |22.72| 24.09|25.19(25.82]26.31] 26.98| 27.32| 53.72[45.06|43.90] 40.78]37.93| 41.61]37.28
Prienik GL a GR H111+H110  |26.55| 25.7725.24]24.91]24.74] 24.12(23.13] 9.97 | 7.55 |10.68]13.41{14.83] 7.42 | 3.88
Len GG a nie GR ani GL HOO1 032] 0.84 | 1.19] 1.54| 1.84| 2.85| 3.49| 0.08 | 0.49| 0.80| 1.24| 1.70| 1.15 | 0.71
Len GR a nie GG ani GL H010 2.63 | 3.41 | 3.95] 4.16| 4.40] 5.02 [ 5.08] 1.29| 1.36] 1.92] 2.59] 3.05 | 1.26 | 0.58
Len GL a nie GG ani GR H100 2.02 | 2.60 | 3.00]3.27] 3.47| 4.05| 434 0.66 | 1.18] 2.05| 2.73] 3.35] 1.27| 0.40
GG, GRaj GL H111 26.45| 24.92|23.78[23.14]22.60] 20.63 18.54 9.94 | 7.37[10.20]12.49]13.45 .53 | 3.44
GG aGL a nie GR H101 20.70| 21.28|21.69{22.03]22.17] 21.60| 20.82| 53.06 | 43.88] 41.85]38.05|34.58] 40.34 | 36.88
GG aGRanie GL HO11 323|372 [3.92] 2.08] 429 266 | 471 | 1.80 | 1.94] 2.83| 3.87] 5.19] 3.21 | 1.52
GL aGRanie GG H110 0.10] 0.59 | 0.89] 1.19] 1.40| 2.09 | 2.41] 0.03 | 0.18] 0.48| 0.92] 1.38] 0.89 | 0.45

V Tabulke 8 (l.riadok) prezentujeme hypoteticku situaciu kedy je pouzité idealne
kombinovanie globalnych a skupinovych vzorov spravania pre ulohu odporti¢ania, ktoré sa
vie vzdy spravne rozhodnut’, ktoré mnoziny odporicani z GL a GR pouzit. Nam sa podarilo
dosiahnut’ nasou metddou presnost odporacani lepsiu oproti GR a GL. V dosledku
navrhovaného sposobu kombinacie vzorov boli tiez generované spravne odporucania aj v
niektorych d’alSich pripadoch, kedy negenerovali spradvne odporacania ani skupinové ani
globalne vzory samostatne (H001). Mdzeme si tiez vSimnut’ vyrazny prienik uspesnych
odporucani generovanych zaroven GL aj GR (H110 + HI111). Toto mdze poukazovat’ na
podobnu vypovedni hodnotu skupinovych aj globalnych vzorov pri tlohe odporacania.
Pocet spravnych odportcani, ktoré dokazali vygenerovat’ len globalne vzory a skupinové
vzory nie (H100+HI101) je zna€ne vys$i ako pocet spravnych odporti¢ani, ktoré generovali
len skupinové vzory (H010+HO0I11). Toto je sposobené tym, Ze v skupinach nevznikalo tak
vela silnych vzorov (s vysokou podporou) ako v globalnom priestore, ked’ze aj prislusné
datové vzorky boli mensSie a nie vSetci pouzivatelia boli zaradeni do skupin. Sledovali sme,
ze presnost odporuCania GR je vysSia vskupindch s v&¢Sim poctom aktivnych
pouzivatel'ov.

V pravidelnych diskrétnych meraniach v ¢ase spracovavania pradu sme sledovali
distribiciu po€tu pouzivatelov v skupindch, pocty unikdtnych vzorov v skupiniach
a presnost’ jednotlivych metod. Merania boli vykonané pravidelne tesne pred vykonanim
d’alsieho makrozhlukovania (9 merani ALEF, 18 merani v SP).
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Pocet pouzivatel'ov v skupinach v ALEFe (Graf 8) koliSe vyraznejSie ako v SP (Graf
9) ¢o svedci o vyssej stabilite skupin v SP oproti ALEFu vd’aka vhodne;j abstrakcii akcii
pouzivatel'ov do kategorii spolo¢nych pre vSetkych pouZivatel'ov a relevantnych pocas
celého sledovaného obdobia. V. ALEFe akcie reprezentujeme ako navstevy pouzivatel'a na
konkrétnych vzdelavacich objektoch spojenych s konkrétnym kurzom, ktory ma svojich
ucastnikov a obmedzené trvanie.
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Graf 8. Pocet pouzivatelov v jednotlivych skupinach v datasete ALEF
v pravidelnych diskrétnych meraniach v ¢ase pocas spracovania dat.
800
700 ==@==skup. 0
>
% 600 —=®=—skup. 1
:g 500 skup. 2
>N
§- 400 skup. 3
s 300 ==@==skup. 4
%)
g 200 —0—skup. 5
100 =@==skup. 6
0 ==@==skup. 7

1 2 3 4 5 6 7 8 9, 10 11 12 13 14 15 16 17 18
cas

Graf 9. Pocet pouzivatel'ov v jednotlivych skupindch v datasete SP v pravidelnych diskrétnych
meraniach v ¢ase pocas spracovania dat.

Na Grafe 10 sledujeme aky je pomer poctu unikatnych vzorov v skupinach ku poctu
vSetkych ostatnych vzorov v skupine. Skupinovy vzor povazujeme za unikdtny ak sa
nevyskytuje v Ziadnej inej skupine ani v mnozine globalnych vzorov. Tento pomer sa drzi
nad hranicou 50% v ALEFe a 20% v SP. Sledovali sme tiez, Ze tento pomer je rdzny pre
rozne skupiny. Napr. jedna skupina v SP obsahovala pocas spracovania pradu 60-90%
unikatnych vzorov a ind len 7-20%. Absolutne pocty unikatnych vzorov boli ro6zne naprie¢
skupinami a rézne v priebehu spracovania pradu (od 1-100 v SP a 0-550 v ALEFe).
Podrobne tieto vysledky uvadzame v Prilohe G. Tieto vysledky sthlasia so stanovenou
hypotézou H,, ktora tvrdi, Ze skupinové vzory dokazu odhalit’ novy pohl'ad na spravanie
pouzivatel'ov v podobe unikatnych vzorov spravania oproti globalnym vzorom spravania.

61



=
=

> 0.9 > 0.9
o 9 0.8
9 0.8 g™
>

z 07 207
:é 0.6 ,§ 0.6
> > 05
05 ; .
e c 04
g 0.4 5

5 03 > 0.3
g 0.2 .% 0.2
g 0.1 ;E: 0.1
5 o 5 0

234567 8 9101112131415161718
cas cas

a) ALEF b) Spravodajsky portal

Graf 10. Pomer po¢tu unikatnych vzorov v skupinach k celkovému poctu vzorov v pravidelnych
diskrétnych meraniach v Case pocas spracovania dat. Dataset ALEF (a) a Spravodajsky portal (b).

Na Grafe 11 vidime, ze hodnota priemernej podpory unikatnych vzorov je vac¢Sinou o nieco
malo mensia ako priemernd podpora vsetkych vzorov. To znamena, ze vel'mi silné vzory
(s vysokou podporou) st ¢asto nachadzane duplicitne vo viacerych skupinach.

Okrem celkovej presnosti metdod sme pozorovali aj ich uspeSnost vo vnutri
jednotlivych identifikovanych skupin pouzivatelov. Uvadzame priemernt presnost’ vo
vnutri skupin (Graf 12). Z tychto vysledkov mozno vidiet’ ze metéda GG dosahuje v oboch
datasetoch najvyssiu presnost’. V datasete ALEF metoda GL dosahuje lepSiu presnost’ ako
GR, zatial’ ¢o v datasete SP je situdcia opacnd. Toto je spdsobené najma rozdielom v pocte
pouzivatel'ov a dat o ich aktivite. V datasete SP je vel'ké mnozstvo pouzivatelov, ktori tak
moézu byt rozdeleni do kvalitnejSich zhlukov. V datasete SP je malé mnozstvo
pouzivatel'ov, ktori navyse vykonavaju SpecifickejSie sedenia. Napriek tomuto obmedzeniu
s skupinové vzory voboch pripadoch uspeSne pouzité na zlepSenie vysledkov

odportcania.
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Graf 11. Priemerné podpora unikatnych vzorov a vsetkych vzorov (aj s duplicitami)
v diskrétnych meraniach v ¢ase behu spracovania dat. Dataset e-learningovy portal ALEF (a)
a Spravodajsky portal (b).
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Graf 12. Priemernd presnost’ odporucania vo vnutri skupin pouzivatel'ov v datasete ALEF (a)
a Spravodajsky portal (b). Presnost’ je vypocitana ako priemer presnosti vo vnutri jednotlivych
skupin.

8.3.3 Vyhodnotenie rychlosti spracovania prudu dat

Okrem presnosti odporacania hodnotime tieZ rychlost’ spracovania pradu dat. Pod
rychlost'ou spracovania myslime pocet pouzivatel'skych sedeni spracovanych metodou za
casovu jednotku. Metdéda GG zahiiia zhlukovanie v prade dat a hl'adanie skupinovych a
globalnych vzorov spravania zaroven. To prindSa zvySeni vypoctovi naro¢nost’ oproti
rieSeniu, ktoré hl'ada len globalne vzory spravania (GL).

Aktudlnu rychlost’ (priemerny pocet spracovanych transakcii za sekundu) logujeme
v pravidelnych c¢asovych intervaloch. Na Grafe 13 je mozno vidiet porovnanie
priemernych rychlosti metdéd (bez ich aplikdcie v lohe odporucania) GL a GG (so
zhlukovanim a hl'adanim skupinovych vzorov) ! a tiez metddy GG aplikovanej v
distribuovanom prostredi pomocou technologie Apache Storm (pozri cCast 7.2) z 10
nezavislych behov.

Z vysledkov je jasné, Ze zhlukovanie a hladanie skupinovych vzorov sposobuje
vyssiu vypoctovl a ¢asovi naro¢nost’. Rozdiel medzi GG a GL hoci spociatku ma rastici
trend sa zda byt na konci ustdleny a teda v praxi udrzatelny. Paralelizacia jednotlivych
uloh tak ako sme ju navrhli a implementovali pomocou ramca Apache Storm (7.2) okrem
toho vyznamne znizuje tento rozdiel.

10 pokial’ nie je uvedené inak, experimenty boli vykonané na vypoctovom zariadeni s parametrami:
Procesor: Intel(R) Core(TM) i5-3210M CPU @ 2.50GHz, 2501 Mhz, 2 jadrd, 4 logické jadra. RAM: 8Gb.
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Graf 13. Rychlost spracovania pradu dat. Porovnanie metod GL a GG a paralelizované GG
(implementované v distribuovanej topologii Apache Storm).

Okrem toho sme testovali u¢inok zvySovania podmienky minimalnej poZadovanej rychlosti
(vstupny parameter mts) na zmenu presnosti odporucania. Na Grafe 14 je znazornené k
akému zniZovaniu presnosti odporti¢ania dochadza pri zvySovani narokov na rychlost’
metddy GG, GR, a GL. V pripade datasetu ALEF sledujeme pomalé zmensSovanie a zanik
rozdielu medzi GG a GL. V pripade datasetu SP vieme, Ze metdoda GL je znacne rychlejsia
a k zaniku rozdielu medzi GG a GL dochadza prakticky ihned’ po aplikovani vyssej mts
ako je skutocna rychlost’ spracovania.
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Graf 14. Graf znazornuje vzt'ah medzi zvySujucou sa rychlostou spracovania (na horizontalnej
osi) a znizujicou sa presnost'ou odporacania jednotlivych metod. Merania metéd GG a GR su
zastavené pri maximalnej dosiahnutej rychlosti.
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V zavislosti od poziadaviek aplikacie je teda mozné obmedzit' rychlost’ spracovania
pomocou parametra mts. V takom pripade vSak moZe byt prinos kombindcie skupinovych
vzorov s globalnymi v lohe odporicania zaporny. Zvysenie rychlosti je preto vhodnejSie
dosiahnut’ pouzitim distribuovanej verzie GG (7.2). V pripade eSte vyssSej pozadovane]
rychlosti je vhodnejSie pouzit’ init metodu (napr. len GL).

Nakoniec sme vykonali jednoduché vytrvalostné testovanie. Metodu GG
v distribuovanej verzii (7.2) bez aplikacie na ulohu odporucania, sme aplikovali na umelo
prediZeny dataset SP (spracovanie datasetu viacnasobne v slu¢ke, bez vy¢istenia datovych
Struktar po ukonceni). Na Grafe 15 mozno vidiet’ ako sa rychlost’ spracovania po Case
ustalila, ¢o sved¢i o schopnosti metddy vyrovnat’ sa s neustale pribuidajucimi datami.
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Graf 15. Vytrvalostny test na umelo predizenom datasete SP.

8.3.4 Porovnanie navrhnutej metody voci existujicim algoritmom

Rozhodli sme sa navrhovani metddu porovnat’ s algoritmami, ktoré rieSia podobné ulohy
nad prudom dat. Dovody vyberu algoritmu zhlukovania CluStream a hladania vzorov
IncMine pre naSu metddu sme uz scasti vysvetlili v ndvrhu metddy (kapitola 6). Metodu
sme navrhli tak aby bolo mozné jednoducho integrovat’ rézne algoritmy zhlukovania
a hladania vzorov sprdvania, ¢im sa nam podarilo vytvorit' priestor pre dalSie
experimentovanie a porovnavanie s inymi algoritmami pre jednotlivé ¢asti metody.
Porovnavame vysledky réznych kombinacii vybranych algoritmov zhlukovania
CluStream (Aggarwal C. C., Han, Wang, & Yu, 2003) a ClusTree (Kranen, Assent,
Baldauf, & Seidl, 2011) s algoritmami dolovania frekventovanych vzorov IncMine
(Quadrana, Bifet, & Gavalda, 2015), EstDec+ (Shin, Lee, & Lee, 2014) a CloStream (Yen,
Wu, Lee, Tseng, & Hsieh, 2011) (Tabul’ka 9). Pre algoritmy CluStream a IncMine
pouzivame najlepSiu najdent konfiguradciu parametrov (8.2.6) a ich implementacie
upravené z ramca MOA tak ako sme uviedli v kapitole 7. Dalej pouzivame implementaciu
algoritmu ClusTree dostupnt v rdmci MOA so zakladnym nastavenim parametrov, ktort
sme integrovali s rovnako nastavenym k-means makrozhlukovacim algoritmom ako pri
algoritme CluStream. Algoritmy CloStream a EstDec+ sme integrovali do nasho
experimentalneho prostredia z ramca SFPM (Fournier-Viger, 2016). Algoritmus
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CloStream nevyzaduje vstupné parametre. Algoritmus EstDec+ ma niekol’ko vstupnych
parametrov, preto sme najskor uskutoc¢nili hl'adanie najlepSicho nastavenia parametrov
testovanim vysledkov pre r6zne kombinacie hodndt (sposobom opisanym v 8.2.1). Vybrali
sme konfiguraciu, ktord dosahovala najlepSiu presnost’ pri zachovani poziadavky na
minimalnu rychlost’ (150 trans./s pre SP a 15 trans./s pre ALEF).

S algoritmom zhlukovania CluStream sme dosiahli mierne lep$ie vysledky v presnosti
nez s algoritmom ClusTree. Algoritmus hl'adania vzorov IncMine, pri zachovani vysokej
rychlosti v porovnani k ostatnym algoritmom dosahuje najlepSie vysledky presnosti pre
mensie pocty odporacanych poloziek (< 5).

Z vysledkov v Tabulke 9 je zrejmé, Ze nami vybrand kombindcia algoritmov v
kombinécii s nizSou dimenzionalitou akcii pouzivatela (ako je to v pripade datasetu SP) je
vhodna na pouzitie v pride dat a najmé na odporti¢anie mensieho poctu poloziek.

Tabul’ka 9. Porovnanie presnosti a rychlosti pre rozne kombinacie pouzitych algoritmov
zhlukovania a hI'adania vzorov spravania vo¢i nami vybranym algoritmom Clustream a IncMine.

Zthk.ovaC| Algo.ntmus Presnost odportcania [%]
algoritmus hladania vzorov [Rychlost]
@1 | r@2 | r@3 | r@4| P@s [P@10P@15
Spravodajsky portal
CluStream IncMine 2077.5 | 64.88|53.68] 55.68| 55.66| 54.91 | 51.23| 42.54
Clustree IncMine 2563.8 | 64.86| 53.68] 55.62 | 55.63| 54.85| 51.13| 42.35
Bez zhlukovania IncMine 3526.6 | 63.6852.62]54.58| 54.20| 52.79 49.05| 41.15
CluStream EstDec 424.6 [49.40(42.79|47.39]|48.66|48.30| 46.75] 42.48
Clustree EstDec 520.0 [49.09]42.60]|47.08]|48.36|48.17|45.35]40.64
Bez zhlukovania EstDec 547.9 |48.75]142.44146.13|46.76|45.72|43.67| 39.74
CluStream CloStream 415.4 ]149.33]36.66]43.12]|46.04|47.80]60.45] 65.84
Clustree CloStream 436.3 |48.86|36.63|42.84|45.65|47.37]60.03]65.79
Bez zhlukovania CloStream 706.7 |46.90|34.42]41.80|44.97|46.32|59.51|65.53
ALEF
CluStream IncMine 49.4 |[50.71|51.26]51.73]|51.96|52.41|52.62| 52.13
Clustree IncMine 46.9 |[50.40]50.40]50.39]50.58|50.71 | 49.33| 47.72
Bez zhlukovania IncMine 76.5 [49.14]49.21]49.19]|49.43|49.46| 48.07| 46.57
CluStream EstDec 8.6 |27.66]30.98]33.48(35.08|36.52| 39.98] 40.58
Clustree EstDec 8.6 27.65(31.98]34.27|35.87|37.11] 40.31| 40.63
Bez zhlukovania EstDec 15.2 |25.00]28.48]30.28]32.00| 33.01| 35.86| 36.21
CluStream CloStream 8.1 [39.45|40.89|41.09]|41.69(42.11]43.69| 44.54
Clustree CloStream 8.3 [43.31|44.99|45.89|46.74|47.10| 47.24| 46.61
Bez zhlukovania CloStream 14.7 |[39.00]41.61|41.81]42.97|43.54]|43.69|44.13
Navrhovani metodu pracujicu s prudom dat sme dodato¢ne porovnali s nami

implementovanou metodou, ktord vyuziva klasicky algoritmus na hl'adanie vzorov FP-
Growth (Han, Pei, & Yin, 2000) (Tabulka 10). N4jdené vzory sprdvania pouziva na
odporucanie zaujimavych strdnok pouzivatelom rovnakym spoésobom ako nami
navrhovand metoda. FP-Growth je algoritmus, ktory funguje dobre a pomerne rychlo na
statickych datasetoch (viac v Prilohe A). Nasim zamerom bolo ukdzat’, Ze navrhovana
metdda dokdze dosiahnut’ porovnatelnu presnost’ ako tradicné offline pristupy s ovela
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vysSou rychlostou. Datasety sme rozdelili na trénovaciu a testovaciu Cast’ v pomere 1:1 a
porovnali presnost’ odporicania obidvoch metodd na druhej polovici datasetu. Sledovali sme
ze metdda vyuZivajica algoritmus FP-Growth potrebuje vybudovat model, ktory sa v
dynamicky meniacom prostredi rychlo stane neaktudlnym. Z prvej polovice datasetu
vygenerovala zbyto¢ne vel'ké mnozstvo vzorov (9887 v SP a 76758 v ALEFe) ¢o nasledne
spomal’'ovalo aj proces ich vyuzitia na odporucanie. Ked’ze naSa metoda si udrziava vzdy
mensi pocet vzorov, ktoré su vSak vel'mi aktualne a tiez Specifickejsie pre konkrétnych
pouzivatel'ov, dokaze dosiahnut’ lepSiu presnost’ a odporucat’ efektivnejsie v online Case. Z
vysledkov je zrejmé, Ze nami navrhovand metoda je vhodna na pouzitie v dynamickom
prade dat, dokaze reagovat’ na zmeny v spravani pouzivatel'ov a mdze byt vyuzita na
efektivne odporacanie.
Tabulka 10. Porovnanie navrhovanej metddy voci statickému algoritmu FP-Growth. ms

oznacuje zvolenu hranicu minimalnej podpory a ews zvolenu velkost’ vyhodnocovacieho okna
(pocet poloziek sedenia pouzitych na hl'adanie vzorov).

Pocet Presnost [% Ikovy €
oce, Velkost [%] Celkovy .cas
Metoda sedeniv testovacej | ms [ews spracovania [s]
trénovacej mnoin ! P@1|P@2|P@3|P@4|P@5 |(hl'adanie vzorov|
mnoZine E + odportcanie)
SPRAVODAIJSKY PORTAL
FP-Growth 167127 167130 |0.0004| 1 |45.81]|42.66(31.31|24.31{19.86 14319.99
Navrhovana evaluacia od 167130-
) i 0.05 | 1 |63.27|52.50|54.99|55.78|55.97 87.11
metéda (GG) teho sedenia
E-LEARNING PORTAL (ALEF)
FP-Growth 12296 12298 0.02 2 |27.55]24.74(23.63|21.90(20.60 18190.90
Navrhovana evaluacia od 12298-
S ho codania 0.05 | 2 |51.40|51.81|51.76|51.57|51.52 240.73
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9 Zaver a zhodnotenie

Problematika hl'adania a aplikacie vzorov spravania pouzivatel'ov webového sidla je Siroka
a ma svoje Specifické problémy. Znalosti o spravani pouzivatel'ov, ktoré¢ mozu byt ziskané
vo forme vzorov spravania mézu znamenat konkurencnu vyhodu, zaklad pre spravne
biznis rozhodnutia a tieZ zvySovanie uspesSnosti metod predikcie spravania pouzivatel'ov ¢i
odporucania.

Vzory spravania nie su pevne definovanym pojmom a vo webovom sidle si ich
mdzeme predstavovat’ ako rozne skutocnosti (sekvencie cCasto po sebe navstivenych
stranok, typické stranky ktorymi zainaju sedenia pouZzivatelov, postupnosti
navitevovanych sekcii webového sidla, priemerné dizky navitev stranok, priemerné dizky
sedeni, a mnoho d’alSich identifikovanych pravidelne sa opakujucich atributov stuvisiacich
so spravanim pouzivatel'a vo webovom sidle). My sme sa zamerali na vzory spravania
reprezentované ako frekventované mnoziny a sekvencie akcii pouzivatel'ov.

Opisali sme viaceré existujuce metody hl'adania vzorov spravania aich aplikacie
v ulohéach predikcie ¢i odporucania. Ich spoloénym problémom je, Ze obsahuji vypoctovo
naro¢nu Cast’ zabezpecujucu dolovanie vzorov. Takto ndjdené vzory su sice presné, ale
moznost’ ich pouZzitia v dynamickom prostredi, kde sa spravanie pouZzivatelov meni s
pribudajucimi novymi datami, je obmedzend. Najdené vzory spravania si navyse prilis
Siroké a vSeobecné, preto dobre nevystihuju spravanie uzsich a silno Specifickych skupin
pouzivatel'ov.

V préci sme navrhli metodu, ktora vyuziva algoritmy schopné pracovat’ s prudom dat,
identifikuje vzory spravania pouzivatel'ov v prude dat reprezentujucich akcie pouzivatel'ov.
Specifikom metédy je, ze hl'ada vzory spravania v dvoch trovniach. Identifikuje tzv.
globalne vzory spravania spolocné pre vSetkych pouzivatelov webového sidla a tzv.
skupinoveé vzory typické pre dynamicky identifikované uzsie skupiny pouzivatelov
webového sidla. Navrhovana metéda dokaze rychlo a flexibilne odhal'ovat aktudlne
zaujmy pouzivatelov webového sidla a zmeny ich zaujmov v Case. Sucastou ndvrhu
metody je aj navrh sposobu kombinacie globalnych a skupinovych vzorov spravania pre
ucel ich aplikécie v tillohe odporucania zaujimavych poloziek pouzivatelom.

Vzory spravania reprezentujeme ako uzavret¢ frekventované mnozZiny.
Frekventované mnoZiny su jednoduchSou reprezenticiou vzorov spravania oproti napr.
frekventovanym sekvencidm alebo asociaénym pravidlam. Vd’aka tomu st ale algoritmy
ich hladania efektivnejSie. Uzavreté frekventované mnoziny st navyse kompletnou a
neredundantnou reprezentaciou vsetkych frekventovanych mnozin, ¢o znaéne napomaha k
zmensSeniu prehl'adavaného priestoru.

PouzZivatelia st zhlukovani na zaklade modelov pouZzivatela do skupin, pre ktoré su
identifikované skupinové vzory spravania. Modely pouzivatela st aktualizované
priebezne, vd’aka comu st skupinové vzory spravania nachadzané v aktudlnych skupinach
a metdda je schopna reagovat’ na zmeny v rozdeleniach pouzivatel'ov do skupin.

Navrhnuti metédu sme implementovali v dvoch prototypoch. Vhodne zvolenou
Struktirou sme vytvorili priestor pre porovnavanie rdznych algoritmov zhlukovania a
hl'adania vzorov. Implementovali sme tiez prototyp pomocou ramca Apache Storm v
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ktorom s0 ulohy hladania vzorov spravania pre jednotlivé skupiny pouzivatel'ov
vykonavané paralelne, ¢o vyrazne znizuje réziu spojenu s hl'adanim tychto Specifickych
VZOrov.

Navrhnutt metdédu sme overili na dvoch datasetoch s odlisSnymi charakteristikami z
domény e-learningu a spravodajstva.

Kedze navrhovand metdéda ma pomerne vel’ké mnozstvo vstupnych parametrov,
rozhodli sme sa najskor uskuto¢nit’ ich optimalizaciu. Hladali sme taku konfiguraciu
hodndt parametrov pri ktorej bola maximalizovana presnost’ odporucania pri zachovani
poziadaviek na rychlost’ metdody.

Metodu sme overili na ulohe odportcania asledovali sme metriku presnost.
Navrhovana metdda dosiahla Statisticky signifikantne lepSie vysledky ako referencné
metody, ktoré pouzivali na odporii€anie iba globalne vzory, resp. iba skupinové vzory
spravania. Dalej sme navrhnutd metédu porovnali s jej verziami pouzivajucimi rozne
algoritmy zhlukovania a hl'adania vzorov spravania, kde sa ukézal nas vyber algoritmov a
ich pouzitie ako najuspesnejsie.

Hodnotili sme tiez rychlost’ spracovania dat metdédou. Zaujimalo nés najmé aku réziu
prindsa hl'adanie skupinovych vzorov spravania. Zistili sme, Ze tato réZia je konStantnd a
teda v praxi udrzate'nd. Pomocou navrhnutej paralelizacie je tiez vyrazne redukovana.

Pocas tohto projektu sme pracovali s roznymi napadmi. Pre metédu opisovanu v tejto
praci sme sa rozhodli prave z dovodu, Ze reaguje na vyzvy rychleho spracovania dat ako
pradu a pontka schopnost’ flexibilnej reakcie na zmeny v spravani pouZzivatelov. V
budiicnosti je mozné existujlice rieSenie d’alej rozsirovat’ 0 nové moznosti. Prototyp sme
implementovali tak aby bolo mozné integrovat’ a skasat’ aj iné algoritmy zhlukovania a
hl'adania vzorov spravania. Reprezentacia vzorov spravania moze byt obohatena o d’alSie
atributy ako napr. o ¢asovy udaj pri polozkach v ramci sedenia pouzivatel'a, ktory moze
poukazovat’ na relevantnost polozky. Mozno tiez experimentovat s dalSimi
reprezentaciami akcii pouzivatela, okrem navstev stranok/kategorii webového sidla to
moZzu byt’ napr. vyplnenie dotaznika, odoslanie komentara, pridanie/odobranie polozky z
kosika v e-obchode a pod. Jeden pouZzivatel by mohol byt’ zaradeny do viacerych skupin.
Nielen podl'a spolo¢ného spravania ale i inych atribatov ako napr. pouzitého zariadenia,
alebo podl'a demografie (veku, vzdelania, pohlavia, prijmu, lokality). Uzly dolujiice vzory
spravania lokélnej skupiny v ramci distribuovanej verzie metdody by mohli byt efektivne
umiestnené blizko lokality konkrétnej skupiny. Pre vel'ké webové sidla by takychto skupin
mohlo byt naozaj vela, nielen tie ktoré sa dynamicky identifikovali, ale réznorodé
segmenty pouzivatel'ov, ktorych spravanie chceme analyzovat'.
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