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[1] Eksploracja zasobéw internetowych polega na odkrywaniu
nieoczywistej, potencjalnie przydatnej wiedzy z zawartosci, struktury
oraz uzytkowania sieci. Poprzedni wyktad poswigecony byt
algorytmom, pozwalajgcym na uszeregowanie stron ze wzgledu na
jakos$¢ potaczen. Ten wyktad jest pierwszym z serii trzech
poswieconych analizie uzytkowania sieci. Kolejne bedg dotyczyty
miedzy innymi klasyfikacji, rekomendacji oraz grupowaniu, a dzi$
naszym gtéwnym przedmiotem zainteresowania bedzie odkrywania
wzorcow czestych, zbioréw lub sekwenciji.
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[2] Wyktad bedzie sktadat sie z trzech cze$ci poswieconych analizie
kliknie¢ czy tez rownowaznie wizyt uzytkownikéw na stronach. W
pierwszej cze$ci oméwione zostang formaty plikéw logu, ktére
przechowujg informacje o uzytkowaniu danego serwisu. W drugiej
skupimy sie na etapach wstepnego przetwarzania danych dla potrzeb
ich dalszej eksploracji. Odniesiemy sie m.in. do czyszczenia danych,
identyfikacji uzytkownikéw i sesji oraz uzupetniania sciezek.
Doprowadzi to ostatecznie do powstania bazy danych transakcji
zrealizowanych przez uzytkownikéw. W ostatniej czesci
przedstawione zostang wtasciwe techniki analizy uzytkowania
pozwalajgce na odkrywanie czestych zbioréw i sekwencji oraz
indukcje regut asocjacyjnych. Najwazniejszym tematem wyktadu
bedzie algorytm Apriori, ktéry, podobnie jak PageRank, nalezy do
dziesigciu najstawniejszych oraz najbardziej przydatnych algorytmoéw
w dziedzinie analizy danych. W dalszej czesci wyktadu pojawia sie
tez inne zaawansowane zagadnienia, jak cho¢by wykorzystanie
tancuchéw Markova w konteksScie okdrywania wzorcow
nawigacyjnych.



Web Usage Analysis (2) - Sources of Data

Web Usage Mining
o Discovery of meaningful patterns from data generated by user access
to resources web/application servers

(Typical Sources of Data

o Clickstream data from Web/application server o
logs or third-party page tagging services o e
o E-commerce and product-oriented user events él @
(e.g., shopping cart changes, product click- 8
throughs, purchases, etc.) a0
- - ]
o User profiles data, user ratings, user
contributed data (tags, comments, reviews)

o Product meta-data, page content, site structure

| J

User Transactions
o Sets or sequences of pageviews possibly with associated weights
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[38] Omoéwimy problemy i metody eksploracji danych opisujacych
korzystanie z sieci Internet. Celem takiej eksploracji jest odkrywanie
ogolnych wzorcéw zachowan na podstawie danych wygenerowanych
przez uzytkownikéw w czasie realizacji przez nich dostepu do
zasobéw internetowych. Zrédta pochodzenia takich danych moga byé
bardzo rézne. Z jednej strony moga by¢ one wygenerowane w
sposéb posredni, nieintencjonalny, przez uzytkownikéw
odwiedzajacych strony lub robigcych zakupy w sklepach
internetowych. Z drugiej strony moga by¢ one wygenerowane celowo,
jak choéby w przypadku danych dotyczacych profili uzytkownikéw, ich
ocen, recenzji, tagdw lub komentarzy. Dla potrzeb wyktadu skupimy
sie na transakcjach uzytkownikdw rozumianych jako zbiory lub
sekwencje odwiedzin stron, z ktérymi potencjalnie moga byc¢
skojarzone r6zne wagi.



Web Usage Analysis (3) - Analytics vs. Mining

(Web Analytics
o Refers to the measurement, analysis,
and reporting of user behavior
® Usually involves descriptive statistics from

predetermined dimensions: time, content/
product categories, referring sites, etc.
e Many tools and third party services

clickstream and other user behavior data || .
at different levels of aggregations across /\ 1 I I
e e - — ’- e B W

available (e.g., Google Analytics) ) ~ bJ

Web Usage Mining
e Goes beyond basic analytics to discover patterns in usage data, identify

or products, build models to predict future behavior, etc.

and characterize important customer segments, find affinities across pages
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[4] W zakresie metod eksploracji danych opisujgcych korzystanie z
sieci wyroznia sie dwa podstawowe pojecia, analityke sieci oraz
eksploracje uzytkowania sieci. Analityka nawigzuje do opisu
liczbowego, analizy oraz raportowania zachowania uzytkownikow.
Zwykle stosowane sa to stosunkowo proste techniki, bazujgce na
statystyce odwiedzin lub zachowania uzytkownikow w kontekscie
ré6znych wymiaréw takich jak czas, zawartos¢ strony lub strona
odsytajgca. Najbardziej popularnym na $wiecie narzedziem
stosowanym w tym celu jest Google Analytics, ktére dostarcza ponad
80 roznych raportow. Eksploracja uzytkowania sieci idzie o krok dalej,
skupiajac sie na odkrywaniu wzorcéw uzytkowania, powigzan miedzy
stronami, segmentacji uzytkownikow lub predykc;ji ich przysztych
zachowan. Ze zrozumiatych wzgledéw eksploracja uzytkowania jest
wigc bardziej interesujgca niz analityka.



Web Usage Analysis (4) - Important Questions

7

Which web page is the most common entry for users?

®

Which other web sites referred the user to our web site?
How many pages have been viewed in a typical visit? |
How long does the typical visitor stay on our web site? .
e When is our web site the most popular? ;

e Which web page is the most common departure point”

\.

® Which pages have been A
viewed together? :
mTETE" -
o In which order have the s g
pages been viewed?
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[5] Analityka prowadzi do odpowiedzi na proste pytania, ale nawet
one mogga prowadzi¢ do wartosciowych wnioskéw. Przykiadowo,
najpopularniejszy punkt wejscia do naszego serwisu lub identyfikacja
stron odsytajacych pozwala zrozumie¢ kim sg nasi uzytkownicy, jakie
majg zainteresowania albo czy prowadzona kampania reklamowa jest
skuteczna. Odwotanie do liczby odwiedzanych stron, spedzanego na
nich czasu albo identyfikacja najbardziej popularnych stron méwiag
nam duzo o strukturze serwisu, potencjalnej koniecznosci jej poprawy
albo zmiany niektérych tresci, itd. W przypadku eksploraciji
uzytkowania stosuje sie réznorodne, bardziej zaawansowane metody.
Przedmiotem naszego zainteresowania bedzie analiza stron, ktory
byty odwiedzane przez uzytkownika w pojedynczej sesji oraz analiza
kolejnosci takich odwiedzin. Kluczowe bedzie tu uwzglednienie
przymiotnika zzczeste" tak, by odwiedziny i wspolne wystgpienia
miaty wzglednie wysokie potwierdzenie w danych.



Log Files (1)

[6] Wyrézniamy dwa podstawowe techniczne sposoby pozyskiwania danych o
odwiedzinach uzytkownikéw. Pierwszym jest odwotanie si¢ do wiedzy zgormadzonej w

plikach log serwera, ktére mozna traktowac jako dzienniki lub rejestry zdarzen. Sposéb

Server Log Files ten mozna traktowac jako pasywny, dane zbierane sg po stronie serwera i nie zalezg
@ Passive data collection od ustawien uzytkownikéw. W zwigzku z tym takie dane sg zawsze dostepne i w
catoéci naleza do twércy serwisu. Logi serwerédw przechowujg olbrzymie ilosci

@ Data is always available and does not depend on client setup

. . informacji dotyczace realizowanych dostepow do stron i stanowig potencjalnie wazne
@ Data belongs to the organization (access to full data)

Zrodto opisu zachowan uzytkownikéw serwera. Cho¢ sposéb ten ma wiele zalet, to

wigzg sie z nim tez pewne wady zwigzane choc¢by z niemoznoscig doktadnego

Page Tagging
@ Active (Client-side) data collection JS przechowywanie stron w pamieci podrecznej. Drugi sposéb to tagowanie stron,

@ Often requires a third party to implement — a vendor supplies oznaczajgce aktywne pobieranie danych po stronie klienta. Wiaze sie on czesto z
page tags, collects data and analyzes it to generate reports

@ Usually involves adding code (Javascript) to each page that
when loaded, sends back information to vendor

obliczenia czasu spedzonego przez uzytkownika na ostatniej stronie w sesji oraz z

wykorzystaniem takich technologii jak JavaScript czy Ajax, a najtatwiej wyobrazi¢ sobie
jego istote przez odwotanie do prostych licznikéw, ktére sg widoczne dla uzytkownikéw
i pokazuja, ile razy dana strona zostata wys$wietlona. Page tagging czesto wymaga
skorzystania z ustug zewnetrznych oraz dodanie kodu javascriptowego do kazdej

strony, ktéra po zatadowaniu, odsytataby dedykowang informacje, ktéra nastepnie
mozna przetworzyé w celu wygenerowania raportu uzytkowania.
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Log Files (2)

e For each request from a user’s browser to a web server,
a response is generated automatically

e The response takes the form of a simple single-line transaction
record appended to an ASCII text file on the web server

o Text file may be comma-, space-, or tab-delimited

e When loading a particular page, the browser also requests
all objects embedded in the page such as .gif or .jpg graphic files

141.243.1.172 [01/Jun/2018:03:09:21 -0600]

“GET /Software.html HTTP/1.0” 200 1497
wpbfl2-45.gate.net [01/Jun/2018:03:10:01 -0600]

“GET /default.htm HTTP/1.0” 200 4889
wpbfl2-45.gate.net [01/Jun/2018:03:10:02 -0600]

“GET /icons/circle logo small.gif HTTP/1.0” 200 2624

Computer Science Information Retrieval and Search

[7] W czasie wyktadu skupimy sie na danych dostepnych w plikach
logu serwera. Sposob ich tworzenia sprowadza sie do zapisu
odpowiedzi wygenerowanej przez serwer na zadanie wygenerowane
z wyszukiwarki uzytkownika. Odpowiedz jest linig w postaci
tekstowej, w ktdrej wyrdznia sie wiele odseparowanych od siebie pél.
Warto zwrdci¢ uwage, ze takie odpowiedzi nie dotyczg tylko zgdania
strony, bo bezposrednie zgdanie uzytkownika pocigga za sobg
automatyczne zadania obiektéw osadzonych na stronie, takich jak
pliki graficzne, dzwigkowe lub stylu. Przykiad takiej automatycznej
serii zadan zaprezentowano w dolnej czesci slajdu.



Log Files (3) - What is in a typical server log?

0 | <host_field> <date> [<xmethod> <file> <protocol>] <code> <bytes> |

141.243.1.172 [01/Jun/2018:03:09:21 -0600]
“GET /Software.html HTTP/1.0” 200 1497

(o Remote host field — IP address (domain name) of the host making the request )
@ Date/time field — DD/Mon/YYYY:HH:MM:SS offset (w.r.t. Greenwich)
@ HTTP request field
@ The request metod (GET, HEAD, PUT, POST)
@ The uniform resource identifier (URI)
@ The header and the protocol
@ Status code field (2 — success, 3 — redirect., 4 — client error, 5 — server error)
@ 200: sucess, 202: accepted, 301: moved permanently
@ 403: forbidden, 404: not found, 500: internal server error

| @ Transfer volume (byte) field
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[8] Omowienie formatéw plikbw logu zaczniemy od najprostszego
formatu, w ktérym kazda linia sktada sie tylko z pieciu pél. Pierwsze
to pole adresu IP uzytkownika generujacego zgdania. Moze ono mieé¢
posta¢ liczbowego adresu IP lub tekstowej nazwy hosta. Drugie pole
ma charakter ztozony i dotyczy daty. Zawiera informacje o dniu,
godzinie oraz przesunieciu wzgledem czasu uniwersalnego. Trzecie
pole jest takze ztozone i dotyczy zgdania HTTP. Zawiera metode
(najczesciej GET), identyfikator zasobu, nagtéwek i nazwe protokotu.
Czwarte pole odwotuje sie do kodu odpowiedzi. Przyktadowo, kody
zaczynajgce sie od 2 (jak 200) oznaczajg powodzenie, a od 4 btad po
stronie btgd po stronie klienta (jak 404). Ostatnie pole ujmuije
wielko$¢ transferu w bajtach, tj. wielkos$¢ pliku przestanego przez
serwer w odpowiedzi na zadanie. Pole to jest wypetniane tylko w
przypadku pozytywnej odpowiedzi.



Log Files (3) - Common Log Formats

203.30.5.145 -- smith [01/Jun/2018:03:09:21 -0600]
"GET /Software.html HTTP/1.0" 200 3942
"http://www.referrer.com/?query=soft" "Mozilla/58 (Winl0)"

~

(o Common Log Format (CLF)
o Identification Field — stores identity information provided by the client
if the web server is performing an identity check (seldom used)
@ Authuser Field — stores the authenticated client user name, if it is
required to gain access to passwod protected directories
o Extended Common Log Format (ECLF)
o Referrer Field — the URL of the previous site visited by the client
(tracks how people found your site)
@ User Agent Field — the client’s browser, the browser version,
and the operating system (sometimes information about bots)

@ Microsoft IIS Log Format and many others

\ J/
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[9] Najbardziej popularnym formatem logu jest Common Log Format
(w skrécie CLF). Nadbudowuje on format omoéwiony na poprzednim
slajdzie o dwa dodatkowe pole zwigzane z identyfikacja uzytkownika.
Jedno z nich dotyczy informaciji identyfikujgcej w postaci prostego
nieszyfrowanego tekstu (rzadko uzywane), a drugie przechowuje
informacje o nazwie uzytkownika w przypadku, gdy dostep do
jakiego$ zasobu jest chroniony hastem. W rozszerzonym formacie
CLF (w skrocie ECLF) znajduje sie w sumie 9 pol, w tym 2 nowe
kluczowe dla identyfikacji uzytkownika i sesji. Pierwsze z nich
wskazuje na strone, z ktdrej wygenerowano zadanie, co pozwala na
ustalenie, jak uzytkownik znalazt naszg/kolejng strone. Drugie pole
wskazuje na przegladarke klienta oraz system operacyjny. W
przypadku gdy uzytkownikiem jest crawler, mozna go po tym polu
zidentyfikowa¢. Oczywiscie istnieje wiele innych formatow logu, ale
juz analiza tych podstawowych daje wyobrazenie dotyczace zakresu
dostepnych w nich informaciji.



Date Preprocessing - Different Stages

| Data cleaning |

N User identification
partition the log file into user activity logs

L}

\4 [

Sessionization
heuristically partition user activity log into session

V.

Path c'ompletion to infer cached references
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[10] Przed realizacjg wiasciwej eksploracji nalezy przetworzy¢ surowy
plik logu do postaci adekwatnej dla wtasciwej analizy. Takie
przetwarzanie sktada sie z czterech podstawowych etapow, ktére
opierajg sie na wykorzystaniu dedykowanych heurystyk. Pierwszy z
nich polega na czyszczeniu danych, tj. eliminacji wpiséw zbednych w
konteksScie analizy rzeczywistych zachowan uzytkownikéw. Drugi
dotyczy identyfikacji uzytkownikow, tj. podziatu wpisdéw znajdujacych
sie w logu na czesci zwigzane z unikalnym uzytkownikiem. Trzeci
sprowadza sie do identyfikacji sesji takich uzytkownikéw, a czwarty to
uzupetnienie $ciezek w ramach ses;ji tak, by zaadresowac problem
przechowywania stron w pamieci podrecznej. Tych etapéw moze byé
oczywiscie wiecej, np. jeden z czesto realizowanych sprowadza sie
do integracji wielu plikow logéw serwera.



Date Cleaning

L

p
@ Removing extraneous reference to embedded objects

that may not be important for the purpose of the analysis
(styles, graphics, sound files)

@ Each pageview is a collection of web objects or reources
representing a specific user event (only for a single frame
site, each file has one-to-one correspondance with a pageview)

@ Sometimes requires a priori specification of an event model
based on which user actions can be categorized (product views,
registration, shopping card changes, purchases, etc.) 4

crawlers (many short visits))

@ Remove reference due to spider navigation (a list of known S

crawlers, "robot.txt”, typical non-human behavior of web i

S
i
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[11] Czyszczenie danych jest bardzo rozlegtym pojeciem, ktéremu
mozna by pos$wieci¢ osobny wyktad. My skupimy sie na dwo6ch
podstawowych zagadnieniach. Pierwsze z nich dotyczy usunigcia
wpiséw dotyczacych obiektéw osadzonych na stronach, ktére nie sa
istotne z punktu widzenia wtasciwej analizy. Krok ten opiera sie na
analizie statystyk dotyczgcych rozszerzen plikdw i zwykle wymaga
okreslenia z gory, ktore formaty lub kategorie zdarzen reprezentuja
zasoby istotne dla eksploracji. Z jednej strony mozliwe jest wigc
chocéby wyeliminowanie plikéw graficznych, dzwiekowych lub stylu, a
z drugiej mozna tez poda¢, ze przedmiotem analizy jest cho¢by
wysSwietlenie kart produktéw, wiozenie ich do koszyka lub dokonanie
zakupu. Drugie zagadnienie jest zwigzane z usunigciem wpisow
wynikajacych z dziatania crawleréw. Ich zachowanie jest bowiem
zupetnie inne niz ludzi; odwiedzajg one wszystkie strony i spedzaja
na nich bardzo mato czasu. ldentyfikacja taka odwotuje sie albo do
nazwy uzytkownika w polu przegladarki lub jest realizowana przez
wykrycie nietypowego zachowania oméwionego powyzej.



User Identification

Method Description Privacy Advantages Disadvantages
concerns
IP + Agent Each unique Low Always available. Not guarantee
IP/Agent pair is No technology to be unique.
a unique user needed. Rotating IPs.
Registration User logs in Medium | Trackindividuals | Many users won't
to the site not browsers register. Not
available before.
Cookies Save ID on the Medium Track repeat Can be easily
client’s machine to high visits from same turned off
browser
Software | Program loaded High Accurate data for | Likely to be rejected
agents into browser and a single user by users

sends back data
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[12] Realizacja etapu identyfikacji uzytkownika zalezy od formatu
eksploatowanego pliku logu oraz sposoby dostepu do zasobow
realizowanego przez uzytkownikéw. Przykladowo, jesli opieramy sie
tylko na logu to informacja, ktéra mozemy heurystycznie wykorzysta¢
do identyfikacji uzytkownika to potgczenie adresu IP oraz pola
przegladarki. Jest to sposéb zawsze dostepny, bo korzysta z jawnych
danych. W przypadku wymogu zalogowania lub rejestracji dokonuje
sie bezposredniej identyfikaciji uzytkownikéw, a nie wyszukiwarek.
Sposob ten jest jednak odrzucany przez wiele oséb. W praktyce
najczesciej informacja z plikow logu jest taczona z informacjg zawartg
w ciasteczkach, ktére zapisywane sg na maszynie koncowej. Dane
osobowe gromadzenie przy uzyciu ciasteczek moga by¢ zbierane
wytgcznie w celu wykonywania okreslonych funkcji na rzecz
uzytkownika, czyli np. zapamietania logowania do serwisu. Takie
dane sg zaszyfrowane w sposéb uniemozliwiajac dostep do nich
osobom nieuprawnionym.



Sessionization

r

\

Time-Oriented Heuristics

° h1: Total session duration may not exceed a threshold 6.
Given t,, the timestamp for the first request in a constructed session S,
the request with timestamp tis assigned to S, iff t- {, < 6.

° h2: Total time spent on a page may not exceed a threshold 6.
Given t,, the timestamp for request assigned to constructed session S,
the next request with timestamp £, is assigned to S, iff §, - t; < 6.

\

Referrer-Based Heuristic

o href. Given two consecutive requests p and q, g is assigned to S,
if the referrer for g was previously invoked in S (in case of a conflict,
assign q to the last open session).
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Note: in practice, it is often useful to use a combination of time-
and navigation-oriented heuristics in session identification

[13] Identyfikacja sesji w oparciu o plik logu jest zadaniem czysto
heurystycznym. Istniejg trzy dedykowane do tego procedury: h1, h2
oraz href. h1 zaktada maksymalny czas trwania pojedynczej sesji,
stad kolejne zadania sg dodawane do danej sesji o ile od pierwszego
zgdania nie minat dtuzszy czas niz ten predefiniowany prog. h2 takze
opiera si¢ na wykorzystaniu progu, ale dotyczacego maksymalnej
odlegtosci czasowej miedzy kolejnymi zgdaniami. Rozlegte badania
przeprowadzone w wielu o$rodkach na $wiecie wskazujg, ze wartos¢
takiego progu powinna wynosi¢ ok. 25-30 minut. Ostatnia heurystyka
href zaktada, ze dostepna jest informacja o polu strony odsytajace;j.
Jej analiza dopuszcza dodanie kolejnego zadania do otwartej ses;ji
tylko jesli strona odsytajaca juz sie w niej znajduje. W przypadku
wielu otwartych sesji, do ktérych takie biezace zgdanie mozna dodac,
konflikt rozwigzywany jest poprzez wybor sesji najSwiezszej, ostatnio
otwartej. W praktyce czesto stosuje sie kombinacje heurystyk
opartych na analizie czasu (jak h1 i h2) oraz nawigacji miedzy
stronami (jak href).



Path Completion

Server log
URL | Referrer

User’s actual navigation path:
A>B>D>E->D->B->C

A
B A ?
D B

Loy
E D <>
C B

(]

Need knowledge of link structure to complete the navigation path
There may be multiple candidate for completing the path. For example
consider the two paths :E>D>B->C and E>D->B>A->C.
In this case, the referrer field allows us to partially disambiguate

One heuristic: always take the path that requires the fewest number
of “back” references

Information Retrieval and Search

Computer Science

[14] Ostatni etap wstepnego przetwarzania polega na uzupetianiu
Sciezek, tj. dodaniu do sesji zgdan stron, ktérych nie ma w pliku logu,
a ktére najprawdopodobniej zostaly zatadowane z pamigci podrecznej
po nacisnieciu przycisku Wstecz lub podobnego. Do realizacji tego
etapu konieczna jest znajomos¢ struktury potgczen miedzy stronami
w serwisie. Przyktadowo, analiza sesji pokazanej na slajdzie
wskazuje, ze nie ma zgodnosci w stronach odsytajacych pomiedzy
zadaniami stron E oraz C. Struktura potgczen serwisu wskazuje tez,
ze nie ma linku umozliwiajgcego przejscie z E do C. Zadanie polega
na dodanie takich zgdan, ktére uczynig przejécie realistycznym. W
przyktadzie istniejg dwa mozliwe uzupetnienie, przez D i B lub
dodatkowo jeszcze przez A. Na rozstrzygniecie pozwala tu analiza
stron odsytajgcych sposrod wezesniej wygenerowanych zadan, a
heurystyczne podejscie zaklada, ze uzupetnienie powinno wymagac
tak matej liczby zadan, jak to tylko mozliwe. Dla analizowanego
przyktadu zatozyliby$my wiec, ze uzytkownik z E cofnat sie do D,
potem do B (patrz pole odsytajgce), a dopiero potem do C.



Date Preprocessing - Example (1)

Ref | Agent

IE5;Win2k

IE5;Win2k

IE4;Win98

IE5;Win2k

IE4;Win98

IE4;Win98

IE4;Win98

IE4;Win98

IE5;Win2k

IE5;Win2k

IE4;Win98

IE5;Win2k

IE5;Win2k

O@mmO(>mM|O@O|m|> |00 |m|®|(O|w|>

o> 00>

IE5;Win2k

Computer Science

Sort users (based on IP+Agent)

User 1

IE5;Win2k

IE5;Win2k

IE5;Win2k

IE5;Win2k,

IE5;Win2K 0

IE5;Win2kY

IE5;Win2k

IE5;Win2k

OmmoO||>mo|m >

T (> O O > "

IE5;Win2K]

IE4;Win98

IE4;Win98

IE4;Winog [®

1E4;Win9

IE4;Win98

QOO@O|>|!

IE4;Win98 }
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[15] Aby podsumowac¢ dotychczas oméwione etapy przeanalizujemy
plik logu sktadajgcy sie z 19 linii. Jest on przedstawiony w postaci
tabelarycznej; kazdy wiersz odpowiada zgdaniu, a kazda kolumna
innemu polu. Jesli do identyfikacji uzytkownikéw wykorzystac¢ by tylko
adres IP, to wyrdznilibysmy dwie osoby. Jesli do tego dodac jeszcze
pole przegladarki, to unikalnych kombinaciji (IP, przegladarka) sa trzy.
Wopisy mozna wiec podzieli¢ na trzy grupy przedstawione z prawe;j
strony, sktadajgce sie z odpowiednio 9, 4 i 6 zgdan.



Date Preprocessing - Example (2)

1.2.3.4
1.2.3.4
1.2.3.4

1234
1.2.3.4
1.2.3.4

IE4;Win98
IE4;Win98
IE4;Win98
IE4;Win98
1E4;Win98
IE4;Win98

The referrer-based heuristics

will result in a single session:
for C — A was previously invoked,
for B — C was previously invoked,

The h1 heuristic with timeout = 30 minutes
will result in two sessions

1.234 A - 1E4;Win98
1.2.34 C A | IE4;Win98
1.2.34 B C | IE4;Win98

1
\more than 30 minutes have passed

\ 1.2.3.4 D B | IE4;Win98
1.23.4 E D | [E4;Win98
1.2.3.4 F C | IE4;Win98

N\

The h2 heuristic with timeout = 10 minutes
will result in three sessions

1.2.34 A - IE4;Win98
1.2.34 C A | IE4;Win98
7 1.2.3.4 B C | IE4;Win98

v more than 10 minutes have passed
VI0%8 1234 [ D [ B [IE4Wino8 ]
" more than 10 minutes have passed

\
\- 1234 | E | D |IE4Wing8

1.2.3.4 F C | IE4;Win98

J\.

~
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[16] Dla kazdego uzytkownika z osobna identyfikowane sg sesje.
Skupmy sie na uzytkowniku trzecim (User 3). Heurystyka opierajgca
sie na wykorzystaniu strony odsytajacej zakonczytaby sie tylko jedng
sesjg (patrz gérna czes¢ slajd). Nie jest wazne, czy strong odsytajgca
jest poprzednig strona w sesji. Przyktadowo, dla zadania strony F
strong odsylajgcay jest C, a poprzednie zadanie dotyczy E. Istotne jest
tylko, ze C byto juz zgdane w tej sesji (patrz drugi wpis). Heurystyka
h1 z progiem 30-minutowym prowadzi do rozréznienie dwdch sesiji.
Dla czwartego wpisu czas, ktéry minat od pierwszego zgdania jest
diuzszy niz 30 minut. To zgdanie inicjuje wiec nowa sesje. Wynik
zastosowania heurystyki h2 z progiem 10-minutowym to trzy sesje.
Pomiedzy 3 i 4 zadaniem oraz pomiedzy 4 i 5 zgdania mineto wiecej
niz 10 minut, co prowadzi do ustalenia granic miedzy sesjami wtasnie
w tych miejscach.



Date Preprocessing - Example (3)

Time IP URL | Ref Agent

00:22| 1.2.34 A - IE4;Win98
00:25| 1.2.34 C A IE4;Win98
00:33| 1.2.34 B C IE4;Win98
00:58| 1.2.34 D B IE4;Win98
01:10| 1.2.34 E D IE4;Win98
01:17] 1.2.34 F C IE4;Win98

A>C,C>B,B>D,D>E||C>F]

Need to look for the shortest backwards path from E to C
based on the site topology. The elements of the path need
to have occurred in the user trail previously.

Vv

[E>D,D>B,B>C|
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[17] Ostatni etap to uzupetnianie sciezek. Wezmy sesje wykryta
przez href dla User 3. Przejscie pomiedzy E oraz F jest
nierealistyczne. Nie potwierdza go ani adres strony odsytajacej ani
struktura sieci (brak linka miedzy E oraz F). Najkrétsza Sciezkg
sktadajaca sig z ruchéw wstecz jest przejscie od E do D, od D do B i
dopiero z B do C. Dodane elementy, czyli D oraz B byty uprzednio
zgdane w ramach analizowanej sesji.



Web Usage Mmmg [18] Metody eksploracji danych zwigzane z analizg uzytkowania sieci

Discovery of associated | Association I 1opay mozna podzieli¢ na rozne grupy. Algorytmy grupowania moga
eventS, products’ objects Frequent “ rules posiuiyé ChOéby do |dentYf|kaC]| grup uzytkownlkéw (o] pOdObHYCh
profilach, zachowaniach lub zainteresowaniach. Klasyfikacja moze
patterns Markov o ; . O
Prediction of next event o odnosic¢ sie zarédwno do uzytkownikow, jak i wygenerowanych przez
cnains nich zdarzen i zawsze polega na przypisaniu analizowanych do
Discovery of visitor/customer obiektu do zbioru predefiniowanych klas. Klasycznym przyktadem
groups with common > Clustering jest tu identyfikacja anomalii takich jak spam. Ten wyktad po$wiecony
characteristics jest jednak odkrywaniu powigzan miedzy zdarzeniami, produktami
Discovery of visitor/customer —— czy oble.ktaml, ?. w szczegOblnym wypa.ldku’ takze .predykcp nastepnego
groups with common behavior I : zdarzenia. Omoéwimy algoryltm Apr|9r|, ktorx stuzy do odkrywalma '[ZV\lIl.
or common interests clustering zbioréw czestych. Te ostatnie postuzg nam jako podstawa do indukcji
— tzn. regut asocjacyjnych. Wspomnimy tez krétko zagadnienie
- C/haractenzathtrrl] of ¢ odkrywania czestych sekwencji, w ktérych, w przeciwienstwie do
UG oustomerg WITH TeSpect P—_ o zbiordw, kolejnos¢ zadan lub odwiedzin ma znaczenie. Wreszcie
to a set of predefined classes Classification _ ’ : . :
/ narzedziem matematycznym, ktére pozwoli na predykcje kolejnego
Anomaly/attack detection zdarzenia bedzie tancuch Markova.

Computer Science Information Retrieval and Search



Market Basket Analysis (1) - Affinity Analysis

[19] Rozpoczniemy od zagadnienia analizy koszykéw (ang. market
basket analysis; MBA). Pod tym hastem rozumie sie metody
eksploracji danych, stuzgce do wykrywania wspétwystepowania
zdarzen, produktéw lub obiektow na podstawie analizy zachowan
uzytkownikéw. Celem wysokiego poziomu jest tu znalezienie
powigzan miedzy grupami obiektéw na podstawie danych
znajdujacych sie w transakcyjnej bazie danych. Korzenie tego typu

® Data analysis and mining techniques for discovering
co-occurence relationships among activities performance
by or recorded about specific individuals (groups)

o Goal: find associations among groups of items occuring in analizy znajdujg sie analizie tradycyjnych danych zakupowych
a transactional database zbieranych w konteks$cie supermarketéw. Dane wej$ciowe dla takiej
\ ’ J pojedynczych wizyt w sklepie przez klientéw, a spodziewane wyniki

powinny odpowiedzie¢ na pytanie: ktére produkty sg (czesto)
o Input: list of purchases by customers over kupowane razem?

differet visits
o Output: what items purchased together?

Computer Science Information Retrieval and Search



Market Basket Analysis (2)

® Provide the retailer with information to understand the purchase
behavior of a buyer

e Understand the buyer’s needs, rewrite the store’s layout
accordingly, develop co-promotional programs, capture new
buyers

o Roots in analysis of point-of-sale data, as in supermarkets

e Customers purchase shampoo
and conditioner together

® Male customers buy diapers
and beer jointly

Computer Science Information Retrieval and Search

[20] Analiza taka jest bardzo warto$ciowa, bo pomaga sprzedawcom
na zrozumienie zachowania klientéw oraz ich potrzeb. To z kolei
moze prowadzi¢ do dedykowanych akgciji takich jak zmiana uktadu
sklepu, préba pozyskania nowych klientéw na podstawie analizy
zachowania tych starych oraz projektowanie promocji. Przyktady
oczywistych zbioréw produktow, ktore czesto sg kupowane razem to
szampon i odzywka albo samochodzik i niebieskie ubranka
dzieciece. Najstawniejszy przyktad, ktory podaje sie w kontekscie
algorytmu Apriori dotyczy tgcznego zakupu pieluch i piwa, ktéry
swego czasu zostat odkryty na podstawie analizy zakupéw miodych
ojcow. Dato to pole do dziatania sklepom, ktére mogty obnizy¢ cene
piwa, a podwyzszy¢ cene pieluch, zarabiajgc tym samym wiecej na
koszyku rozwazanym jako cato$¢.



Market Basket Analysis (3) - Frequent ltemset

® Business use of MBA has increased since amazon
the introduction of electronic point of sale

e Amazon: cross-selling when recommending
products based on the purchase histories

( Frequent itemset

® |temset: a set of one or more items

@ Support: fraction of the baskets in which an itemset appears
® The sets of items that have the minimum support

® We focus on the pages that were viewed together in many
sessions, but the idea is valid for other products and baskets

| ° Can be used for generation of association rules
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[21] Analiza koszykowa znalazta pierwsze zastosowanie w
tradycyjnych supermarketach, a potem w sklepach internetowych,
gdzie dostepnos$¢ danych o poszczegoélnych koszykach jest jeszcze
wigeksza. Wiemy, ze z wynikdw tego typu analizy korzystat miedzy
innymi Amazon. Centralnym punktem zainteresowania jest tu che¢
odkrycia tzw. zbiorow czestych. Wyjasnijmy czesci skladowe tego
pojecia. W ogolnosci zbidr to kolekcja jednego lub wiecej obiektdw.
W zastosowaniach internetowych minimalna interesujaca licznos¢ to
dwa. Aby odnies¢ sie do czestosci, musimy potrafi¢ jg mierzy¢.
Odwotujemy sie tu do pojecia wsparcia (ang. suport), ktére definiuje
sie jako odsetek koszykdw, w ktérych dany zbiér produktdow wystapit.
Aby méwic o zbiorze, ze jest czesty, jego wsparcie musi spetniaé
pewien minimalny predefiniowany prog. W czasie wyktadu skupimy
sie na analizie stron zgdanych w wielu sesjach, ale omawiane
pomysty sa bardziej ogblne i majg zastosowanie w kontekscie réznie
interpretowanych koszykdw i produktéw. Co istotne, zbiory czeste
beda dla nas stanowity punkt wyjscia dla generacji regut
asocjacyjnych.



Apriori Principle (1)

[22] Przedmiotem naszego zainteresowania przez najblizsze kilka
slajdow bedzie stawny algorytm Apriori, ktéry stuzy do generaciji
zbiorow czegstych. Rozpocznijmy jego omoéwienie od analizy
wyczerpujacego przeszukiwania wszystkich mozliwych podzbioréw.
Jesli analizowanych jest n obiektéw, to takich podzbioréw jest 2 do
n-tej. Juz w przypadku n rownego 5 taki naiwny algorytm musiatby
rozwazy¢ 32 podzbiory. Na slajdzie przedstawiono ich rozpiske w
kontekscie sesji odwotujgcych sie do stron A, B, C, D i E. Juz ten
maly przyktad uzmystawia, ze analiza naiwna bytaby zbyt kosztowna.

| List all possible itemsets and compute their support |

Given nitems, there are 2" possible itemsets

| It would not work! |
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Apriori Principle (2)

,

Support is “downward closed” if {AB} is frequent,

o If anitemset is frequent (has enough support), @

then all of its subsets must also be frequent
both {A} and {B}

° This is due to the anti-monotone property are frequent

of support

VXY : (X CY)= s(X) 2 s(Y)

if {A} is not frequent,

Corollary: if an itemset doesn'’t satisfy minimum @
support, none of its supersets will either
o Essential for pruning search space {AB} is not frequent
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[23] Szczesliwie z pomoca w ograniczeniu ztozonosci przychodzag
whasnosci zbioréw czestych. Pierwszg jest wiasnos¢
antymonotonicznosci wsparcia. Jesli zbiér X jest podzbiorem Y, to
wsparcie dla X musi by¢ co najmniej takie jak wsparcie dla Y.
Konsekwencja tego jest fakt, ze jesli jakis zbidr nie spetnia
minimalnego progu wsparcia, to jego nadzbiory takze nie beda go
spetniaty. Jest to kluczowe w kontekscie eliminacji podzbioréw, ktére
trzeba w algorytmie rozwazac. Z drugiej strony, wsparcie
charakteryzuje sie wtasnoscig domkniecia w dét. Jesli jakis zbior
uznamy za czesty, bo osiggnie minimalny wymagany prég, to
wszystkie jego podzbiory tez musza by¢ czeste. Podsumowujgc na
przyktadach, jesli zbiér AB jest czesty, to takze A oraz B musza byé
czeste. Jesli z kolei A nie jest czesty, to takze zbiér AB nie bedzie.



Apriori Principle (3)

Found to be
infrequent

Pruned

~
<o
~
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~
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[24] Wtasnosci omowione na poprzednim slajdzie sg kluczowe dla
algorytmu Apriori, a w szczeg6lnosci dla realizacji odcie¢ w
przestrzeni wszystkich podzbioréw, ktdrych wsparcie trzeba
sprawdzi¢. Odwotujac sie do przyktadu zaprezentowanego na
slajdzie, jesli na jakim$ etapie trwania algorytmu dowiedzielibySmy
sie, ze zbidr AB nie jest czesty, to takze wszystkie jego podzbiory
wynikajace z dodania w r6znych kombinacjach C, D oraz E, nie
bytyby czeste. Sumarycznie mozna by pominaé liczenie wsparcia dla
7 innych podzbioréw. Oszczednos¢ jest zatem spora.



Apriori Principle (4)

[25] Przed sformutowaniem krokéw algorytmu Apriori rozwazmy
jeszcze prosty przyktad, w ktérym analizowane sg wizyty na sze$ciu
stronach od A do F. Chcemy odkry¢ zbiory czeste jedno-, dwu- i

Items (1-itemsets) Pairs (2-itemsets) Triplets (3-itemsets) .. . T . )
trojelementowe, ktore spetniajg minimalny prég wsparcia 3/5 w
Page | Count I:> Pages | Count E:> Pages | Count kontekscie 5 sesji. W tabeli po lewej stronie przedstawiono wsparcie
A 4 {A,C} 3 {A,C.E} 3 dla zbioréw jednoelementowych. Zaréwno B, jak i F nie spetniajg
B 5 (A.D} 5 minimalnego progu, stad nie ma sensu generowac ich nadzbioréow
’ jako kandydatéw na zbiory czeste. Rozwazajac A, C, D oraz E,
C 4 ,/ {AE} 3 jesteSmy w stanie stworzy¢ szes$ciu kandydatéw na zbiory czeste
D 3 {C,D} 2 _ dwuelementowe. Sposrdd nich cztery podzbiory spetniajg minimalny
E 4 {C,E} 3 . prog, a dwa inne, AD oraz CD, tego progu nie spetniajg. Analiza
= 1 (D.E} 3 assuming tﬁere zbioréw czestych dwuelementowych prowadzi do mozliwosci
’ are 5 sessions utworzenia tylko jednego kandydata trojelementowego ACE. On
No need to generate No need to generate takze okazuje sie czesty.
candidates involving  candidates involving
Band F {A,D} and {C,D}
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Apriori Algorithm (1)

e Assume all sessions/transactions are internally ordered
(e.g., lexicographically)
o [, :frequentitemset of size k © C,: candidate itemset of size k

L, ={frequent items}
for (k=1, L, = empty set, k++) do
begin
C..1 = generate candidates from L;
for each session t do
increment the count of all candidates in C,,,
that are contained in
L,,; = candidates in C,,, with min_support;
end
return U, L,

Computer Science Information Retrieval and Search

[26] Algorytm Apriori jest jednym z najstawniejszych algorytmoéw w
dziedzinie analizy danych. Zatézmy, ze wszystkie sesje lub
transakcje sg uporzadkowane, na przyktad leksykograficznie. Przez
Ck oznaczymy kandydatow na zbiory czeste k-elementowe, a przez
Lk - juz same zbiory czeste o licznosci k, a wigc kandydatéw
spetniajacych minimalny prég. Algorytm rozpoczyna sie od generacji
zbioréw czestych jednoelementowych. Nastepnie w petli, iterujac od
k réwnego 1, generujemy kandydatéw na zbiory czeste k+1
elementowe tylko i wytgcznie na podstawie zbioréw czestych
k-elementowych. Dla kazdego z kandydatow obliczane jest wsparcie,
a jako zbiory czeste uznawani sg ci kandydaci, ktérzy spetniajg
minimalny prég wsparcia. Procedura kontynuowana jest dopoki jakis
zbiér Lk zbiorow czestych k-elementowych okaze sie pusty. Jako
wynik dziatania algorytmy zwracane sa wszystkie zbiory czeste o
réznych licznosciach.



Apriori Algorithm (2)

function C,,, = generate candidates from L,;
insert into C,,,
select p.itemy, p.item,, ..., p.item,, g.item,,
from L, p, L, q,
where p.item, = g.item,, p.item, = g.item,, ...,
p.itemy4 = q.itemy4, p.item, < q.item,,

for all itemsets cin C,,,do
for all k-subsets sin ¢ do
if sis notin L, then delete c from C,,,
endfunction
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Join step: C,,, is generated
by joining L, with itself

e abcd from abc and abd

e acde from acd and ace

Prune step: any k-itemset

that is not frequent cannot

be a subset of a frequent

k+1-itemset

e acde is removed, because
ade is not frequent

[27] Kluczowy dla dziatania algorytmu jest sposéb generowania
kandydatéw na zbiory czesto k+1 elementowe. Procedura ta operuje
na uporzadkowanych zbiorach czestych k elementowych. W kroku
taczenia rozwazane sg te zbiory, ktére majg doktadnie takie same k-1
elementow i réznia sie tylko elementem ostatnim. W ten sposéb
powstajg kandydaci k+1 elementowi. Przykladowo, jesli rozwazyé
zbiory abc oraz abd, to majg one 2 wspdine elementy, ab, i réznig sie
ostatnim. Z ich potaczenia powstaje zbidr abcd. W kroku przycinania
rozwazane sg wszystkie podzbiory k-elementowe takiego roboczego
kandydata. Jesli jaki$ z nich nie okaze sie czesty, to taki kandydat nie
jest rozwazany dalej. Przyktadowo, jesli w analizie kandydata acde
(powstatego z potgczenia acd oraz ace) okaze sie, ze podzbiér ade
nie jest czesty, to acde nie jest dalej rozwazane.



Apl’lOfI Algorlthm (3) - lllustrative Example [28] Przykiad ilustrujacy dziatanie algorytmu Apriori dotyczy analizy 5

sesji przy minimalnym progu wsparcia 3/5. Zaczynamy od

Sessi L, | Page | Count Pages | Count
essions Ci | Page | Count ! d Cz| "2 rozwazenia zbioréw jednoelementowych. Przyktadowo, A pojawia sie
ABCD A 3 A 3 {AC} | 3 , : -
scan prune gen w 3 sesjach, a B w 2. Ostatecznie tylko 4 z 7 zbiorow
ACDEF B 2 c 4 {AD}y| 3 . L . .
> > > jednoelementowych spetniajg minimalny prég. W kolejnym kroku sg
ACDF © 4 D 3 (AF} | 2 , ] ey 9
one wykorzystywane do generacji 6 kandydatéw. Sposrdd nich zbiér
BCFG D 3 F 3 {C,D} 3 AC pojawia sie w 3 sesjach, a DF tylko w 2. Czterech kandydatéw
= E 2 R | 3 spetnia minimalny prog 3/5. Nastepny krok polega na potaczeniu AC
_ F 3 DF} | 2 oraz AD, a takze CD oraz CF w kandydatéw tréjelementowych.
G 2 prune Q Kandydat CDF jest od razu odrzucany, bo podzbiér DF sam nie jest
c czesty. Ostatecznie kandydat ACD okazuje sie czesty, ale nie da sie
Ly prune ? L, | Pages | Count juz wygenerowac kandydatéw bardziej licznych. Interesujace z
Pages | Count Pages | Count | prune| Pages join Lo |8 punktu widzenia dalszej analizy sg zbiory czeste 2- oraz
{ACD}| 3 acoy| s | <7 {ACD} AD} | 3 3-elementowe, a wiec AC, AD, CD, CF, a takze ACD. Mozna jednak
The final frequent itemsets are in L, and L {C,D/F} oy | 3 zauwazy¢, ze AC, AD oraz CD sg podzbiorami ACD, stgd mozna
e {CF | 3 ograniczy¢ sie do rozwazenia zbioréw CF oraz ACD.

However, {A,C}, {A,D} and {C,D} are contained in {A,C,D}.
Thus, the final group of itemsets reported by Apriori are {A,C,D} and {C,F}.
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Apriori Algorithm (4) - Applications

Term Associations

° Find associations among words based on their occurrences in documents
° Words correspond to items and documents correspond to baskets

e Brad and Angelina

Doc 1 Doc 2 Doc 3 Docn
business 5 5 2 1
capital 2 4 3 5
Invest 6 0 0 3

Document Associations
¢ Find (content-based) associations among documents in a collection
® Documents correspond to items and words/sentences correspond to baskets

® Frequent itemsets are groups of docs in which many words occur in common
(in an extreme case — plagiarism)
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[29] Najwigksze piekno algorytméw takich jak PageRank i Apriori
wynika z mnogosci ich potencjalnych zastosowan. Rozwazmy dwa
inne przyktady, w ktérych koszyki i produkty bedg inacze;j
interpretowane. Jesli uznaé, ze produkty to termy, a koszyki
dokumenty, to zbiory czeste moga wskazywaé na powigzania miedzy
termami, ktére pojawiajg sie razem w wielu dokumentach. Analiza
taka jest czesto ograniczana do dokumentoéw ostatnio dodanych, a
najstawniejszym przyktadem takiej asocjacji terméw byli Brad i
Angelina; gdy wiele lat temu zaczeli sie mie¢ ku sobie, r6zne serwisy
szybko zaczety o tym pisaty. Jesli jednak, w innym przyktadzie,
uznac, ze produkty to dokumenty, a koszyki termy lub zdania, to
zbiory czeste wskazujg na dokumenty powigzane tematycznie, bo
uzywajgce tych samych poje¢. W szczegélnymi wypadku moze to
oznacza¢ plagiaty. Przyktad ten jest dosy¢ nietypowy, bo produkty sa
tu wieksze niz koszyki, co ki6ci sie z oryginalng interpretacjg analizy
koszykowej dla zakupdw klientow w supermarketach, gdzie produkt
wktada sie do koszyku.



Association Rules (1) - Form

Typical rule form:
premise (X) > conclusion (Y)
® Premise and conclusion can be represented as sets of items

e Arule is an implication among itemsets X and Y, of the form
X=>Y,where X,Y in/,and X N'Y = empty set

Example: {A,B} > {C,D,E}
e if a client purchased products A and B,
then it is likely that (s)he also bought products C, D and E

o if a user viewed pages A and B,
then it is likely that (s)he also viewed pages C, D and E

Computer Science Information Retrieval and Search

[30] Zbiory czeste bedg stanowity podstawe do dalszej analizy z
wykorzystaniem regut asocjacyjnych. Reguta taka ma postaé
wyrazenia logicznego, w ktérym z przestanki wynika konkluzja. W
przypadku regut asocjacyjnych zaréwno w czesci warunkowej, jak i
decyzyjnej pojawiaja sie zbiory produktéw, przy czym musza by¢ to
zbiory roztaczne. Z obecnosci zbioru X ma wynika¢ (bardzo
prawdopodobna) obecnos¢ zbioru Y. Przyktadowo, jesli klient kupit
produkty A i B, to prawdopodobne jest tez ze kupi produkty C, D i E
lub z innej perspektywy, jesli odwiedzit strony A i B, to
prawdopodobne jest ze odwiedzi tez strony C, D i E.



Association Rules (2) - Basic Concepts (Support)

Association rule X = Y, where X and Y are non-overlapping itemsets

@ Metrics that indicate the strength and importance of rule:
support sup(X = Y) and confidence conf(X = Y)

Support (sup) support(X = Y) = support(XUY) = o(XUY) /IDI
@ Fraction of transactions/sessions that contain both X and Y
® Probability that a transaction contains {XUY} or Pr(XAY)

Sessions Rule {B,C} > D 2 sessions
AB o(B,C,D) ) [? containing B, C and D
ACDE sup= /= —
Isessions| 5
BCDF W _
ABCD 5 sessions overall
ABCF
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[31] Z praktycznego punktu widzenia interesujace sa tylko te reguty,
ktore sg silne. Miar takiej sity istnieje bardzo wiele, ale my skupimy
sie na dwoch, wsparciu oraz ufnosci. Wsparcie dla reguty jezeli X to
Y mozna obliczy¢ jako wsparcie dla sumy zbioréw X i Y, a wiec
czestos¢ wystepowania X i Y we wszystkich sesjach/transakcjach.
Przyktadowo, dla reguty: jesli B i C, to D, wsparcie wynosi 2/5, bo
wsrod 5 sesji, zbior BCD wystepuje 2 razy. Mozna ten wspotczynnik
interpretowaé takze jako prawdopodobienstwo, ze sesja/transakcija
zawiera zbiory X i Y.



Association Rules (3) - Basic Concepts (Confidence)

Confidence (conf)
o confidence(X = Y) = support(X U Y) / support(X) = a(X U Y) / o(X)
o Measures how often items in Y appear in transactions that contain X

° Conditional probability that a transaction will contain Y given that
it contains X or Pr(YIX)

Sessions Rule {B,C} > D 2 sessions
AB sBCD) 2 [0 containing B, C and D
ACDE conf= ———= —
BCDF °oBG 3
3 sessions
ABCD containing only B and C
ABCF
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[32] Dla reguty: jezeli X, to Y, ufno$¢ odwotuje sie do tego, jak czgsto
Y pojawia sie w transakcjach, w ktorych jest X. Miara ta odzwierciedla
wiec prawdopodobienstwo warunkowe, ktére ujmuje na ile czesto w
transakcjach, ktore zawierajg obiekty z czesci warunkowej pojawia
sie tez obiekty z czesci decyzyjnej. Obliczenie ufnosci bazuje na
ilorazie wsparcia sumy zbioréw X i Y oraz wsparcia zbioru X (z czesci
warunkowej). Przyktadowo, dla reguty: jesli B i C, to D, ufno$¢ wynosi
2/3, bo wsparcie dla zbioru BCD to 2/5, a dla BC 3/5. Wynik ten
mozna interpretowac tak, ze na 3 razy gdy w sesjach pojawiajg sie
strony B i C, 2 razy wystepuje tam tez D.



Association Rules (4) - Algorithm

® Only strong association rules are interesting sup(X 2> Y) 2 minsup

o Strong rule satisfy minimum support (minsup) confiX > Y) = minconf
and minimum confidence (minconf) thresholds -

® Frequent itemsets satisfy minimum support threshold minsup

for each frequent itemset F do
generate all non-empty subsets of F sup(X->Y) = sup(F)
for each non-empty subset X of F do
if support(F)/support(X) = minconfthen ~ confiX=>Y) = sup(F)/sup(X)
output rule X > Y, where Y = F/X
end
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[33] Silne reguty asocjacyjne to takie, ktére spetniajg minimalny prég
wsparcia i minimalny prég ufnos$ci. Ich generacji bazuje na zbiorach
czestych. Dlaczego? Ano dlatego, ze zbiér czesty F z definicji spetnia
minimalny prég wsparcia. Jesli wiec podzieli¢ elementy F na czesé
warunkowg i decyzyjna, to wsparcie takiej reguty tez bedzie spetniato
minimalny pr6g. Nazwijmy te elementy przez X (w czesci
warunkowej) oraz Y = F minus X (w czesci decyzyjnej). Jesli ufnos¢
reguty: jezeli X to Y, obliczona jako iloraz wsparcia F do wsparcia X,
spetnia minimalny prég, to regute mozna uznac za interesujgca.
Takie rozwazania powtarzane sa dla wszystkich zbioréw czestych i
ich wszystkich mozliwych podziatow.



Association Rules (5) - Example

Sessions L, L, L,

ABCD Page | Count Pages | Count Pages |Count

ACDEF A 3 {A,C} 3 {A,C,D} 3

ACDE | © ¢ D 3 | e

A R e

EG F 3 {C,F} 3
Candidate rules Candidate rules
for {C,F} for {A,C,D}

Rule Conf. Rule Conf. Rule Conf.
{C}>{F} 3/4 {A,C}>{D} 3/3 {A}>{C} 3/3
{F}>{C} 373 {A,D}>{C} 3/3 {A}>{D} 3/3

{C,D}>{A} 3/3 {C}>{A} 3/4
{A}>{C,D} 3/3 {C}>{D} 3/4
{C}>{A,D} 3/4 {D}>{A} 3/3
{D}>{A,C} 3/3 {D}>{C} 3/3
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[34] Rozwazmy wczes$niej analizowany przykiad. Celem jest teraz
generacja regut 0 minimalnym wsparciu 3/5 oraz minimalnej ufnosci
1. Aby mie¢ gwarancje minimalnego wsparcia reguty wygenerujemy
ze zbioréw czestych. Wczesniej uzyskaliSmy dwa takie zbiory, CF
oraz ACD. Ze zbioru CF, jestesmy w stanie utworzy¢ dwie reguty:
jezeli C to F oraz jezeli F to C. Tylko ta druga spetnia minimalny prég
ufnosci. Ze zbiory ACD mozliwych regut jest duzo wiecej (12). Co
wazne, generujemy je ze zbioréw 2- i 3-elementowych. Reguty
spetniajgce minimalny prég ufnosci pogrubiono na slajdzie.
Oczywiscie postaé regut moze by¢ tez narzucona z géry.
Przykiadowo, jesli interesujace reguty miatyby mie¢ forme: jezeli dwa
obiekty to jeden obiekt, to rozwazaliby$my tylko zbiory czeste
tréjelementowe i kazdy ich podzbiér dwuelementowy znalaziby sie w
czesci warunkowej kandydackiej reguty asocjacyjne;.



Association Rules (6) ) Appllcatlons [35] Wykorzystanie regut asocjacyjnych w praktyce jest bardzo

rozlegte. Podstawowy przyktad dotyczy uzytkownikéw serwisow
internetowych lub klientéw sklepéw online, dla ktérych jesteSmy w
stanie stwierdzi¢, ze jesli odwiedzili jakies$ strony lub kupili jakies
produkty, to sg szanse, ze beda tez zainteresowani konkretnymi
o X . innymi stronami i produktami. Takg wiedzg¢ mozna z kolei
° 30% of clients V\(ho accessed /special-offer.html, placed wykorzysta¢ do dynamicznej prezentacji potencjalnych
an online order in /products/software/ interesujacych tresci, stron lub produktéw, szybszej obstugi kolejnych
o Actual example from IBM official Olympics Site: ruchow uzytkownika, optymalizacji struktury serwisu lub sklepu i
{Badminton, Diving} - {Table Tennis} wreszcie do wypracowania dedykowanych reklam, ktére pomoga
A nam zwiekszy¢ sprzedaz.

Examples

® 60% of clients who accessed /products/, also accessed
/products/software/webminer.htm

\

Applications

® Use rules to serve dynamic, customized contents to users

* Prefetch files that are most likely to be accessed

@ Determine the best way to structure the web site (site optimization)
® Targeted electronic advertising and increasing cross sales
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Association Rules (7) - Applications

| Discover affinities among sets of web page references across user sessions |
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[36] Na slajdzie przedstawiono najstawniejszy przyktad wykorzystania
regut asocjacyjnych w serwisie Amazon. Dla danego produktu, filmu
czy ksigzki, na dole strony przedstawione sg produkty, ktére
kupowane byty tacznie z nim przez wielu klientdw, ktérzy wczesniej
dokonali transakcji. Takie rekomendacje produktéw mozna spotka¢ w
wielu serwisach sprzedazowych. Wystarczy wejs¢ do sklepu online
adidas lub showroom, by sie o tym przekona¢.



Sequential Pattern Mining (1)

[387] Zbiory czeste i reguty asocjacyjne, ktére na nich bazujg nie biorg
pod uwage kolejnosci odwiedzania stron w ramach sesji. W wielu
zastosowaniach porzadek ma jednak znaczenie. Nawet w tradycyjnej
analizie koszykowej kolejnos¢ zakupdw czesto odgrywa istotng role.
Przyktadowo, dobrze jest wiedzie¢, ze najpierw kupowane jest 16zko,

( 3\
o Association rule mining does not consider the order of transactions

° |n many applications such orderings are significant: a potem posciel, najpierw samochdd, a potem ubezpieczenie,
o in market basket analysis najpierw telefon, a potem jego pancerna obudowa. W eksploraciji
itis interesting to know ﬁ & uzyt.kowarwla sieci, pr-zydatne. jest wiec odk.rywanle wzor.cow
whether people buv some * f ”l“ll nawigacyjnych dla uzytkownikéw korzystajgcych z serwisu na
. er peop y ki o ‘1 \ podstawie sekwencji odwiedzania przez nich stron, uwzgledniajgcych
items in sequence A 3 ?’

) - kolejnosé, a nie tylko fakt wspotwystepowania.
° e.g., buying bed first and then

bed sheets some time later
® In web usage mining, it is useful to find navigational patterns of
users in a web site from sequences of page visits of users
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Sequential Pattern Mining (2)

g
® Sequential patterns add an extra dimension to frequent itemsets
and association rules - time

e ltems can appear before, after, or at the same time as each other
® General form: “x% of the time, when A appears in a transaction,
B appears (within z transactions)”

e Other items may appear between A and B, so sequential patterns
do not necessarily imply consecutive appearances of items
(in terms of time)

~

Examples
o Renting “Star Wars”, then “Empire Strikes Back”,
then “Return of the Jedi” in that order

.

Tole
o Collection of ordered events within an interval @
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[38] W poréwnaniu do zbiorow czestych, sekwencje uwzgledniaja
wiec dodatkowo wymiar czasu. Istotne jest, ze niektore obiekty
pojawiajg sie przed, po lub w tym samym czasie co inne. Interpretacja
takich wzorcéw sekwencyjnych jest nastepujaca: x% razy, gdy w
transakcji pojawia sie najpierw A, pozniej pojawi sie w niej takze B. To
nastepstwo nie musi by¢ wcale bezposrednie; pomiedzy A i B moze
pojawi¢ sie wiele innych obiektéw. Intuicyjny przyktad moze dotyczy¢
dowolnej kolekcji zdarzen zachodzacych w okreslonych przedziale
czasowym takich jak obejrzenie poszczegoélnych czesci Gwiezdnych
Wojen w okreslonej kolejnosci (podanej na slajdzie).



Sequential Pattern Mining (3)

[39] Zagadnienie eksploraciji wzorcéw sekwencyjnych zostanie w
( ) ) ) czasie tego wyktadu tylko wspomniane. Niech bedzie danych S
° Given a set S of input data sequences (or sequence database), sekwencji wejsciowych. Na slajdzie jest ich 4; kazdg z nich mozna

the problem of mining sequential pa_tt.erns i_S t_o find all the interpretowac jako kolejne sesje pojedynczego uzytkownika. Zadanie
sequences that have a user-specified minimum support polega tu na znalezieniu wzorcow sekwencji lub réwnowaznie

° Most sequential pattern discovery algorithms are based on czestych sekwenciji, ktore spetniajg minimalny prég wsparcia.
extensions of the Apriori algorithm for discovering itemsets Przyktadowo, wzorzec sekwencji zaprezentowany na slajdzie
o Each such sequence is called a frequent sequence, wskazuje, ze jesli pojawi sie r?ajpierw Ai B, to potem po.jlawia sig tez
or a sequential pattern C. Jest to wzorzec ze wsparciem 2/4, bo 2 z 4 sekwencji w bazie
\ J danych potwierdzajg takie niekoniecznie bezposrednie nastepstwo.
A sequence database Wiekszos¢ algorytméw stuzgcych do generacji takich czestych
ID Sequence first A, second (AI_3C), third (AC), sekwenciji, jak GSP (Generalized Sequential Pattern) opiera sie na
1 | <A(ABC)(AC)D(CF)> [? fourth D, fifth (CF) rozszerzeniach algorytmu Apriori.
2 <(AD)C(BC)(AE)>
3 | <(EF)(AB)(DF)CB> | if support threshold minsup = 2/4,
4 <EG(AF)CBC> <(AB)C> is a sequential pattern
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Sequential Pattern Mining (4) - Navigational Patterns 140] Wzorce nawigacyjne sa specjalnym rodzaje wzorcow

sekwencyjnych, ktére ujmujg pewne schematy zachowan grupy
uzytkownikow. Wzorce takie rozwaza sie wiec w bardzo konkretnym
zastosowaniu, gdzie sesja uzytkownika jest traktowano jako
sekwencja stron odwiedzonych w stosunkowo krotkim czasie, de
facto wyznaczajac szlak lub $lad, po ktérym porusza sie uzytkownik.
Wzorzec sekwencyjny ma tu wiec posta¢ czesto powtarzajgcego sie
$ladu. Sugeruje to podstawowe zastosowanie wzorcow

r 2

e Can be viewed as a special form of sequential patterns
which capture navigational patterns among users of a site

® A session is treated as a consecutive sequence of
pageview references for a user over a specified period of time

e Each session induces a user trail through the site

® Atrail is a sequence of web pages followed by a user nawigacyjnych do znalezienia $ciezek pokonywanych przez wielu
during a session, ordered by time of access uzytkownikéw i zrozumienia czesto powtarzajacego sie zachowania.
o Asequential pattern in this context is a frequent trail To z kolei jest przydatne chocby przy predykcji kolejnych ruchow
> / uzytkownikéw na podstawie prawdopodobienstwa ich wystapienia
@ Sequential pattern mining can help identify common pod warunkiem, ze wczesniej zrobili oni to i to, oraz bardziej
navigational sequences which in turn helps in understanding efektywnej obstudze takich potencjalnych zachowan.

common user behavioral patterns
® Underlying machinery for link prediction and for web prefetching
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Navigational Patterns (1) - Markov Chain

o |f the goal is to make predictions about future user actions based on
past behaviour, approaches such as Markov models (e.g., Markov
Chains) can be used

° Model the navigational sequences through
the site as a state-transition diagram

JT

B Markov Chain consists of:
o a set of states (pages or pageviews in the site):S ={s,, s,, ..., 5}
o a set of transition probabilities (likelihood that a user will navigate
from one state to another)
P ={p1,15 "t p1,m p2,15 e p2,n’ e pn,1’ e pn,n}
e "memorylessness” - the probability of each event depends only
on the state attained in the previous event
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[41] W kontekstach, gdy celem jest wykorzystanie przesztych
zachowan do predykgcii tych przysztych bardzo przydatne okazuja sie
modele Markova. My wykorzystamy tancuch Markova do
reprezentacji sekwencji nawigacyjnych w postaci diagramu przejs¢
miedzy stanami. Taki tancuch sktada sie ze zbioru stanéw, ktére w
naszym przypadku reprezentuja strony, a wtasciwie ich wyswietlenia
oraz zbioru prawdopodobienstw przejs¢, ktdre dla danej pary stanéw
okreslajg prawdopodobienstwo przej$cia od stanu poprzedniego do
nastepnego. Dany stan jest osiggalny z innego, jesli
prawdopodobienstwo takiego przejécie jest dodatnie. Z kolei stany
nazywamy skomunikowanymi, jezeli sg wzajemnie osiggalne.
tancuch Markova jest uktadem bez pamieci, co oznacza, ze
prawdopodobienstwo kazdego zdarzenia zalezy jedynie od stanu
poprzedniego. Jest to uproszczenie, ale w kontekscie analizy sesji
uzytkownikobw w duzej mierze uzasadnione, bo uzytkownik znajdujgcy
sie na danej stronie ma dostep do wszystkich opcji, ktéra ona oferuje
niezaleznie od tego, czy jest to dla niego pierwsza czy dziesigta
strona w ses;ji.



Navigational Patterns (2) - Markov Chain

o A path rfrom a state s;to a state S is a sequence states where the
transition probabilities for all consecutive states are greater than 0

o The probability of reaching a state s, from a state s,via p(r) =[] py k.1
a path ris the product of all probabilities along the path: K

° The probability of reaching s; from s; is the sum over all paths:
p(sjlsi)= > rer P

What is the probability that a user who visits Home purchases a product?

3/4
| SEARCH (8) =] ExiT (B) | pH>S>D>B)=
13 14 (RE =1/3-1/4-1/2=1/24 =0.042
DPESOCDRUC(JJ) pPH>R>D>B)=
2/5 : =2/3-3/5- 1/2 =1/20 = 0.050
G Pt et
RECOMMENDER — —
SYeTE (R BUY ®) p(BIH) = 0.042 + 0.050 = 0.092
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[42] Sciezka ze stanu i do stanu j nazywamy sekwencje stanéw, ktre
prowadzg od i do j poprzez przejscia z niezerowymi
prawdopodobienstwami. Prawdopodobienstwo pokonania takiej
Sciezki oblicza sie jako iloczyn prawdopodobienstw wszystkich
ruchow/przejs¢ sktadowych. Wreszcie prawdopodobienstwo
osiggniecia stanu j ze stanu i jest obliczane jako suma
prawdopodobienstw pokonania wszystkich mozliwych Sciezek
prowadzacych od i do j. Taka analiza jest najbardziej interesujaca,
gdy strony majg $Scisle przypisane role jak na przyktadzie
przedstawionym na slajdzie, gdzie mamy chocby strone domowa,
strone zwigzang z rekomendacja, wlozeniem produktu do koszyka,
zakupem lub wyjsciem z serwisu. Aby obliczy¢ prawdopodobienstwo
realizacji zakupu (strona B) pod warunkiem, ze uzytkownik znalazt sie
wczesniej na stronie domowej H, trzeba rozwazy¢ dwie sekwencje:
HSDB oraz HRDB, obliczy¢ ich prawdopodobienstwa jako iloczyny
prawdopodobienstw realizacji poszczegélnych ruchéw sktadowych, a
na samym koncu zsumowac.



Navigational Patterns (3) - Markov Chain
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Transition B = C:

Total occurrences of B: 14
Total occurrence of BC: 8

p(CIB) = 8/14
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[43] Przykiad odnosi sie do konstrukgji fancucha Markova w
kontekscie wzorcédw nawigacyjnych. Analizowany jest zbiér 16 sesji,
w czasie ktorych tgcznie odwiedzonych jest 5 stron, A-E. Strony
odpowiadajg stanom tancucha, a prawdopodobienstwa oblicza sie na
podstawie analizy bezposredniego nastepstwa stron w sesjach.
Przyktadowo, prawdopodobienstwo przejscia od B do C to 8/14, bo B
pojawia sie w 14 sesjach, ale tylko w 8 jego bezposrednim
nastepnikiem jest C. Na podobnej zasadzie prawdopodobienstwo
przejscia od A do B wynosi 9/11, bo A jest w 11 sesjach, w ktérych B
pojawia sie zaraz po A 9 razy.



NaV|gat|onaI Patterns (4) - Markov Chain [44] Nalezy odr6znié tancuch Markova od struktury potaczen miedzy

Add a unique start state stronami w serwisie. W tafncuchu reprezentowane sg tylko przejscia,
Sessions e the start state has a transition to the first page in each dla ktérych prawdopodobienstwa sg dodatnie. Link moze wiec istnieé,
A B session (representing the start of a session) ale jesli nie byt wykorzystany przez zadnego uzytkownika, to takiego
AB = < przej$cia w tancuchu nie bedzie (patrz B do E). Na podobnej zasadzie
2: g: g ,,,,,,,,, ] . linku moze nie by¢ (patrz D do E), a przej$cie bedzie reprezentowane
A,B,C,D . T B D |. . w tancuchu o ile zaobserwowany jest w co najmniej jednej sesji.
2! 2’ E E 'y 7 TN Dodatkowo, w faficuchu reprezentuije sie wirtualne stany, poczatkowy
A: C: E A 7, i finalny. Ten pierwszy umozliwia zamodelowanie przej$é do stron
A, B,D \ // - inicjujacych sesje, jak A czy B. Ten drugi pozwala na reprezentowanie
A,B,D C Er 7 stanow konczacych sesje jak B, C, D czy E. Skonstruowany tancuch
g: CB;’ bey T o Markova nazywamy absorbujgcych, gdyz zawsze kohczymy w stanie
B, C Add a unique final state finalnym. N.a sIajsze przedstawiong s,tany, ale zupetna jego definicja
g: 8 [E) e the last page in each trail has a transition to the final state WMELRE te2s [POCIENE PIEEEZo alEnsi T
B,D,E (representing the end of the session)

e the Markov chain built is called absorbing since we always
end up in the final state
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NaV|gat|onaI Patterns (5) B Example [45] Petny tancuch Markova przedstawiono na slajdzie. Pozwala on

na uzyskanie w tatwy spos6b odpowiedzi na wiele interesujgcych

Sessions: 516 2/ 1_‘} BUET N pytan. Przyktadowo, aby obliczyé prawdopodobienstwo odwiedzin
AB | (Start ---___ = - \\ strony C, nalezy rozwazy¢ wszystkie Sciezki od stanu poczatkowego
A B N B 4/14 D \‘E/G A S do C, obliczy¢ ich prawdopodobienstwa i posumowaé. Na slajdzie
2’ g g 1116 * 9N ' Sy zaprezentowano tez sposéb obliczenia prawdopodobieristwa
A.B. C.D A 8/14 \\Q 2/6 7 odwiedzin strony E, o ile kto$ byt wczesniej na stronie B oraz
A B,CE \ Vv Rl ; prawdopodobienstwo opuszczenia serwisu po wizycie na stronie C.
A CE 2/11 C 4110 E " 6/6 ,/' Gdy moéwimy tylko o stronach oznaczonych symbolami A-E, to ciezko
2’ g’ g _______ 4/1 0’/ sobie wyobrazi¢ przydatno$é takiej analizy. Jesli natomiast pomysleé,
ABD et ’ . ze te strony petniag rézne role cho¢by w sklepie internetowym
A: B: D, E || © Probability that someone will visit page C? (domowa, promocja, koszyk, zakup, itd.), to praktyczna uzyteczno$é
B,C S>B>C + S>A>C + S>A>B->C jest juz oczywista.
B,C (5/16 * 8/14) + (11/16 * 2/11) + (11/16 * 9/11 * 8/14) = 0.503
B,C,D @ Probability that someone who has visited B will visit E?
B,C.E B>D>E + B>C>E + B->C>D>E
B,D,E (414 * 2/6) + (8/14 * 4/10) + (8/14 * 2/10 * 2/6) = 0.335

@ Probability that someone visiting page C will leave the site? 4/10
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Summary (1)

User transaction
database

=S

Data preprocessing
Data cleaning
User identification

Sessionization

Path completion
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o o o o o

Frequent itemsets

Navigational patterns

o Market-basket analysis

I o A priori algorithm

o Support-based pruning
o Association rules

o Support and confidence

Server Logs
Log formats:
CLF, ECLF, ...

o Time component

o Markov chains

o Prediction of next event

o Sequential pattern mining

[46] Wyktad stanowit wstep do analizy uzytkowania sieci. W pierwszej
kolejnosci skupiliSmy na zrodtach danych, ktére mozna by
wykorzystac¢ do eksploracji uzytkowania. Szczeg6ing uwage
przytozyliSmy do plikéw log serwera oraz ich formatéw. Oméwilismy
tez etapy wstepnego przetwarzania danych, w tym czyszczenie,
identyfikacje uzytkownikéw i sesji oraz uzupetnianie sciezek. Kroki te
prowadza do uzyskania bazy transakcyjnej, ktére stanowi podstawe
dla wtasciwej analizy uzytkowania. Gtéwnym przedmiotem
zainteresowania w czasie wyktadu byta generacja zbioréw czestych.
Wiecie juz na czym polega analiza koszykowa, algorytm Apriori oraz
generacja regut asocjacyjnych. Znacie tez wtasnosci zbioréw z
punktu widzenia ich wsparcia i potraficie interpretowa¢ wspotczynniki
wsparcia oraz ufnosci w konteks$cie opisu sity regut. Do naszej
analizy wprowadzili§my tez komponent czasowy. W tym wzgledzie
szczegolnie interesowata nas generacja wzorcow nawigacyjnych oraz
wykorzystanie w ich kontekscie tancuchow Markova. Na trzech
kolejnych slajdach znajdujg sie zadania przydatne do zrozumienia
materiatu przedstawionego na wyktadzie oraz przygotowania do
kolokwium zaliczeniowego.



Summary (2)

[47] Zadania do samodzielnej realizacji jako powtorka:
1)
1))

Given the following log file:

l. 1.1.1.1 [30:00:22:38] "GET /A.htm| HTTP/1.0" 200 156
Il.

1.1.1.2 [30:00:29:47]"GET /B.htmI HTTP/1.0" 200 1788
M. 1.1.1.2 [30:00:41:47]"GET /C.htm HTTP/1.0" 200 1788
V. 1.1.1.1 [30:00:41:55] "GET /D.html HTTP/1.0" 200 457
V. 1.1.1.2 [30:01:00:02] "GET /E.html HTTP/1.0" 200 1588

VI. 1.1.1.1 [30:01:15:47] "GET /F.htmI HTTP/1.0" 200 1788 ’
VII. 1.1.1.2 [30:01:22:38] "GET /G.htmI HTTP/1.0" 200 1588
I) Identify the users using IP address and their sessions using
H1 with timeout=10min or H2 with timeout=30min?
Il) For each session, provide the number of request, compute its
length, and an average pageview time.
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Summary (3) [48] Zadania do samodzielnej realizacji jako powtorka:
1)

Given the following sessions/transactions: 1))
{D1 D2 D3}, {D1 D3}, {D1 D3}, {D2 D3}, [I)
generate the frequent items while assuming that the minimal support is 3/4. V)
C1 support | L1 1) Is{Dg}frequent? w)
{D1} 3/4 N Il) Can we generate {D,,D,} as a candidate? VII)
(D2} /4 X lll) Can we generate {D,,D;} as a candidate?
(D3} o ” 1IV) Is {D,,Dg} frequent?
candidates frequent? ’

Assuming a minimal support equal to 3/4 and a minimal

confidence — 0.8, generate all association rules {item,} — {item,}.

V) Can we generate D, — D, as a candidate? Why not?

VI) Which frequent itemset should be used as a basis for rule generation?
VIl) What is the confidence of D; — Dz and D3 — D4?
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Summary (4)

Given the following sessions: {D1 D2 D3}, {D1 D3}, {D1 D3}, {D2 D3},
draw the Markov chain.

Start 174 D2
?
3/4 ) 1
D1 2/3 D3 Final

) Whatis P(D1—-D2)?
Il) Is this arrow making any sense?

Ill) What is the probability of starting/terminating a session in D27
IV) What is the probability of P(Start—D1—D3)?
V) What is the probability of P(D3ID1)?
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[49] Zadania do samodzielnej realizacji jako powtorka:
1)

1))

1))

V)

V)



