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Sum —sucet hodnot premennej.

Percent 0’s — percentudlne zastupenie nul.

Percent 1’s — percentualne zastupenie jednotiek.

Number of valid cases — pocet platnych pripadov.

df — stupne volnosti.

Q — testovacia Statistika.

p - hodnota vyznamnosti. Ak je vacsia ako 0,05, nulovd hypotézu nemozno zamietnut s
95% spolahlivostou. Znamend to, Ze nie je Statisticky vyznamny rozdiel medzi
premennymi. Ak je mensia alebo rovna ako 0,05, nulovd hypotéza sa s 95%

spolahlivostou zamietne.

Zamietame nulovu hypotézu, Ze Ulohy su rovnako obtiazne.

4.7 Evalvacia pripravy dat pre web log mining: Pripadova Stadia

Pripadova studia je zameranda na pripravu dat v procese objavovania znalosti, konkrétne
na rieSenie problému evalvacie zakladnych krokov pripravy dat pre web log mining
(Munk, Kapusta a Svec, 2009).

Cielom je zistit do akej miery je potrebné realizovat pripravu dat pre web log mining
sdorazom na Cistenie dat aurcit nevyhnutné kroky pre ziskanie spolahlivych dat

z logovacieho suboru.

Metodika:
1. Ziskanie dat z logovacieho suboru webového servera.
2. Priprava dat na Styroch réznych drovniach:
a. Subor 1: oCistené data od nepotrebnych dat/poziadaviek na obrézky,
skripty a Styly - hrubé data (raw data),
b. Subor 2: ocistené data od nepotrebnych dat a pristupov robotov,
c. Subor 3: ocistené data od nepotrebnych dat, pristupov robotov
a NAT/proxy zariadeni,
d. Subor 4: ocistené data od nepotrebnych dat, pristupov robotov a

s identifikaciou sedeni na zaklade ¢asu.
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3. Analyza dat - hladanie vzorcov sprdvania sa pouzivatelov webu v jednotlivych
suboroch.

4. Porozumenie vystupnym datam - vytvorenie datovych matic z vystupov analyzy.

5. Porovnanie vysledkov analyzy dat spracovanych na rdznej Urovni pripravy dat
z hladiska kvantity a kvality ndjdenych sekvenénych pravidiel - vzorcov spravania
sa pouzivatelov pri prehladavani webu:

a. porovnanie podielu najdenych pravidiel v skimanych siboroch,
b. porovnanie hodnét miery podpory (support) a spolahlivosti (confidence)

najdenych pravidiel v skimanych siboroch.

Pouzité metddy: popisna Statistika, Kendallov koeficient zhody, neparametricka korelacia,

Kendallov koeficient Tau.

4.7.1 Zakladné techniky pripravy dat

Predpokladom dobre realizovanej analyzy su kvalitné - spolahlivé data. Data logovacieho
suboru obsahuju aj nepotrebné, irelevantné, nepresné a neuplné informacie. Pri web log
miningu spolahlivé data zabezpecdime kvalitnou pripravou dét z logovacieho stboru.
Nepotrebné udaje su riadky logovacieho suboru, v ktorych su zaznamenané poziadavky
na obrazky, Styly a skripty alebo iné stibory, ktoré mozu byt vloZené do stranky. Tato Cast
je z celého procesu pripravy dat najjednoduhsia, pretoze pozostdva iba z odfiltrovania
dat, ktoré nie su podla zvolenej 3ablény.

Irelevantné udaje su riadky logovacieho suboru, v ktorych si zaznamenané pristupy nie
pouzivatefov - navstevnikov webu, ale robotov roéznych vyhladdvacich sluzieb, ktoré
prechddzaju celym webom, vacsinou rekurzivne a postupne. Detekcia robotov je mozna
bud" na zdklade ich identifikdcie pomocou pola User-Agent alebo IP adresy ich
porovnanim s databdzou www.robotstxt.org. Tato databaza nemusi obsahovat Udaje
o vSetkych vyhladavacich robotoch avsak tie minoritné predstavuju Statisticky
zanedbatelny pocet. Inou metddou identifikacie je, ¢i robot pristupoval k suboru
robots.txt alebo nie (Lourenco a Belo, 2006). Na zaklade pristupu k tomuto stboru vieme

jednoznacne robota identifikovat aj ked ma nespravne nastavené pole User-Agent.
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Nepresnost dat suvisi s anonymnym charakterom dét. Log stubor povazujeme za zdroj
anonymnych dat o pouzivatelovi ztoho pohladu, Ze nezaznamendvame jeho osobné
udaje ani jeho jednoznacnu identifikaciu. Z tohto dévodu je rekonstrukcia aktivit kazdého
navstevnika narocna. V sucasnej dobe je takmer Standardom, Ze viacero pouZivatelov
zdiela spolo¢nl IP adresu, ¢i uZz sa nachadzaju za uréitym NAT (Network Address
Translation) zariadenim (vacSinou domacnosti) alebo proxy zariadenim (vacsie firmy).
Autentifikacné mechanizmy moézu identifikaciu pouZivatela ulahdit, avsak ich pouZitie je
kvoli ochrane sukromia neZelané (Berendt a Spiliopoulou, 2000). Na identifikdciu NAT
alebo proxy zariadeni pouzivame reverzné doménové zaznamy, na zaklade ktorych vieme
rozlisit ¢i k danej stranke pristupuje jeden pouzivatel (alebo maly pocet) alebo ich je
viacero. V pripade velkého poctu pouzivatelov z jednej IP adresy ich potrebujeme rozlisit
na zaklade identifikdcie sedeni, ktorej cielom je rozdelit jednotlivé pristupy kazdého
pouZzivatela do oddelenych relacii (Cooley, Mobasher a Srivastava, 1999). Sedenie mozZe
byt definované ako postupnost krokov, ktoré vedu k naplneniu urcitej tlohy (Spiliopoulou
a Faulstich, 1999) alebo ako postupnost krokov, ktoré vedu k dosiahnutiu urcitého ciela
(Chen, Park a Yu, 1996). NajjednoduchSou metddou je, ak za sedenie povazujeme sériu
kliknuti za urcity ¢as, napr. 30 minut (Berendt a Spiliopoulou, 2000). Redlnu hodnotu pre
sedenie mbzeme ziskat na zéklade empirickych dét, v naSom pripade pomocou nastroja
Google Analytics. Kde na zaklade hodnoty avg. time on site, ktora reprezentuje priemerny
Cas pouzivatela na webovej stranke sme zvolili asové okno (Session Timeout Threshold,
STT) dizky 10 mindt.

V nasom experimente sa snazime zistit nakolko su tieto zakladné kroky pripravy dat pri
pouziti sekvenénej analyzy potrebné, t.j. cielom je vyhodnotit relevantnost zékladnych
krokov pripravy dat pre sekvenénu analyzu. Predpokladame, Ze jednotlivé Urovne pripravy
dat budd mat vyznamny vplyv ako na kvantitu extrahovanych pravidiel, tak aj na ich

kvalitu v zmysle ich zakladnych charakteristik kvality.

4.7.2 Porovnanie podielu najdenych pravidiel v skiimanych stiboroch

Neocisteny stbor (Tabulka 28) obsahuje takmer 40000 pripadov, ktoré predstavuju
pristupy na portal pocas jedného tyzdna, z ktorych takmer 11% pripadov su pristupy
robotov a viac ako 9% predstavuje pristupy z adries NAT/proxy. Po ocisteni siborov od

robotov a NAT/proxy zariadeni sledujeme minimalne rozdiely v poéte navstev (costumer's
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sequences) a v pocte frekventovanych sekvencii. Naopak pri identifikdcii sedeni sledujeme

dvojndsobny narast

navstev/identifikovanych sekvencii a pokles frekventovanych
sekvencii viac ako o polovicu.
Tabulka 28 Pocet pristupov a sekvencii v skimanych stiboroch
Potet Pocet Pocet
. identifikovanych | frekventovanych
pristupov . .
sekvencii sekvencii
Subor 1: hrubé data 39688 4506 90
Subor 2: ocistené od 35374 4454 91
robotov
Subor 3: ocistené od
robotov a NAT/proxy 31761 4242 87
zariadeni
Subor 4: ocistené od
robotov 35374 8875 37
a s identifikaciou sedeni

Sledované boli pristupy pouzivatelov na jednotlivé webové casti skimaného

portalu

v priebehu jedného tyzdna. Vysledkom analyzy su sekvencné pravidla (Tabulka 29), ktoré

sme ziskali z frekventovanych sekvencii spifiajicich minimalnu podporu (v naom pripade

min s = 0,03). Frekventované sekvencie sme ziskali zidentifikovanych sekvencii, t.j.

navstev jednotlivych pouZivatelov portalu v priebehu jedného tyzdna.
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Tabulka 29 Ndjdené sekvencné pravidla v skimanych suboroch (s - podpora, c - spolahlivost)
Sekvencné pravidla Subor 1 Subor 2 Subor 3 Subor 4

Predpoklad |==> Zaver s c s c s c s c
(al78) ==>|( al78 ) 3,15| 38,07 3,19| 38,38| 3,11 | 38,48
(al78) ==>|( al80 ) 5,22 63| 5,28 | 63,51| 5,09| 62,97| 3,21 | 59,01
(2180 ) ==>|( al80 ),( al80 ) | 4,28| 37,92| 4,33| 38,45| 4,13| 37,55
(a49 ) ==>|( al80 ) 4,86| 33,69|4,92| 33,8|4,76| 34,01
(249 ) ==>|( al80 ), ( al78 ) 3,01| 20,68
(249 ) ==>|( al80 ),( al80 ) | 3,06| 21,23| 3,1| 21,3
(c7) ==>|( c6 ) 3,37| 19,61 3,39| 19,61 3,28| 19,41
(c7) ==>|(c7) 6,5| 37,81| 6,58 | 38,05| 6,41| 37,99| 3,63| 30,35
( search ) ==>|( search ) 5,15| 52,61 5,21| 52,61| 5,04| 51,82 | 3,27 | 50,43
Absolttny pocet. e.xtrahovanych 75 78 7 13
pravidiel
Relativny pocet .extrahovanych 96,2 100 92.3 16,7
pravidel

Medzi vysledkami sekvencnej analyzy je vysoka zhoda (Tabulka 29), ¢o sa tyka podielu
najdenych pravidiel v pripade prvych troch siuborov. Konkrétne najviac pravidiel 78 bolo
extrahovanych zo suboru bez robotov (Stbor 2), nasledne 75 zo stboru hrubé data (Subor
1) anakoniec 72 pravidiel zo stboru bez robotov a NAT/proxy zariadeni (Subor 3).
V siboroch hrubé data (Subor 1) abez robotov a NAT/proxy zariadeni (Subor 3)
predstavuje podiel najdenych pravidiel viac ako 90% z poctu najdeny pravidiel v stbore
bez robotov (Subor 2). Rozdiely v pocte najdenych pravidiel medzi prvymi troma stibormi
su minimalne.

Predpokladali sme, Ze ocistenim dat od robotov a NAT/proxy zariadeni sa zasadnejSie
zmenia vysledky. V sibore bez robotov (Subor 2) boli najdené rovnaké pravidla ako boli
najdené v subore hrubé data (Subor 1), rozdiel spocival iba v troch novych pravidlach,
ktoré boli najdené v sibore bez robotov (Subor 2). Ocistenim dat od NAT/proxy zariadeni
bolo objavenych o est pravidiel menej ako v subore bez robotov (Subor 2), ostatné boli
totozné s tymi, ktoré boli ndjdené v stiboroch hrubé data (Subor 1) a bez robotov (Subor
2).

Naopak velké rozdiely v pocte extrahovanych pravidiel su medzi siborom s identifikaciou
sedeni (Subor 4) a ostatnymi, kde podiel najdenych pravidiel vtomto subore predstavuje

menej ako 20% z poCtu najdeny pravidiel vsubore bez robotov (Subor 2). Podiel



Kapitola 4

najdenych pravidiel je sice najmensi, ale na druhej strane jedine vtomto pripade nebol
zaznamenany vyskyt nevysvetlitelnych pravidiel (Tabulka 29), ako napr.:
(a180)==>(a180), (al1l80), support = 4,28, confidence = 37,92.

Interpretacia pravidla je nasledujuca: ak pouzivatel navstivi webovi ¢ast Adresar
zamestnancov univerzity s takmer 38% pravdepodobnostou navstivi webové Casti Adresar
zamestnancov univerzity, Adresar zamestnancov univerzity.

Identifikdciou sedeni sme neumoznili len zahrnutie NAT/proxy zariadeni do analyzy, ale
sme aj eliminovali problém ,jeden pc viac sedeni”, ¢im sa vyrazne znizil pocet
nesuvisiacich sekvencii. Pre internetové kaviarne, kniznice, u€ebne a pod. je Specifické, Ze
viacero anonymnych pouzivatelov pouziva jeden pocita¢, tento fakt sa podarilo
eliminovat identifikaciou sedeni na zdklade ¢asu. Ukazuju to aj najdené pravidla, kde
jedine vo vysledkoch suboru sidentifikdciou sedeni (Subor 4) sa nevyskytovali

nevysvetlitelné pravidla.

4.7.3 Porovnanie hodnot miery podpory a spol'ahlivosti najdenych pravidiel
v skiimanych siiboroch
Kvalita sekvencénych pravidiel sa posudzuje dvoma ukazovatelmi (Stankovicova, 2009):

» podpora (support),

» spolahlivost (confidence).
Vo vysledkoch sekvencénej analyzy je vysokd zhoda v kvalite ndjdenych pravidiel, ¢o sa tyka
hodnot charakteristiky podpory ndjdenych pravidiel medzi jednotlivymi sibormi (Tabulka
30). Kendallov koeficient zhody predstavuje mieru zhody v podpore najdenych pravidiel
medzi jednotlivymi sibormi. Hodnota koeficientu je 0,97, pricom 1 znamend dokonalu
zhodu a 0 znamena nezhodu.

Tabulka 30 Kendallov koeficient zhody pre mieru podpory ndjdenych pravidiel (s - podpora)

Priemer | Sucet Priemer Smerodajna

poradi | poradi odchylka
s(1) 2,92 38 6,77 1,3
s(2) 4 52 6,83 1,32
s(3) 2,08 27 6,68 1,33
s(4) 1 13 4 0,73
KendallzollloI;c\),eflqent 0,9716
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Vysledky vizualizuje ciarovy graf viacndsobnych premennych (Obrazok 40). Graf
vizualizuje hodnoty podpory ndjdenych pravidiel v jednotlivych suboroch. Krivky sa
kopiruju, ¢o ndm iba potvrdzuje zistent zhodu v hodnotach podpory medzi jednotlivymi

subormi.
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Obrdzok 40 Ciarovy graf viacndsobnych premennych pre mieru podpory ndjdenych pravidiel
Z korela¢nej matici vidime (Tabulka 31), Ze najvacSia miera zhody/zévislosti v podpore je
medzi pravidlami najdenymi v sibore hrubé data (Subor 1), bez robotov (Subor 2) a bez
robotov a NAT/proxy zariadeni (SUbor 3). Naopak mensia zhoda, ale tiez vyznamna (p <

0,05) je medzi suborom s identifikaciou sedeni (Subor 4) a ostatnymi subormi.

Tabulka 31 Kendallove koeficienty Tau pre mieru podpory ndjdenych pravidiel

s(1) | s(2) | s(3) | s(4)
s(1) 1]/0,998|0,948 0,795
s(2) | 0,998 1| 0,95|0,795
s(3)| 0,948 | 0,95 1/0,795
s(4) | 0,795|0,795| 0,795 1

Rovnako sa ukdzala pomerne vysoka zhoda v kvalite ndjdenych pravidiel, ¢o sa tyka

hodndt charakteristiky spolahlivosti ndjdenych pravidiel medzi jednotlivymi subormi
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(Tabulka 32). Hodnota Kendalovho koeficientu zhody je 0,61, pricom 1 znamena dokonalu

zhodu a 0 znamena nezhodu.

Tabulka 32 Kendallov koeficient zhody pre mieru spolahlivosti ndjdenych pravidiel (c - spolahlivost)

zhody

Priemer | Sucet Priemer Smerodajna
poradi | poradi odchylka

c(1) 2,81| 36,5 45,35 13,15

c(2) 342 445 45,58 13,35

c(3) 2,69 35 45,55 13,37

c(4) 1,08 14 39,97 14,98

Kendallov koeficient 0,6064

Vysledky vizualizuje ciarovy graf viacnasobnych premennych

(Obrazok 41). Graf

vizualizuje hodnoty spolahlivosti ndjdenych pravidiel v jednotlivych suboroch. Krivky sa

kopiruju, ¢o nam

jednotlivymi sibormi.
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Obrdzok 41 Ciarovy graf viacndsobnych premennych pre mieru spolahlivosti ndjdenych pravidiel

Z korela¢nej matici vidime (Tabulka 33), Ze najvacésia miera zhody/zavislosti v spolahlivosti

je medzi pravidlami najdenymi v sibore hrubé data (Subor 1), bez robotov (Subor 2) a bez
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robotov a NAT/proxy zariadeni (Subor 3). Naopak mensia, ale tiez vyznamna (p < 0,05) je

medzi suborom s identifikdciou sedeni (Subor 4) a ostatnymi subormi.

Tabulka 33 Kendallove koeficienty Tau pre mieru spolahlivosti ndjdenych pravidiel

c(1) | c(2) | c(3) | c(4)
c(1) 110,995|0,974| 0,744
c(2) | 0,995 110,973|0,769
¢(3) (0,974 (0,973 1|0,718
c(4) | 0,744 0,769 0,718 1

Ocistenie dat od pristupov robotov nema vplyv na kvalitu extrahovanych pravidiel,
v zmysle ich zdkladnych charakteristik kvality. Taktiez sa preukdzalo, Ze ocCistenie dat od
pristupov NAT/proxy zariadeni nema vyznamny vplyv na kvalitu extrahovanych pravidiel.
Naopak v pripade identifikacii sedeni sa zistili najvacsie rozdiely v zdkladnych
charakteristikach kvality najdenych pravidiel oproti ostatnym Urovniam pripravy dat pre

web log mining.

4.7.4 Zaver

Experiment odhalil viaceré dolezité skutocnosti. Zaujimavostou je, Ze najviac pravidiel
bolo objavenych prave po odstraneni zaznamov robotov réznych vyhladavacich sluzieb.
Ukazalo sa, Ze rekurzivny charakter prehladdvania portalu robotmi moze skreslit vysledky.
Napriek tomu vsak pri priprave dat pre web log mining nemalo vyluéenie robotov
vyhladavacdov na vysledky sekvencnej analyzy vyrazny vplyv. Rovnako na vysledky nemalo
vyrazny vplyv ani vyliéenie NAT/proxy zariadeni. Naopak, vyrazny vplyv na spresnenie
vysledkov analyzy mala identifikacia sedeni pouZivatefov na zaklade casu. Prave
identifikacia sedeni sa javi ako najdolezitejsi faktor celej pripravy dat.

Samozrejme, uvedeny experiment moze mat dalSie modifikacie. Sedenia sa daju spresnit
aj tak, Ze z jednej IP adresy mozZu pristupovat ludia s réznym agentom (prehliadacom).
Tento faktor taktiez moze spresnit vysledky analyzy. Jednou z metdd identifikacie
pouzivatelov (skryvajlcich sa za r6zne NAT zariadenia alebo proxy server) je ich rozliSenie
na zaklade poZitého webového prehliadaca, t.j. zaznamy z rovnakej IP adresy je mozné
uzsie rozdelit do jednotlivych sedeni podla pouZitého prehliadaca. Tymto pristupom
mbézeme Specifikovat aj sedenia pouzivatelov z internetovych kaviarni, pocitaéovych
ucebni a pod., kde sa za jednym pocitatom vystrieda viacero pouZivatelov a

predpokladame, Ze nie vietci pouzivaju rovnaky webovy prehliadac.
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