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Sissejuhatus

Viimasel ajal on jérjest enam hakanud levima tarkvarateenuse osutamise mudel,
mille korral klient kasutab tarkvara labi internetilehitseja, seejuures tarkvara on ins-
talleeritud ainult teenusepakkuja serverites. Sellise ldhenemise puhul ei pruugi teenu-
sepakkuja kunagi kohtuda kliendiga, ning seetottu vaheneb ka voimalus saada reaalset
tagasisidet tarkvara kohta. Eelkoige voib teenuseosutajat huvitada, missugune funkt-
sionaalsus huvitab inimesi koige enam, voi kas kliendid kasutavad koiki tarkvara poolt
pakutavaid voimalusi nii, nagu arendajad seda planeerisid. Tarbija huvide moistmiseks
saab uurida kasutajate kiitumist. Uks voimalik lahendus selleks on leida kasutajate
titipprofiile, grupeerides selleks sarnaseid kiilastussessioone ning leida iga grupi iseloo-
mulikke omadusi. Kasutajaprofiilide leidmiseks vajalik kasutajakéaitumise ajalugu on
salvestatud veebirakenduse logifailidesse. Veebiserverid salvestavad iga kasutaja tege-
vuse ning seeria kasutaja poolt sooritatud jarjestikust tegevustest moodustab kasuta-
jasessiooni.

Info sarnaste sessioonigruppide kohta voimaldab tarkvara haldajatel reorganiseeri-
da funktsionaalsust nii, et suuremate gruppide poolt kasutatav funktsionaalsus oleks
lihtsamini leitav. Lisaks annab see sisendi ariotsuste tegemiseks, voimaldades koosta-
da pakutavast teenusest erinevad paketid vastavalt kasutajate harjumusele tarbitava
funktsionaalsuse osas. Info kasutajaprofiilide kohta on ka esimeseks sammuks kohandu-
vate veebilehekiilgede loomisel, mille abil saab kuvada kasutaja grupikuuluvuse pohjal
tema kaitumisest soltuvat sisu, abiteavet voi viiteid teistele lehekiilgedele, mis voiksid
kasutajat huvitada.

T66 eesmargiks on uurida veebisessioonide grupeerimise voimalusi ja olemasolevaid
lahendusi. T66 on ajendatud AS Regio vajadusest analiiiisida nende poolt tarnitava
veebipohise tarkvara kasutajate kaitumist. Uurimuse teostamise ajal tutvus autor pal-
jude teadaolevate lahendustega ning joudis veendumusele, et praktikas eksisteerib juba
probleemile héid lahendusi. Autori panuseks on iilevaade olemasolevatest lahendus-
test, eelkdige Markovi ahelate mudelil ning k-keskmiste algoritmil baseeruva meetodi
analtiis, eksperimentaalne hindamine ning praktiline rakendamine reaalsete logifailide
analiiiisil. Lisaks koostati meetod tehisveebisessioonide kogu loomiseks, mis sisaldab
endas sarnase kasutajakaitumisega sessioonigruppe.

To66 koosneb neljast peatiikist:

Esimene peatiikk annab tilevaate moistetest ja algoritmidest, mida kasutatakse t60s
sessioongruppide leidmiseks.

Teine peatiikk tutvustab sessioonigruppide leidmise probleemi, kirjeldab lahenduses
olevaid etappe ning annab iilevaate olemasolevatest lahendustest. Samuti tutvustatakse



voimalusi sessioonigruppide visuaalseks esituseks ja interpreteerimiseks.

Kolmandas peatiikis tutvume lahemalt Markovi ahelate mudelitel baseeruva mee-
todiga ning hindame meetodi t60d eksperimentaalselt selleks kooostatud tehisandmes-
tikul. Lisaks esitame vordluse teiste meetoditega.

Neljandas peatiikis rakendame uuritud meetodit ning analiitisime veebipohise t66-
joujalgimistarkvara kasutajate kaitumist.



Peatiukk 1

Taustinfo

Selles peatiikis anname iilevaate t06s vajaminevast terminoloogiast ja algoritmi-
dest. Veebisessioonide modelleerimiseks kasutatame Markovi ahelaid ning nende gru-
peerimiseks k-keskmiste algoritmi. Lisaks tutvustatame selles peatiikis lahemalt klas-
terdamist ning meetodeid selle hindamiseks: puhtust (siin t66s kasutame ka sona tapsus
refeerimaks klasterduse puhtust) ja silueti koefitsienti. Veebisessioonide visuaalseks esi-
tuseks rakendame peakomponentide analiiiisi Markovi mudelite iileminekumaatriksitel
ning projitseerime tasandile kaks tdhtsamat peakomponenti.

1.1 Markovi ahel

Olgu X = (Xj, X2, X3, ..., Xr) juhuslike muutujate jada, mille vaartused on 16pli-
kust hulgast S, mida nimetatakse olekuruumiks. Jada X nimetatakse Markovi ahelaks
(ingl. k. Markov chain), kui tal on Markovi omadus:

Pr(Xt—i-l = $|Xt =Ty, X = xl) = Pr<Xt+1 = $|Xt = xt).

Lahtiseletatuna tdhendab Markovi omadus, et fikseeritud oleviku korral tulevik ei sol-
tu minevikust. Markovi omaduse kehtimise korral sisaldab olevikuseisundi kirjeldus
kogu informatsiooni, mis voib tulevast arengut mojutada ehk ahel voimaldab jargneva
seisundi tuletamist eelnevate tileminekutdendosuste kaudu[Bre01].

Markovi ahelat saab kirjeldada kasutades illeminekumaatriksit P = p;;:

Pij = Pr(XtJrl = Xj|Xt = Xi)

kus p;; vaartus tahistab toendosust ilemineku toimumisest olekust X; olekusse Xj.
Maatriksil on jargnevad omadused [DEKM99]:

Dij 207 VZ, j7

T
Zpij :17 Vi.
7=1



Mudeli koostamine andmetest

Markovi ahela mudeleid saab kasutada jarjestikuse tegevuse modellerimiseks. Mu-
deli parameetreid saab hinnata andemetest. Antud juhul oleks andmeteks Markovi
omadust omavad jadad ning mudeli parmeetriteks tileminekute toendosused ithest ole-
kust teise. Hindamiseks saab kasutada suurima toepéra meetodit, mille korral hinna-
takse olekust X; voimalikke tileminekuid teistesse olekutesse, kus toenaosus olekust X;
tileminekuks olekusse X; avaldub jargnevalt

ileminekute arv olekust X; olekusse X;

big = olekust X, algavate koikide tileminekute arv

Suurima toepéra hinnangu eeliseks on tema lihtsus, kuid probleemiks on tundlikkus
puuduvatele andmetele. Oletame, et puuduvad andmed voimalike iileminekute kohta,
mis algavad olekust X, siis suurima toepéra hinnangu puhul saavad koik antud olekust
algavad iileminekud toendosuseks 0. Praktikas ei ole selline lahenemine alati hea ning
me voime oletada andmete kohta mingit eelnevat infot ja seda rakendada hindamises.
Sellist hinnangut nimetatakse Bayesi hinnanguks:

(ileminekute arv olekust X; olekusse X;) + prior;

Py = (olekust X; algavate koikide tileminekute arv) + prior;’

kus prior;; ja prior; on konstandid, mis mé&aravad hinnangu vaartuse, kui andmed
iildse puuduksid. Antud juhul on selge, et mida rohkem on andmeid, seda viiksem
on konstantide prior;; ja prior; kaal l16pphinnangusse [DEKM99]. Konstandid peavad
olema valitud nii, et on rahuldatud tingimus:

T
Z prior;; = prior;,
j=1

selleks, et andmete puudumise korral oleks olekust X; véljuvate téendosuste summa 1.

Viga sageli valitakse prior; vaartus koikide ¢ korral samaks ning prior;; = P22, kus

T on olekuruumi suurus.

Esitus graafina

Markovi ahelat voib kujutada suunatud graafina, mille tippudeks on hulga S ele-
mendid ning servadele kahe tipu vahel on antud kaalud, mis iseloomustavad tilemine-
kutoendosust ithest olekust teise. Serva ei kujutata, kui tileminekutoenaosus kahe oleku
vahel on 0.

Néide. Olgu meil antud jadade komplekt ning koostame sellele vastava Markovi
mudeli, kasutades suurima toepara hinnangut. Olgu jadad jérgnevad:

A17 A27A37A17 A2> A4
Ala A37 A37 A27 A4
Ala A27 A17 A4



Sellisele jadade komplektile vastava mudeli iileminekumaatriksi hinnang on:

0 06 02 02
025 0 025 0.5
0.33 0.33 033 0 |’

0 0 0 0

P =

kus p;; on toendosus, et sindmusele A; jargnes A;. Joonisel 1.1 on kujutatud antud
mudeli esitus graafina.

0.33

0.33

Joonis 1.1: Markovi ahela mudeli esitus graafina.

1.2 Klasterdamine

Klasterdamine on objektide omavaheline grupeerimine sarnasuse alusel kasutades
ainult objektide omadusi. Eesmargiks on saada klastrite kogu nii, et igas klastris paik-
nevad kirjed oleks voimalikult sarnased iiksteisele ning kirjed iihes klastris erinevad
voimalikult palju kirjetest teistes klastrites. Klasterdamist voib késitleda ka kui auto-
maatset klassifitseerimist, mille korral klastrid esindavad andmete klasse ning protsessi
kaigus koostatakse klassijaotus andmetest.

Andmete grupeerimine sarnasuse alusel voimaldab edasi anda andmestikus ole-
vat andmete loomulikku struktuuri. Moned klasterdamise meetodid iseloomustavad
klastreid prototiiiibi abil, milleks on klastri koige iseloomulikum objekt. Prototiitipe
voib kasutada andmete restimeerimiseks, esitades iga klastri ainult selle prototiiiibiga
[TSKO05].

Klasterdamisalgoritme saab klassifitseerida kaheks: eraldusmeetoditeks (ingl. k.
partitional methods) ning hierarhilisteks meetoditeks (ingl. k. hierarchical methods).

Hierarhiliste meetodite valjundina tekib mitu hierarhilist andmete jaotust klastri-
teks, eraldusmeetodite tulemuseks aga vaid tiks jaotus [JuhO3]. Hierarhilise klasterda-
mise korral esitatakse andmestik puu kujul, kus lehtedeks on andmeobjektid. Puu on
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genereeritud pohimottel, et kahe objekti sarnasus on kaugus nende tihise hargnemiseni
puus.

Eraldusmeetodite puhul jagatakse objektid etteantud arvu k grupiks, kusjuures
gruppide arv ei tohi iiletada kirjete arvu ja iga grupp peab sisaldama vahemalt iihte
kirjet, kusjuures iga kirje kuulub vdhemalt iithte gruppi. Hagusate meetodite (ingl.
k. fuzzy clustering) korral voib iga objekt kuuluda mitmesse klastrisse samaaegselt,
iseloomustades sellega objekti kuulumist kahe klastri vahele [TSKO05].

Kaugusmoot

Andmete klasteradamiseks on vajalik mingisugune moot, mis iseloomustab sarna-
sust kahe objekti vahel. Praktikas kasutatakse sarnasuse asemel erinevust ehk kaugust
kahe objekti z; ja x; vahel, mida téhistatakse kui d(z;, x;), kus z; = (z;1,...,2p) ja
xj = (Zj1,...,2,;,) on kaks objekti p-mootmelises ruumis.

Kaugusmodot peab rahuldama jargmisi tingimusi[Juh03]:

1. d(i, x; 0: Kaugus on mittenegatiivne arv.

3. d(x;, x;) = d(z;, z;): Kaugus on siimmeetriline funktsioon.

(@i, 25) =

2. d(x;,z;) = 0: Kaugus objektist iseendani on vordne 0.
(w3, ;) =

4. d(

xi,x;) < d(x;,xp) + d(zh, x5): Otsene tee z;-st xz;-sse on lithem, kui suvaline
muu tee, mis labib suvalise objekti xy,.

Koige sagedamini kasutatav kaugusmoot on Eukleidiline kaugus:

d(xi, xj) = \/(361'1 —zp)? o+ (mp — )

1.2.1 K-keskmiste algoritm

K-keskmiste algoritm (ingl. k. k-means algorithm) on eraldusmeetodil pohinev algo-
ritm, mis jagab n objekti k klastritesse nii, et iga objekt kuulub klastrisse, mille tsent-
roid on talle 1ahim. K-keskmiste meetodi puhul asetseb iga objekt ainult tihes klastris,
mille tsentroidiks on temas olevate objektide keskvéartus.

K-keskmiste meetod tootab jargnevalt. Koigepealt valitakse andmestikust juhus-
likult k& objekti, mis algselt esindavad klastrite tsentroide. Koik iilejaanud objektid
lisatakse klastrisse, mille tsentroid on talle ldhemal. Sellega on esimene grupeerimine
sooritatud.

Jargnevalt arvutatakse uued klastrite tsentroidid, milleks on koigi klastri elemen-
tide keskmine. Niitid, kui meil on k& uut tsentroidi, leiame iga n elemendi jaoks talle
koige lahema tsentroidi ja lisame sellesse klastrisse. Tekib korduv tsiikkel, mille tulemu-
sena mingi hetk klastrite tsentroidid enam ei muutu ning seega on loppenud algoritmi
t00. Meetodi eesméargiks on minimiseerida kriteeriumfunktsiooni, mis antud juhul on
ruutvea funktsioon (ingl. k. sum of squared errors, edaspidi SSE)

SSE = i > d(e, z)?,

i=1zeC;
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kus x tahistab andmeobjekti, C; i-ndat klastrit, c; selle klastri tsentroidi ning d euklei-
dilist kaugust. Eukleidilise kauguse korral voib kriteeriumfunktsiooni kohta 6elda jérg-
nevalt: iga objekti jaoks leitakse tema viga ehk kauguse ruut klastri tsentroidist, kuhu
ta kuulub, ning seejarel summeeritakse koik kauguste ruutviartused, ning summa ongi
SSFE vaartus. Ruutvea funktsiooni vaartus on seda vaiksem, mida ldhemal on objektid
oma klastri tsentroididele [HKO00].

Algoritmi méluvajadus on vaike, kuna on vaja salvestada ainult andmeobjektid ning
tsentroidid. Mélu keerukus on O((m + k)n), kus k on klastrite arv, m on objektide arv
andmestikus ning n on atribuutide arv. Meetodi ajaline keerukus on lineaarne andme-
objektide arvuga, tdpsemalt O(I x k *m *n), kus I on algoritmi to6jooksul sooritatud
iteratsioonide arv. I vaartust on voimalik piirata ning on teada, et koige suuremad
muudatused objektide asetamisel klastritesse toimuvad paari esimese iteratsiooni jook-
sul [TSKO05].

Algoritm annab héid tulemusi, kui klastrid eralduvad teineteisest kui sfdarilised
objektide hulgad. Puuduseks on see, et klastrite arv k peab olema kasutajapoolt ette
antud. Probleemiks on ka esialgsete klastrite keskpunktide valik, sest algoritm annab &
punktide erineva valiku korral erinevad tulemused. Samas on tundlik erindite ning vi-
gaste andmete suhtes, kuna iiksik erakordselt suur viaartus mojutab klastri keskviartust
ja seelébi ka klastrite struktuuri [Juh03].

1.2.2 Klastrite valideerimine

Uks peamisi vajadusi klasterduse valideerimiseks on fakt, et algoritmid leiavad
klastreid andmestikust ka siis, kui neid seal ei eksisteeri. See loob vajaduse meetodite
jargi, mis voimaldavad hinnata algoritmi t66 tulemust. Algoritmi disainimisel huvitab
kindlasti millisel méaral suudab algoritm tuvastada olmasolevaid klastreid andmesti-
kus. Sellist 1ahenemist nimetatakse juhendatud valideerimiseks. Lisaks huvitab klas-
terduse korral tulemuste struktuur ehk kas klastrid on tugevalt eraldunud vo6i kas nad
kattuvad osaliselt.

Juhendatud valideerimine

Juhendatud(ingl. k. supervised) valideerimise korral on meil teada objektide mingi
olemasolev klassimérgistus, mille abil saab vorrelda, kui hésti algoritm jagas objektid
klastritesse. On selge, et klasterdamine toimus héasti kui iga klaster sisaldab ainult
ithe klassi objekte, ning halvasti kui tihes klastris on vordselt esitatud koikide erinevate
klasside objektid. Uldjuhul ei oma klasterdamine motet kui eelnevalt on teada objektide
klassimargistus, mis annab edasi objektide omavahelist sarnasust, kill aga annab see
voimaluse hinnata erinevate algoritmide tapsust ning vorrelda neid [TSKO05].

Uheks selliseks mddduks on puhtus (ingl. k. purity, kasutame ka tdpsus), mis iseloo-
mustab kui suure osana iga klaster koosneb ainult iihe klassi elementidest. Iga klastri j
jaoks arvutatakse p;;, toendosus, et klastri C; liige sisaldub klassis j. p;; = m;;/m;, kus
m; on objektide arv klastris C; ning m;; on klassi j objektide arv klastris C;. Kasutades
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sellist jaotust, saame klastri C; puhtuseks
P; = IaX Py
j

Uleiildine klasterduse puhtus avaldub:

k
my;

puhtus = Z —Di,
m

i=1

kus m on objektide koguarv.

Juhendamata valideermine

Juhendamata (ingl. k. unsupervised) valideerimine annab vahendid klasterduse tu-
lemuse hindamiseks kui puudub véline info klassimérgistuse voi muu omaduste kohta.
Silueti koefitsient (ingl. k. Silhouette coefficent) on moot, mis aitab hinnata kui tugevad
on klastrid, kombineerides info klastrisisese tugevuse kohta ja info kui tugevalt klaster
on eraldunud teistest klastritest [TSKO05].

Silueti koefitsiendi arvutamine toimub jargneva algoritmi alusel. Iga objekti x; kor-
ral leitakse tema keskmine kaugus koigi teiste objektide suhtes, mis on temaga samas
klastris, a;. Lisaks leitakse iga objekti x; korral ja iga klastri C} korral, kuhu see objekt
ei kuulu, tema keskmine kaugus koigi klastri C; objektide suhtes. Nendest kaugus-
test leitakse minimaalne keskmine kaugus, s.t. minimaalne keskmistest kaugustest C;
lilkmete ja x; vahel, b;. Iga objekti x; korral silueti koefitsient avaldub kujul:

bl-—az»
S; =

maz(a;, b;)’

mille vaartus jaab vahemikku [—1,1]. Negatiivne vaartus on halb, kuna see viitab olu-
korrale kui keskmine klastri sisene kaugus a; on viiksem kui minimaalne keskmine
kaugus mone teise klastriga b;, ehk teisisonu objekt ¢ asub kahe klastri piirimail ning
klastrid ei ole koondunud. Silueti koefitsiendi hea véartus oleks positiivne ja a; nullile
lahedal kuna s; omab maksimum véartust 1 kui a; = 0. See iseloomustab punkti ¢ paik-
nemist suhteliselt klastri keskmes. Klastri keskmist silueti koefitsienti saab arvutada
kui klastri elementide silueti aritmeetilist keskmist. Koikide klastrite silueti koefitsienti
on defineeritud kui koigi objektide silueti koefitsiendi keskmine [TSKO05]. Praktikas on
kasulik silueti koefitsiendi visuaalne kujutamine (Joonis 1.2), mille abil saab lihtsalt
tuvastada tugevalt koondunud klastrid.
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Joonis 1.2: Naide silueti koefitsiendist nelja klastri korral. Iga objekti jaoks klastris on
kujutatud tema silueti koefitsiendi vaartus. Objektid on grupeeritud klastrikuuluvuse
jargi ning sorteeritud kahaneva viartuse jargi.

1.3 Peakomponentide analiiiis

Peakomponentide analiiiis (ingl. k. principal component analysis, edaspidi PCA) voi-
maldab vidhendada andmestiku dimensionaalsust. Olgu andmestik esitatud maatriksi
kujul, kus iga rida iseloomustab mingit andmeobjekti, ning veergudes on andmeob-
jektide atribuutide viartused. Peakomponentide analiiiisi abil saab vahendada sellise
maatriksi mootmeid, kombineerides olemasolevate atribuutide abil uued vektorid, mi-
da nimetatakse peakomponentideks. Nende abil saab esindada andmestiku vahema
dimensionaalsusega kui algselt, sealjuures sailitades andmestikus leiduva dispersiooni.
Teisisonu on peakomponent vektor, millele andmeid projitseerides leidub koige rohkem
infot andmestikus oleva dispersiooni kohta.

Anname siinkohal lihtsustatud kirjelduse PCA t66pohimottest, tapsema kirjelduse
voib leida t66st [Shl05).

Koigepealt sisendandmestik normaliseeritakse, nii et atribuutide keskvaartus oleks
0 ja standardhélve 1. Seejérel leitakse andmetes selline tihikvektor, millele andmeid
projitseerides on andmete hajuvus maksimaalne. Antud vektorit nimetatakse esime-
seks peakomponendiks. Peale selle saab otsida ka teist peakomponenti - iithikvektorit,
mis on ortogonaalne esimese peakomponendiga ning millele andmeid projitseerides on
allesjddnud dispersiooni (andmestikus olev hajuvus mis ei ole seotud esimese peakom-
ponendiga) maksimaalne. Analoogselt defineeritakse kolmandat, neljandat ja n-ndat
peakomponenti[HK00].

Peakomponentide analiitisi saab kasutada suure dimensionaalsusega andmestiku vi-
sualiseerimiseks, projitseerides kaks tahtsamat komponenti tasandile. See annab voi-
maluse uurida andmeid ning leida mustreid. Joonisel 1.3 on naide peakomponentide
analiiiisist kolmemootmelises punktide ruumis, kus punktid projitseeritakse tasandile,
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sailitades andmestiku pohijooned ehk punktide elliptilise paiknemise ruumis.

PC,

PC,

Joonis 1.3: PCA néide. a) Kolme atribuudiga andmestik. b) Kolm risti asetsevat pea-
komponenti PCy, PCy ja PC3. ¢) Andmestik projitseerituna kahele esimesele peakom-
ponendile [Kav09].

Antud t66s rakendame peakomponentide analiitisi Markovi ahelate mudelite iile-
minekumaatriksitel ning leiame kaks peakomponenti, mis annavad edasi koige suure-
ma osa dispersioonist. Nende peakomponentide projitseerimisel saame esmase tilevaa-
te andmestikust. Kui punktid asuvad iiksteisest kaugel korgemas dimenisonaalsusega
ruumis, asuvad nad ka kaugel tiksteisest kui nad on projitseeritud kahele peakom-
ponendile. Selle abil saab visuaalselt uurida klastrite leidumist andmestikus. Samuti
voimaldab analoogne visualiseerimine leida andmestikus olevaid erindeid.
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Peatukk 2

Sessioonigruppide leidmine

Selles peatiikis tutvustame ldhemalt sessioonigruppide leidmise protsessi ja anname
iilevaate olemasolevatest lahendustest. Ulevaade on koostatud iildises vaates, jéttes
voimaluse rakendada antud protsessi peaaegu koikidele veebirakenduse logifailidele.

2.1 Probleemi piistitus

Sessioonigruppide tuvastamise eesmargiks on leida veebirakenduse logifailide jargi
sarnase kasutaja kaitumisega sessioonid, mille kédigus sooritati samasuguseid tegevusi
ehk kiilastati samasid lehekiilgi. Logifailide kasutamise tingimus pohineb teadmusel, et
peaaegu koik veebiserverid voimaldav kirjutada kasutajate poolt sooritatud tegevusi
logidesse ning seega ei ole tarvidust muuta rakendust ega komponente, et saada vastavat
infot.

Sessioonigruppide tuvastamiseks on vaja esiteks andmeid, ehk sessioone, mida gru-
peerida. Teiseks tuleb leida mingisugune moot, mis aitab moota erinevust kahe sessioo-
ni vahel ehk kaugust. Peale selle toimub sessioonide grupeerimine, mis seisneb valitud
algoritmi rakendamisel kasutades leitud mootu. Peale klastrite leidmist toimub klast-
rite analtitis, sageli kasutatakse selleks sessioonide visuaalset esitust. Antud probleemi
juures peab meeles pidama, et tavaliselt on andmeid vaga palju, ehk algoritm peab
olema voimeline tootama ka suurte andmemahtude juures.

2.1.1 Kasutaja- ja sessioonigruppide erinevused

Kui veebirakenduse sessioonidele lisaks on teada ka infot kasutaja kohta, kes on
sessiooni autor, saab sessiooni asemel leida kasutajate klastreid. Kasutajate grupperi-
miseks tuleb eelnevalt koikides kasutaja sessioonide leiduv info grupeerida ning luua
mudel, mis edastaks kasutajaprofiili. Seejarel saab vorrelda kasutajaprofiili teiste ka-
sutajate omadega ning leida sarnased grupid.
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2.2 Lahendus

2.2.1 Andmete esitus

Klastrite leidmise protsess algab logifailide eeltootlusega, mille kdige tdhtsam osa
on sessioonide eraldamine logifailidest. Sessioonide eraldamisega saadakse sessioonide
kogu, kus iga sessioon sisaldab tegevuste jada. Antud t60s moistame veebisessiooni all
jarjestatud kogumit kasutaja poolt sooritatud tegevustest. Tegevuseks loeme kasutaja
enda poolt sooritatud tegevust, néiteks iithelt lehekiiljelt teisele liikumist. Iga tegevu-
sega voib olla seotud lisainfot nagu tegevuse sooritamise aeg ja veebilehitseja, millega
tegevus sooritati. Meid huvitab veebisessioonist ainult klikivoog (ingl. k. clickstream)
ehk lehekiilgede jéarjestus, mida kasutaja kiilastas.

foo.bar.edu - - [16/Nov/2008:18:50:04 -0800] \

"GET /$$87612/sigmod_record/ HTTP/1.0" 200 1252
foo.bar.edu - - [16/Nov/2008:18:50:14 -0800] \

"GET /$$87612/sigmod_record/issues.html HTTP/1.0" 200 653
foo.bar.edu - - [16/Nov/2008:18:50:23 -0800] \

"GET /$$87612/sigmod_record/9-95/ HTTP/1.0" 200 3565
foo.bar.edu - - [16/Nov/2008:18:50:29 -0800] \

"GET /$$87612/sigmod_record/issues.html HTTP/1.0" 200 653

Joonis 2.1: Naide logifailist.

Veebiserverid iildjuhul ei salvesta infot sessiooni kohta, vaid salvestavad iga kasu-
taja tegevuse kui iseseisva toimingu. Lisaks puudub sageli tihene tunnus, mille jargi
paigutada kasutaja tegevused iihte sessiooni. Selleks voib kasutada lahenemist, et fik-
seeritud lithikese ajaintervalli jooksul tehtud péaringud samalt [P-aadressilt on sama
sessiooni osa. Joonisel 2.1 oleva logifaili tegevused kuuluvad téenéoliselt sama sessioo-
ni piiresse, kuna parinevad samalt aadressilt, foo.bar.edu ning on sooritatud lithikese
aja jooksul. Selles t006s ei vaadelda siigavamalt sessioonide eraldamiseks kasutatavaid
algoritme, seda on uuritud t66s [BMMMO5].

Sessioonide eraldamise juures on ka oluline, et sessiooni hulgas oleks ainult konk-
reetsed kasutaja sihiparased tegevused. Sageli on sessioonides ka info, millist pildifaili
kasutaja laadis veebiserverist, mida antud juhul kasitleme miirana ning see eemalda-
takse. Samuti eeldatakse t60s, et koik kasutaja lehekiilgede kiilastused ja tegevused on
salvestatud logifail ning puhverdamist ei ole kasutatud, ehk sessioon on terviklik.

Jargmise sammuna tuleb sessioonid viia kujule, mis oleks sobiv, et arvutada kaugust
sessioonide vahel ning sooritada grupeerimist.

2.2.2 Tegevuste iildistamine

Veebisessioonides kiilastatav lehekiilgede arv voib ulatuda vaga suureks, seega on
otstarbekas kuidagi vihendada erinevate veebilehekiilgede arvu. Sageli on selleks ka-
sutataud lehekiilgede tildistamist [BGO1, JJK00, FSyS99, WZ02], kus veebilehekiiljed
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grupeeritakse eelnevalt juba gruppidesse ning sessioonides asendadatakse iga lehekiilg
vastavat gruppi téhistava lehekiiljega. Selleks kasutatakse veebilehekiilgede hierarhilist
paiknemist ning selle véiljendumist lehekiilgede aadressides. Vaatleme olukorda, kui on
antud mingi jargnevad lehekiiljed jargnevate aadressidega:

Uy =hitp://www.example.com/kategoorial /lehekiilgl /parameeter]

Uy =hitp://www.example.com/kategoorial /lehekilgl /parameeter?

Us =http://www.example.com/kategoorial /lehekilg2/parameeter?

Uy =http://www.example.com/kategooria?2/lehekiilg2/parameeter].

Us =hitp://www.example.com/kategooria2/lehekiilg3/parameeters3.

Kuigi koik aadressid viitavad viitavad erinevatele lehekiilgedele, voib aadresside struk-
tuuri jargi oelda, et U; on sarnasem Us-le, kui seda on Uy, sest U; ja U; omavad
erinevust ainult viimasel tasemel, ehk erineb ainult iiks parameeter. Tasemete eralda-
jaks loeme /. Selle idee abil saab néiteks asendada koik aadressid tema esimese taseme
aadressigaga. Antud juhul jaab meil alles ainult kaks erinevat lehekiilge: /kategoorial
ja /kategooria2, millega saavutasime enam kui kahekordse vihendamise lehekiilgede
arvu suhtes.

Néide. Oletame, et meil olid antud ka sessioonid, mis sisaldavad eelpool kirjeldatud
lehekiilgi.

[ ] Sl = U1U2U1U3U5
® Sl = U2U4U4U5U4

Siis tldistamise tulemusena kui asendasime Uy, Uy, Us tldistatud lehekiiljega U,; ning
tlejaanud Uy, siis avalduvad vastavad sessiooni:

[ ] Sl = UplUplUplUplUpg
[ ] Sl = UplUngszngpg

Tulemusena tekkinud sessioonid omavad sarnasusi oma iildistamata vastastega, sailita-
des tegevuste jarjekorra, samuti iseloomustavad iildistatud lehekiiljed erinevate lehekiil-
jeklasside kiilastuste jaotust sessioonides. Vaadeldud meetod on lihtne vahend vihenda-
maks lehekiilgede arvu, mis voimaldab omakorda vihendada klasterdamise keerukust,
ning hiljem lihtsustab tulemuste analiiiisi.

2.2.3 Klasterdamine

Jargmiseks sammuks on klasterdamise protsess, mille tulemusena leitakse sarnased
sessiooniklastrid. Klasterdamiseks on vajalik:
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e Kaugusmoot, mis aitaks tuvastada sarnaseid veebisessioone. Kaugusmoodu vali-
kul tuleb arvestada veebisessioonide erinevaid omadusi - jarjestikuseid tegevusi ja
lehekiilgedel viidetud aega. Jarjestikuseid tegevusi arvestavad moodud sobivad, et
leida enamlevinuid kasutajate liikumisteekondi veebirakenduses. Teisest kiiljest,
kui eesmérgiks on leida ainult sarnaste huvidega kasutajaid, ei ole vaja arvesta-
da tegevuste jarjekorda, vaid pigem aega, kaua kasutaja veetis mingil lehekiiljel.
Lisaks voimaldab aeg tuvastada ka kasutajate kaitumises anomaaliaid - kui ka-
sutaja veedab vaga vahe aega paljudel erinevatel lehekiilgedel, viitab see sellele,
et kasutaja otsib midagi. Info selliste sessioonide kohta on vajalik, kui eesmaériks
on veebirakenduse tlesehituse parandamine.

e Klasterdamisalgoritm, mis kasutab leitud kaugusmootu. Algoritmi valikul on téh-
tis, kas algoritm suudab tootada moistliku aja piires oodatavate andmemahtude
juures.

Voimalikke kaugusmoote ja neid kasutavaid algoritme tutvustame jaotuses 2.3.

2.2.4 Tulemuste analiiiis

Klastrite kogu olemasolul jargneb protsessi koige tdahtsam samm - tulemuste ana-
liiiis, interpreteerimine ja jarelduste tegemine. Mahu tottu voib olla koikide sessioonide
ja klastrite tikshaaval ldbivaatamine keerukas, kui mitte voimatu. On loodud erinevaid
lahendusi, mis aitavad lihtsustada seda tegevust. Enamlevinumateks on assotsiatsioo-
ni reeglite avastamine klastrites ja korduvate jarjestikuste mustrite ehk sagedamini
kasutavate alamjadade koostamine [FLO5], mida saab kasutada iga klastri iseloomus-
tamiseks, rakendades meetodeid ainult klastris sisalduvatele andmetele.

Paljudes olukordades on klastrid esimeseks sammuks suuremal protsessil, naiteks
linkide soovitamise juures vastavalt kasutaja kiilastusajaloole. Kéigepealt on teada min-
gisugused tiitipklastrid, ning iga klastri peal on arvutatud vélja tiiiipilised lehekiiljed,
mis neid kasutajaid huvitab, kes kuuluvad sinna klastrisse. Kui kasutaja vaatab ringi
veebilehel, saab teda péarast moningaid lehel sooritatud kiilastusi asetada monda eel-
nevalt teadaolevasse klastrisse ning selle klastri info pohjal néiteks kuvada kasutajale
abiteavet voi linke [MCS00] [YJGMD96].

Visuaalseks tulemuste interpreteerimiseks saab kasutada kilastatud lehekiilgede
histogrammi, mis toob esile koige sagedamini kiilastatud lehed. On selge, et erinevatel
klastrite peaks olema ka erinevad enamkiilastatud lehekiiljed, eriti kui klasteradmine
on toimunud arvestades kasutaja kditumist ehk kiilastatud lehekiilgi [HNC*01].
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Joonis 2.2: Iga aken téahistab klastrit. Iga rida aknas viitab iihele veebisessioonile. Eri-
nevad vérvid téhistavad tldistatud lehekiilgede kategooriaid [CHM™00].

Praktikas on rakendatud sessioonide visualiseerimiseks meetodit [CHM™00], kus
kuvatakse korvuti koik sessiooniklastrid ning iga klastris on sessioonid esindatud te-
gevuste jarjenditena, kusjuures iga lehekiilg on tahistatud erinevate varvidega. See
voimaldab peale vaadates tuvastada sessiooniklastrite isedrasusi. Joonisel 2.2 on néide
antud meetodist, kus on esitatud klastrid uudistelehekiiljelt.

2.3 Olemasolevad lahendused

Jérgnevalt anname iilevaate olemasolevatest lahendusest. Olemasolevaid lahendusi
voib liigitada kolmeks: lahendused mis kasitlevad veebisessioone kui sonesid; lahendus-
ed mis esitavad veebisessiooni mingisugusel vektorkujul, tuvastades selleks huvitavad
atribuudid ning lahendused, mis kasutavad sessioonide modelleerimiseks Markovi ahe-
laid. Viimasega tutvume lahemalt jargmises peatiikis.

2.3.1 Sessiooni esitus sonekujul

Veebisessiooni voib esitada kui sone, kus iga stimbol téhistab kiilastatud lehekiilge
ning terve tahestiku moodustavad koik tegevused. Selline lahenemine voimaldab raken-
dada kaugusmooduna olemasolevaid sonede erinevuse moote, nagu naiteks Levenshteins
kaugus [Gus97].
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T66s [BGO1] kasutatakse kahe sessiooni sarnasuse leidmiseks pikimat iihist alam-
sone ideed koos lehekiiljel veedetud ajaga. Nende kahe omaduse kombinatsioonina saa-
dakse moot, mis tahtsustab kahe sessiooni pikimaid tihiseid alamosasid ning nendel
veedetud aega. Kasutatakse ka tegevuste tildistamist. Klasterdamiseks esitatakse koik
sessioonid graafina, kus tipud on sessioonid ning servadele antud kaalud iseloomustavad
sarnasust sessioonide vahel. Algoritmile on antud parameeter # millega saab eliminee-
rida graafist need servad (ja vastavalt ka servadeta tipud), mille kaal on véiksem kui 6.
Klasterdamiseks partitsioneeritakse graaf kasutades algoritmi Metis, eesmargiga jao-
tada graaf k£ osaks nii, et iga osa koosneks omavahel suhteliselt 1ahedal asetsevatest
tippudest. Autor nimetab meetodi plussiks lehekiilgedel viibitud aja arvestamist, sa-
muti algoritmi voimet tootada pikemate sessioonidega. Tulemuste interpreteerimiseks
leitakse iga klastri jaoks lehekiiljed, kus on veedetud koige rohkem aega. Algoritmi
ajaline keerukus on vihemalt O(n?)

Analoogset ideed on kasutatud ka t66s [WZ02], kus sarnasus on defineeritud kui
sekventside joondamisel tehtav operatsioonide arv. Klasterdamiseks on kasutusel mee-
todid ROCK, TURN ja CHAMELON, mis koik tuvastavad ise vajaliku klastrite ar-
vu. Autor nimetab meetodi plussiks seda, et algoritm suudab ténu tildistamisele leida
sarnaseid sessioone, millel ei pruugi olla omavahel tihtivaid lehekiilgi. T66s tulemuste
sisulist analiitisi ei sooritata.

2.3.2 Sessiooni esitus vektorkujul

Sessiooni saab esitada ka vektorkujul v = (ay, as, .. ., a,), kus iga atribuut a; viitab
mingile sessiooni tunnusele. Vektorkujul esituse korral saab rakendada palju olemas-
olevaid kaugusmoote, néiteks Eukleidilist kaugust.

Sellist 1ahenemist on rakendatud t66s [FSyS99], kus esiteks on tildistatud sessioonid,
ning siis on koostatud igast sessioonist vektor kujul

(t1,t0, ... tn),

kus t; viitab tildistatud ¢-ndal lehekiilgedel viidetud aegade summat. Klasterdamiseks
on kasutusel hierarhiline meetod BIRCH, mis on voimeline to6tama hésti ka suurte
andmehulkade korral, omades ajalist keerukust O(nlogn), kus n on sessioonide arv.
Tulemuste interpreteerimiseks uuritakse enam kiilastatud iildistatud lehekiilgi klastri-
tes.

Lisaks on lahendusi, kus sarnasusi sessioonide vahel moodetakse kui sarnasust hul-
kade vahel. To6s [SLACTO06] on rakendatud Jaccard mootu ning klasterdamiseks k-
keskmistele analoogset meetodit, mida on optimeeritud téotama kategoorilistele and-
metele, muutes kriteeriumfunktsiooni. Analiiiisiks uuritakse enamkiilastatuid lehekiilgi
klastrites.

On loodud ka spetsiifilise rakenduse keskseid lahendusi [mCCO01], mis eeldavad ra-
kenduse pohjalikku analiiiisi. To6s [mCCO01] uuritakse veebipohist raamatukogu kata-
loogististeemi ning selle kasutajate kaitumise isedrasusi. Analiiiisi kdigus defineeritakse
47 erinevat parameetrit, mis iseloomustaksid kasutaja sessiooni. Moned néited para-
meetritest: sessiooni kédigus sooritatud otsingute arv, sessiooni algusest esimese otsin-
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guni kulunud aeg, abiteabe kasutamise arv. Nende 47 numbrilise parameetri abil valiti
peakomponentide analiiiisi abil valja 16, mis moodustasid 75% dispersioonist. Klas-
terdamine sooritati kaheastmeliselt: esimesel sammul kasutati k-keskmiste algoritmi ja
jagati 100 klastriks, teisel sammul parast esimese sammu erindite eemaldamist hierar-
hilist meetodid, mis pohineb Wardi algoritmil. Erinditeks loeti klastrid, kus on ainult
paar elementi.

Toos [WMEO4] uuriti erinevaid voimalusi kasutajagruppide tuvastamiseks. Uheks
lahenduseks on esitada sessioon n-elemendilise vektorina, kus iga elemendi vaartus on
kas 1 voi 0, vastavalt kas lehekiilge kiilastati sessiooni jooksul vahemalt tiks kord voi
mitte. Klasterdamiseks on kasutusel k-keskmiste meetod.

2.3.3 Analoogsed lahendused teistes valdkondades

Kasutajasessioonide klasterdamist on uuritud ka andmebaasides [QYHO05]. T66s
uuritakse kuidas klasterada andmebaaside kasutajaid sooritatud SQL péaringute jargi.
Analoogset ideed saab lihtsalt iile kanda ka veebisessioonidele, kuna andmebaasi pé-
ringud saab veebi kontekstis dra asendada lehekiilgede vaatamisega. Too6s kasutataud
kaugusmoot koosneb kolmest komponendist: Jaccard sarnasusest, sekventside joonda-
mise kaugusest ja heuristikast, mis hindab kahe sessiooni iihist naabrite arvu. Klaster-
damiseks esitletakse partsioonilist meetodit, mis aitab tuvastada klastrite arvu.

2.4 Kokkuvote

Logi fail | Eeltootlus

Y
Sessioonide kogu

Klasterdamine

Y

Tulemuste interpreteerimine Sessioonigrupid

Joonis 2.3: Sessioonigruppide tuvastamise protsess.

Sessioonigruppide tuvastamise kédigus (Joonis 2.4) eraldatakse veebirakenduse logi-
failist sarnase kaitumisega ja huvidega sessioonide grupid. Koige oluline selle protses-
si juures on sessioonide sarnasusmoodu ja klasterdamisalgoritmi valimine. Probleemi
lahenduse jaoks on uuritud palju erinevaid meetodeid, milledest olemasolevatel lahen-
dustel on erinevad probleemid:

e Vektoripohised lahendused ei salvestad endas infot tegevuste jarjekorra kohta,
seejuures kaotades tapsust, ning ei sobi kasutaja teekondade analiiiisiks.

20



e Sekventside jarjestamisel loodud meetodite t66 soltub palju sessioonide pikkus-
test, andes erinevate pikkustega sessioonidele suure erinevuse ainult seetottu, et
nende pikkused erinevad. Selline meetod sobib ainult lithikeste sessioonide puhul
ja siis kui kasutatakse tldistamist.

e Paljude lahenduste puhul ei ole head meetodit, kuidas anda edasi tulemusi. Tule-
muste interpreteerimiseks kasutakse sageli lihtsalt sagedusanaliiiisi, et tuua valja
klastris esinevad lehekiiljed. Samuti on pooratud vihe tédhelepanu jarjestikuste
mustrite eraldamisest klastritest.
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Peatiukk 3

Algoritm sessioongruppide
leidmiseks

3.1 Markovi mudelitel baseeruv meetod

Lisaks eelmises peatiikis vaadeldud meetoditele leidub veel klass meetodeid, mis
kasutavad Markovi ahelaid sessioonide modelleerimiseks ja kauguse arvutamiseks ses-
sioonide vahel. Selles peatiikis vaatleme ldhemalt meetodit, mille esialgne idee esitati
toos [MAFMO99] ning analoogne ka t66s [HNCT01]. Illustreerimaks meetodi to66d on
lisatud meetodi eksperimentaalne hindamine ja vordlus teiste lahendustega.

Meetod kasutab sessioonide modelleerimiseks Markovi mudeleid ning klasterda-
miseks k-keskmiste algoritmi. Edaspidi refereerime selles peatiikis kirjeldatud meetodit
kui Markovi meetod sessioonide klasterdamiseks.

3.1.1 Sessiooni esitus Markovi ahela mudelina

Markovi ahelaid on laialdaselt kasutatud veebisessiooni modelleerimiseks [CHM™00,
LAV05, BL04]. Idee seisneb, et veebisessioon jargib Markovi omadust - jargmisena kii-
lastatav lehekiilg soltub ainult lehekiiljest, mida kasutaja hetkel vaatab. Eeliseks Mar-
kovi ahela kasutamises on eelkbige see, et ta salvestab tegevuste jéarjekorra. Praktikas
on voimalik kasutada ka korgemat jarku mudeleid sessiooni modelleerimiseks, mille
korral soltub kiilastatavale lehele sattumise toenaosuse kahe voi enama eelnevalt kii-
lastatud lehe pohjal, kuid sellisel juhul suureneb ka voimalik olekuteruum. Lisaks on
mudel voimeline salvestama infot korraga mitme sessiooni kohta, mida saab rakenda-
da klastrite iseloomustamisel, samuti kasutaja mudeli koostamiseks andmetest, kui on
teada koik kasutajamérgistusega sessioonid. Klastri iseloomustamiseks voib koostada
mudeli koikidest klastris olevatest sessioonidest.

Teisest kiiljest voimaldab mudeli generatiivne omadus koostada voimalikke veebi-
sessioone mudeli pohjal, ning mudelist saab leida ka koige toenéolisemat tegevuste jada
nendest sessioonidest, millest mudel on koostatud. See loob loomuliku vahendi mudeli
interpreteerimiseks. Samuti saab mudeli abil ennetada kasutaja voimalikku jéargmist
kiilastavat lehekiilge, mida saab rakendada kohanduvate veebisaitide loomisel.
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Markovi ahela mudeli koostamisel voib kasutada suurima toepéara hinnangut, voi
vajadusel Bayesi hinnangut, kui on kahtlus puuduvate andmete kohta.

3.1.2 Kaugusmoot

Sessioonide modelleerimisel Markovi ahelatega soltub sarnasus sellest, kui sarnased
on kahe mudelil vastavad tleminekutoenaosused iga olekute paari vahel. Antud esituses
on kauguse arvutamiseks kaks voimalikku varianti: kasutada kauguse arvutamiseks
Markovi mudelit graafina voi leida erinevus kahe erineva tileminekumaatriksi vahel.
Kasutades graafi, on voimalik rakendada erinevaid graafide teisenduskauguse variante
(ingl. k. graph edit distance), kuid lihtsam on kasutada tileminekumaatriksit, mida
on rakendatud ka varem [MAFM99, HNC'01], kasutades kahe iilleminekumaatriksi
vahelise erinevuse leidmiseks Eukleidilist kaugust.

Eukleidiline kaugus veebisessioonide A1l ja A2 vahel avaldub jargnevalt:

n n
d(M(Ay), M(As)) = JZ} ;(M(Al)ij — M(A1)y])?,
i=1j=

kus M(A) on sessiooni A Markovi mudeli iileminekumaatriks, M(A);; on olekust
1 olekusse 7 iilemineku toenédosus, ning n olekuruumi suurus, ehk voimalike tegevuste
arv koikide sessioonide peale kokku.

Kaugust kahe erineva sessiooni vahel mojutab iilemineku 75 toenaosuse erinevus
sessioonide A1l ja A2 vahel. Mida suurem on erinevus iilemineku 75 vahel, seda erine-
vamad on sessioonid. Siit tuleneb ka kaugusmoodu toéotamise eeldus - moot kasitleb
erinevusena neid sessioone, mille vastavad tileminekud on omavahel erinevad. Seega
annab see erinevuse sessioonidele, kus tegevuste jarjestus on teine, kuid kilastatud
lehekiiljed voivad olla samad.

3.1.3 Klasterdamine

K-kesmiste algoritm on sobiv algoritm sessioonide klasterdamiseks kirjeldatud mee-
todil. Eelkoige sobib algoritm oma hea voimega to6tada suurte andmehulkadega. Antud
juhul aga annab suurema lisavaartuse algoritmi poolt tekitatud klastrite tsentroidid,
mida saab kéasitleda kui klastri prototiitipi. Tsentroid on Markovi mudel, mis on koikide
teiste mudelite keskmine, ning omab mingil maéral koikide klastriliikemete omadasi.
Seega tekitab k-keskmiste algoritm korraga nii sessioonide jaotused klastritesse kui ka
vahendid gruppide interpreerimiseks.

To6s [HNCT01] on rakendatud samadel tingimustel k-modes algoritmi, mis sarna-
neb k-keskmiste algoritmile, kuid on moeldud tootamaks kategoorilistel atribuutidel.
Algoritm ei leia mitte tsentroide iga klastri jaoks, vaid klastrit iseloomustav element
on klastri elementide mood ehk koige sagedamine esinev objekt. Sellise rakendamisel
on klastrid rohkem koondunud oma keskmiste timber, kuna sageduse pohine proto-
tiitibi valik ei ole mojutatud erinditest. Teisest kiiljest on veebisessioonide puhul raske
raakida erinditest, kuna kui koik sessioonid on tekkinud legaalsel viisil, see tahendab
kasutaja reaalsel rakenduse kasutamisel, siis on koik sessioonid sama vordsed. Erindid
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pigem toovad vélja kasutamise isedrasused. Selle koha pealt langeb ka eelis k-kesmiste
algoritmile, kuna klastrites arvestatakse koikide objektidega sealhulgas ka niidelda erin-
ditega.

3.1.4 Klastrite arvu hindamine

Klastrite arvu hindamine on keerukas protsess, mille jaoks ei ole iihtset universaal-
set lahendust[TSKO05]. Praktikas on k-keskmiste algoritmi korral itheks voimaluseks
klasterdada andmeid mitme erineva k vaartusega, ning iga tulemuse korral leida si-
lueti koefitsiendi ja ruutveafunktsiooni véartus. Kui kanda koik véartused graafikule
voib mérgata nende vaartuste muutusi. Eelkoige pakuvad huvi jarsud langused kritee-
riumfunktsiooni viaartuses klastrite arvu kasvades. Liiga suure klastrite arvu korral on
klastrid hajusad, mitte tihedalt koondunud keskmise timber. Sellise olukorral on ruut-
vea funktsiooni vdartus kindlasti palju suurem kui optimaalsete klastrite arvu korral.
Teisestkiiljest muutub SSFE véartus klastrite arvu kasvades alati véiksemaks vasta-
valt oma definitsioonile, ning seega tulebki leida jarsk vaartuse muutuse punkt. Silueti
vaartuse korral tuleks otsida samasugust olukorda - hea klasterduse korral on klastrid
rohkem koondunud, ehk silueti vaartus on suurem.

3.1.5 Naide

Jargnevalt illustreerime meetodi kaugusmoodu tood, kasutades selleks ideed t60st
[HNC*01]. Olgu lehekiilgede arv n, = 3 ning lehekiljed vastavalt P;, P, Ps. Olgu meil
antud ka kolm sessiooni
Al = PP, P3Py PoP3sPs Py P3P Py Py
A2 = PP, P3P Po P3P Py Ps P3P P
A3 = PP, P3P PPy

Paneme téhele, et sessioon A2 on saadud sessioonist Al esimese kolme lehekiilje ja
jargmise kolme lehekiilje vahetamise abil ning samuti kolmanda ja neljanda lehekiilgede
kolmiku omavahelisel vahetamisel. Sessioon A3 moodustab sessioonist A1l pikkuselt
pool.

Kasutades suurima toepéra hinnangut saame nende sessioonide esimest jarku Mar-
kovi ahelate mudelite tileminekumaatriksid:

01 0 01 0 01 0

M(A)=[0 1 2|, M(A)=|0 L |, M) =|0 § 2
s oq 111 01 0
4 2 1 2 4 4

Esimesel vaatlusel saab 6elda, et antud kaugused sessioonide vahel iseloomustavad
sessioonide erinevusi. A; ja A omavad koige rohkem sarnaseid iileminekuid, olenema-
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ta sellest, et nende tleminekute jarjekord pole sama molemas sessioonis. Samuti on
Az sarnasem sessiooniga Aj, mis on pohjendatav, kuna Az on A; alamosa (A3 moo-
dustab pikkuselt pool sessioonist A;). Az suurem erinevus As-st on tingitud eelkoige
tileminekute, mis véljuvad lehekiiljelt P;, erinevuses. Sessioonis A, on need tileminekud
erinevad, samas kui Az puhul domineerib lehekiljelt P; algavate iileminekute hulgas
ainult tiks. Samuti on A; korral tileminek olekust P; olekusse P, sarnasem Ajs-ga kui
As puhul.

Oletame, et soovime klasterada antud kolme sessiooni kaheks grupiks. K-keskmiste
algoritmi korral valitakse juhuslikud tsentroid, voime eeldada, et need olid A, ja As.
Kuna A; on ldhemal As-le, siis sattusid need iihte gruppi ning eeldame ka, et algoritmi
to0 1opetati iihe iteratsiooniga. Sessioone Ay ka As sisaldava klastri tsentroidiks saab
mudel:

(M(A) + M(A2))/2 =

>lw O O

WLt =
l=os O

Antud tsentroid annab edasi molema sessiooni omadused, muutunud on ainult iile-
minekute toendosuste jaotus kolmandalt lehekiiljelt iilejadnud lehekiilgedele.

3.2 Meetodi hindamine tehisandmetel

Praktikas huvitab, kas eelpool kirjeldatud meetod tootab ka reaaluses. Selleks soori-
tasime ekspermendid, kontrollimaks kas algoritm on voimeline tuvastama andmestikus
leiduvad klastrid ning millise tapsusega algoritm leiab need. Kasutasime genereeritud
tehisveebisessioonide kogu, kus erinevate paremeetriga sai muuta sessioonide omadusi,
koige olulisem on nendest kindlasti on andmestikus sisalduv klastrite arv.

3.2.1 Tehisveebisessioonide kogu

Veebisessioonide kogu loomisel lahtusime pohimottest, et iga veebisessioon on ge-
nereeritud mingist Markovi mudelist [CHM™00]. Genereerimaks k klastriga veebises-
sioonide kogu, tuleb koigepealt fikseerida k kasutajamudelit, millel on ara méargitud
nii algus kui 16pplehekiilg. Uhe mudeli jérgi genereeritud sessioonid loeme samasse
klastrisse kuuluvaks.

Juhusliku kasutajamudeli koostamine

Et genereeritud testandmestiks olevad veebisesioonid moodustaksid klastreid, pea-
vad kasutatavad kasutajamudelid olema tiksteisest erinevad, mistottu genereerime need
automaatselt.

Mudeli koostamine algab juhusliku arvu v, valikuga Beta jaotusest parameetritega
B(1,2), mille vaartus jaab vahemikku (0, 1).

Jargnevalt antakse mudelis igalt lehekiiljelt tileminekutoendosus igale teisele le-
hekiiljele nii, et tiihest tipust véljuvad iileminekutéenaosused on valitud soltumatult
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Beta jaotusest B(0.09,v) ning normaliseeritakse, et tGendosuste summa oleks 1. An-
tud parameetritega jaotus annab efekti, et ainult vahese toendosusega valjuvate kaar-
te vadrtused oleksid suured. Selle tulemusel eristub igal lehel véiljuvate kaarte hulgast
paar tileminekut, mille kaal on suurem ning iilejaanud moodustavad ainult marginaalse
osa. Samuti imiteerib antud parameetritega Beta jaotus power-law jaotust [BKMT00],
millele alluvad veebitopoloogias olevate lehekiiljelt valjuvate linkide jaotus [FEFF99].
Parameetri v kasutamine aitab muuta erinevate mudelite tleminekute jaotust ning
lisab rohkem juhuslikkust.

Jargnevalt valitakse iihtlase juhusliku valiku alusel, kas mingi tileminek iihelt lehe-
kiiljelt teisele on tildse voimalik voi mitte, ning seda tehakse iga voimaliku iilemineku
puhul. Eesméargiks on elimineerida tileminekuid, kuna reaalselt ei ole veebirakenduses
voimalik navigeerida kasutades linke iga kahe voimaliku lehekiilje vahel. Selleks, et fik-
seerida sessiooni keskmist pikkust lisame koikidelt teistelt lehekiilgedelt l1opplehekiiljele
iilemineku téendouse %, kus keskmine sessiooni pikkus on A, mis aitab valtida liigselt
pikki sessioone.

Sessiooni koostamine mudelist

Sessioonid koostatakse mudelitest kaalutud juhusliku valiku abil, mis toimub jarg-
nevalt:

e Genereeri juhuslik arv a vahemikus [0, 1] tihtlasest jaotusest. Olgu sessiooni algust
tahistavalt lehekiiljelt valjuvate kaarte kaalud esitatud vektorina

v = (p17p27 s 7pnp)7

kus n, on veebitopoloogias olevate lehekiilgede arv. Vektori v vaartused sorteeri-
takse kasvavas jarjekorras (indeksid jadvad samaks), ning valitakse selline element
7, mis on esimene element kasvamise jarjekorras, mille korral a > p;. Valitud ele-
ment ¢ viitab jargmisele lehekiiljele.

e Iga jérgmise lehekiilje puhul kaitutakse analoogselt nagu eelmisel sammul. Ses-
sioon 16ppeb, kui joutakse sessiooni loppu téhistavale lehele.

Andmete genereerimisel rakendati veel kahte aspekti. Esiteks varieeriti keskmist
sessiooni pikkust klastrite keskselt vahemikus [0.5%\, 1.5% A, et erinevatel kasutajamu-
delitel oleks erinev keskmine sessiooni pikkus. Lisaks varieerisime minimaalset sessiooni
pikkust vahemikus [0.5%min, 1.5*min|, kus min on etteantud parameeter minimaalseks
sessiooni pikkuseks. Minimaalne sessiooni pikkuse varieerimine aitab eraldada kasut-
ajamudeleid selgemalt tiksteisest, valtides tiksikuid, paari kiilastusega sessioone.

Naide

[Mlustreerimaks meetodi t66d, genereerisime kolme klastriga sessioonide kogu. Igast
sessioonist ehitati Markovi mudel kasutades suurima toepara hinnangut. Tulemuseks
saadi maatriks M, kus iga rida esindas sessiooni ja veerud sessioonide tileminekuid.
Sessioonid genereeriti kolme mudeli pohjal ehk klastrite arv oli 3, lehekiilgede arv 100
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ning iga mudeli pohjal genereeriti 20 sessiooni. Visualiseerimiseks sooritati maatriksi M
pohjal peakomponentide analiilis ning projitseeriti tasandile kaks suurima dispersioo-
niga peakomponenti. Joonisel 3.1 on nidha andmestiku projektsioon kahemootmelisele
tasandile. On selgelt ndha, et erinevad klastrid on eraldunud.
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Esimene peakomponent

Teine peakomponent

Joonis 3.1: Peakomponentide analiitis kolme klastriga tehisandmestikul. Sama vérvi
punktid tasandil tdhistavad samasse klastrisse kuuluvaid sessioone.

3.2.2 Tulemused

Markovi meetodil sessioonide grupeerimise algoritmi kaitumise uurimiseks soorita-
sime eksperimente kasutades selleks genereeritud tehisandmestikku. Praktikas huvitab
kiisimus, kas algoritm suudab leida andmestikus esinevad klastrid ning kui suure tép-
susega.

Andmed genereeriti jargnevatel parameetritega: sessioonide arv klastri kohta 50,
lehekiilgede arv 50, sessiooni keskmine pikkus 25 ning minimaalne pikkus 5. Klastrite
arv varieerus vahemikus 2. .. 20. Parameetritele valisime sellised vaértused, mis oleksid
reaalselt esinevad. Klastrite arvu piiramine 20-ga, annab optimaalse klastrite arvu,
mida inimene suudaks analiitisida ja hallata. Kuna k-keskmiste algoritm korral algsete
tsentroidide valik on juhuslik ja seega ka terve algoritmi tulemus pole alati sama,
sooritasime iga eksperimenti 10 korda. Eksperimendi protsessil genereeriti iga klastri
arvu jaoks andmestik, ning siis klasterdati seda 10 korda ja leiti tdpsuse aritmeetiline
keskmine iga k vaartuse korral.

Koikides jargmistes eksperimentides kasutasime mudeli hindamiseks Bayesi hin-
nangut koos parameetritega prior; = 1 , prior;; = 1/ny, et ihtlustada puuduvate
andmetega tekkivaid jaotust, kus n, on suvalisest tipust véljuvate iileminekute arv.
Andmete puudumise korral saavad koik tihest olekust valjuvad tileminekud vordse toe-
ndosuste. Sellise hinnangu kasutamist saab pohjendada vahese sessioonide pikkusega
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ning arvuga vorreldes lehekiilgede arvuga, ning voimaliku olekuruumi suurusega.

I NS S N N ‘
0'702 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Klastrite arv

Joonis 3.2: Klasterdamise tapsus klastrite arvu kasvades, n, = 50.

Tulemustes (Joonis 3.2) on néha, et algoritm on voimeline eristama klastrid suh-
teliselt tapselt k vdartuste 2, 3 ja 4 korral. Sellel tuginedes saab véita, et antud mee-
tod tootab ja leiab andmestikust klastrid. Klastrite arvu kasvades vaheneb ka tépsus.
Uheks pohjuseks voib olla, et suuremate klastrite korral ei suuda loodud tehisandmestik
luua nii selgelt eralduvaid klastreid, teisest kiiljest on see ka meetodi isedrasus. Kuna
sarnasus pohineb iileminekutoendosustel, siis suuremate klastrite korral leidub selliseid
sessioone rohkem, mis on erinevates klastrites, kuid omavad sarnaseid iilleminekuid ning
satuvad kahe klastri piirile.

Kuna algoritm kasutab kauguse leidmiseks maatrikseid, mille dimensionaalsus sol-
tub erinevate lehekiilgede arvust, siis uurisime kuidas kéitub algoritm, kui seada lehe-
kiilgede arvu vidhemaks, n, = 20 (Joonis 3.3).
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Joonis 3.3: Klasterdamise tapsus klastrite arvu kasvades,n, = 20.

Vorreldes tulemusi n,, = 50 ja n, = 20 korral, ei ole margata suuri erinevusi. Pigem
tootab algoritm paremini suuremate lehekiilgede arvu korral, kuna siis avaldub rohkem
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isedralikke tileminekuid sessioonides. Praktikas voib aga veebilehekiilgede arv olla veel
suurem. Selleks uurisime meetodi t66d lehekiilgede arvu viartusega n,=100 (Joois 3.4).
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Joonis 3.4: Klasterdamise tapsus klastrite arvu kasvades,n, = 100.

Antud meetod on voimeline té6tama ka suurte lehekiilgede arvuga ehk olekuruu-
miga. Vaartuste k = 2,3 korral saavutas meetod 100% téapsuse, mida viiksema lehe-
kiilgede arvuga saavutati vihem. Kasutatud tehisandmestiku korral on toenéaolisem, et
suurte lehekiilgede arvu korral kasutab iga mudel ainult mingit osa lehekiilgedest ning
kahe erineva mudeli poolt kasutatavate iileminekute tihisosa on vaiksem.

3.2.3 Alternatiivid

Niitid kui on selge, et Markovi mudelil baseeruv meetod on voimeline leidma and-
mestikus olevaid klastreid, pakub huvi, kuidas kaitub Markovi mudelitel baseeruv mee-
tod vorreldes teiste olemasolevate lahendustega. Uurisime lahendusi, milles ei kasutata
sessiooni klasterdamiseks parameetrina lehekiiljel viibitud aega, vaid ainult kiilastatuid
lehekiilgi, ning rakendasime algoritme meie tehisandmestikul.

Sonepdohise kaugusmooduna kasutasime sekventside joondamise meetodit (SAM,
sequence alignment method), mida on rakendatud t66s [WZ02]. Vordlusesse lisasi-
me veel hulkade sarnasusel pohineva lahenduse(Jaccard), mis moddab sessioonide va-
helist sarnasust kui sarnasust hulkade vahel kasutades Jaccard mootu(Jaccard dis-
tance)[SLACTO06]. Molemate meetodi puhul kasutasime klasterdamiseks k-medoids algo-
ritmi, mis on sarnane k-keskmiste algoritmile, kuid moeldud tootama kategooriliste
atribuutidega ja objektidega, kus ei saa defineerida keskmist.

Toost [WME0O4] votsime vektoripohised meetodid sessioonide vaheliste kauguste
mootmiseks. Esimene nendest( Vector 1), esitab sessiooni n, elemendilise vektorina

($1,$2, e 7'Tnp)7

kus element z; tdhistab mitu korda kiilastati i-ndat lehekiilge. Teine lahendus ( Vector
2), kasutab sama esitust, kuid x; = 1, kui lehekiilge ¢ kiilastati vahemalt tiks kord, ning
x; = 0, kui lehekiilge ei kiilastatud mitte kordagi. Nende meetodite puhul kasutasime
k-keskmiste algoritmi, mida rakendati ka algses t66s [WME(O4].
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Eksperiment sooritati andmestikul, kus oli 30 lehekiilge, keskmine sessiooni pikkus
oli 25 ning sessioone klastri kohta oli 50.

Lo —— Markov

' — SAM
—— Jaccard

091 —— Vector 1
—— Vector 2

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Klastrite arv

Joonis 3.5: Kaugusmootude vordlus.

Tulemustest (Joonis 3.5) ilmneb, et Markovi meetod ei anna koige tapsemaid tu-
lemusi, vaid kaotab tapsust klastrite arvu kasvades. Seevastu meetodid Jaccard ning
Vector 2 on palju stabiilsemad. Meetod SAM on suhteliselt tapne k = 2 korral, kuid
kaotab suuremate k vaartuste korral oma vaartused.

Vaadeldud Markovi meetod sessioonide grupeerimiseks ei ole alati koige tépsem,
kuid kombineerides endas lehekiilgede jarjekorra ning voime esitada mitut sessiooni, on
sellel meetodil palju eeliseid teiste vaadeldud meetodite ees. Samuti peab arvestama,
et vordluse tulemused kehtivad pigem meie tehisandmestikul, ning meetod Vector 2
ei pruugi alati anda absoluutselt paremaid tulemusi. Pigem aitab vordlus pohjendada,
et vaadeldud meetodi on voimelised leidma klastreid ning seega on nende kasutamine
argumenteeritud reaalsuses.
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Peatiukk 4

Praktiline naide

4.1 Toojoujalgimise tarkvara sessioonigruppide ana-
liiiis

Markovi meetodil sessioonide klasterdamise reaalseks rakendamiseks uurisime ses-
sioonklastrite eksisteerimist AS Regio poolt toodetud toojoujilgimise! (toodetud Reach-
U ettevotte nime all) tarkvara kasutuslogidest. Antud veebirakenduses saab kasutaja
jalgida reaalajas t60jou ehk inimeste asukohta. Iga rakenduse kasutaja omab iihte eel-
nevalt defineeritud rolli, kokku on kasutajarolle neli. Iga rolliga on ligipads voimaldatud
erinevatele lehekiilgedele, ning see véljendub ka kasutaja sessioonides.

Rakenduse haldajale on info sessioonigruppide kohta oluline kahest aspektist. Esi-
teks puudub haldajal selge iilevaade, kuidas kasutajad rakendust kasutavad. Teiseks
on haldaja huvitatud, et rakendus oleks lihtsasti kasutatav, mille jaoks otsime enam-
levinud jérjestikuseid teekondi igast leitud sessioonigrupist.

Logifailidest sessioonide eraldamiseks kasutasime veebiserveri poolt maaratud uni-
kaalset sessiooni identifikaatorit, mis oli méaaratud automaatselt kasutaja tuvastamisel
ning grupeerisime koik kirjed sama identifikaatoriga kokku. Logifailis oleva info puhul
kasutasime éra kiilastatud lehekiilge ja kasutajatunnust, kellele sessioon kuulus. Lisaks
logifailis olevale kastuajatunnusele oli teada ka info iga kasutaja rolli kohta.

4.2 Protsess

Sessioonide grupeerimise sooritasime kahes osas. Esitaks uurisime gruppide olemas-
olu terves sessioonikogus, kus olid esindatud koikide rollidega kasutajad. Kuna avasta-
sime tugeva seose kasutaja rolli ja klastrisse kuulumise vahel, uurisime lisaks klastreid
koige rohkemate sessioonide arvuga rolli sees, milleks on company.operator.

Klasterdamisel iiritasime tuvastada ka optimaalset klastrite arvu, ning koostasi-
me igale klastrile Markovi mudeli, et paremini moista kasutajate kaitumist. Kui klas-
terdasime tildistatud lehekiilgedega sessioonidel ning tekkinud tsentroidid esindasid
iildistatud lehekiilgedega kéitumist, siis klastreid iseloomustavad mudelid koostasime

!Tarkvara info: http://www.reach-u.com/?op=body&id=23, viimati kehtiv 16.05.2009
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iildistamata sessioonidest. Avastasime, et tldistatud klastrimudelites ei ole piisavalt
infot tegevuste tépse jarjekorra kohta, kuna sageli on sama iildistatud lehekiilg mitu-
korda jarjest. Uldistamata mudelid koostasime suurima tdepéra hinnanguga koikidest
sessioonidest, mis kuulusid klastrisse.

4.3 Eeltootlus ja statistika

Sessioonimudelite koostamisel andmetest kasutasime suurima toepara hinnangut.
Eeltootluse kéigus seati sessiooni pikkuse alampiiriks 6 lehekiilje, sest leidsime, et sellise
pikkusega sessioonidel on juba sisulisi vaartusi. Kuna rakenduses oli ka proovikasuta-
jaid, siis oli palju sessioone, mis piirdusid kasutajatuvastusega ning meniitist paari
lehekiilje valimisega.

Logifailid parinevad ajavahemikust 2008.10.30 kuni 2009.01.21. Need sisaldavad
73979 kirjet, kokku 2360 sessiooni (ilma pikkuse jargi filtreerimata oli koikide sessioo-
nide arv 3079). Keskmine sessiooni pikkus on 31.3, minimaalne 6, maksimaalne 1047,
pikkuste mediaan 16.0 ja standardhalve 56.0.

Nende sessioonide jooksul sooritati 51 tldistatud tegevust. Téielik tegevuste arv on
242, seega saavutatud olekuruumi vahenemine Markovi ahela mudeli korral on ligikau-
du 22 kordne.

Kokku kasutas rakendust selle aja jooksul 144 erinevat kasutajat. Kasutaja kohta
keskmine sessioonide arv on 16.4, minimaalne arv sessioone kasutaja kohta 1 ning
maksimaalne 140.

4.3.1 Tegevuste iildsitamine

Tegevuste arvu viahendamiseks kasutasime iildistamist. Rakenduses on kasutaja
tegevused antud jargmisel kujul

PersonAddEditWidget#save.

Enne stimbolit # olev sone mérgib dra millisel lehekiiljel tegevus sooritati ning parast
stimbolit on tegevus ise. Uhel lehekiiljega on seotud tavaliselt mitu tegevust, niiteks
andmete uuendamine ja kustutamine. Eeltootluse kéigus tldistasime koik tegevused
lehekiilje tasemele, et vihendada tegevuste arvu, ehk eelnevast kirjest jai alles

PersonAddEditWidget.

4.4 Meetod klastrite iseloomustamiseks

Klasterdamise tulemusel saadud klastrite iseloomustamiseks kasutame meetodit,
kus koigi klastris olevate sessioonide tildistamata kujudest koostasime suurima toepéra
hinnangu alusel klastrit iseloomustava mudeli. Mudelist genereerisime koige toenéaoli-
semaid tegevuste jarjendeid ning sorteerisime need toendosuse jargi. Genereerimiseks
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kasutasime laiuti otsingut mudeli iilleminekute ruumi peal. Iga genereeritud jada toe-
naosus avaldub kujul

n—1

H Di,

i=1
kus p; stimboliseerib i-nda jérjestikusse tilemineku toenédosust. Koige toenéolisemad
iileminekud annavad edasi klastrile iseloomulikke omadusi, kuna kahe erineva klastri
vaheline kaugus on seda suurem, mida enam erinevad nende iileminekute toendosused

paari kaupa. Toenaolisemad tileminekud on kujul

OperatorPersonListWidget#view— > WebMenuEvent#map— > LastLocationTab#refreshMapWithCenter,

kus noolega suunas toimub kasutaja liikumine. Antud jada iseloomustab sageli esi-
nevat mustrit, kus lehekiljelt Operator PersonListWidget liiguti mentiti vahendusel
lehekiiljele LastLocationT ab ning sooritatid kaardi tsentreerimise tegevus

#refreshMapWithCenter.

4.5 Klasteradamine iile koikide rollide

Esimese sammuna uurisime me voimalikke klastrite arvu. Selleks klasteradasime
sessioonid 2 — 100 klastriks, ning iga klasterduse korral uurisime k-keskmiste kritee-
riumfunktsiooni ja silueti koefitsiendi muutust. Joonistel 4.5 ja 4.1 on naha tulemused.
Viartuse koige suuremad muutused toimuvad k<10 korral, millest voib oletada, et
koige toendolisem klastri arv jaab sinna vahemikku.

Silueti koefitsient

20 40 60 80 100
Klastrite arv

Joonis 4.1: Silueti koefitsiendi muutus.
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Joonis 4.2: Ruutvea vaartuse muutus.
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Teades, et meil on neli erinevat rolli andmestikus, mis voivad moéjutada klasterda-
mise tulemust, uurisime kuidas jaotuvad erinevad kasutaja rollid klastrite vahel. Selleks
valisimegi £ = 4 ning klasterdamise tulemusel saadud puhtus kasutaja rollide suhtes
on 0.89.

company.admin  company.operator  superadmin  wfm.admin | Kokku
Klaster 1 0 535 0 0 535
Klaster 2 89 0 7 423 519
Klaster 3 108 700 20 30 858
Klaster 4 0 448 0 0 448

Joonis 4.3: Kasutaja rollide jaotus erinevate klastrite vahel.

Keskmine ses- Maksimaalne Minimaalne ses- Erinevate lehe-
siooni pikkus sessiooni pikkus  siooni pikkus kiilgede arv
Klaster 1 | 39.51 1047 6 33
Klaster 2 | 20.96 179 6 26
Klaster 3 | 30.52 480 6 45
Klaster 4 | 35.2 758 6 29

Joonis 4.4: Keskmine, maksimaalne ja minimaalne sessiooni pikkus klastris, erinevate
lehekiilgede arv klastris.

Klastrite hulgas eristuvad koige selgemini esimene ja viimane klaster(Joonis 4.3),
mis sisaldavad ainult iihe rolli, company.operator sessioone. Esimese klastris paikne-
vate sessioonide pohitegevuseks on t66jou asukoha méaaramine ning selle kaardi pealt
uuendamine.

OperatorPersonListWidget#view—> WebMenuEvent#map-> LastLocationTab#refreshMapWithCenter
WebMenuEvent#map-> LastLocationTab#refreshMapWithCenter-> LastLocationTab#refreshMapWithCenter
OperatorPersonListWidget#requestPosition-> OperatorPersonListWidget#view-> WebMenuEvent#map

Neljandas klastris olevate pohitegevuste hulgas domineerivad samasugused eesmaér-
gid, ainult selle erinevusega, et kasutaja poolt sooritatakse tegevus kasutades teisi
navigeerimisteekondi ja komponente rakenduses. Inimese asukoha méaramiseks kasu-
tatakse komponenti, kus on kirjas tema viimati teadaolev asukoht. Samuti on neljandas
klastris rohkem jérjestikust kaardi varskendamist.

OperatorPersonListWidget#showOnMap-> LastLocationTab#requestPositioning-> LastLocationTab#refreshMap
LastLocationTab#requestPositioning-> LastLocationTab#refreshMap-> LastLocationTab#requestPositioning
LastLocationTab#refreshMap-> LastLocationTab#requestPositioning-> LastLocationTab#refreshMap
LastLocationTab#requestPositioning-> LastLocationTab#refreshMap-> LastLocationTab#refreshMap

Selle info pohjal voib rakenduses viia sisse kaks muudatust. Esiteks tuleks kasutaja-
le voimaldada asukohaméaramine ja kaardi varskendamine tihe tegevusena, sest sageli
esinevad need jarjestikku. Teiseks voib sisse viia lisavoimaluse automaatselt vérsken-
dada kaardinfot teatud ajaintervalli tagant.

Teise klastri, mis sisaldab peamiselt administraatori rolliga kasutajad, tegevused
iseloomustavad otseselt kasutaja rolli. Domineerivad kasutajate administreerimine ning
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vastavate andmete uuendamine. Samuti on teise klastri puhul ndha (Joonis 4.5), et
kasutatava lehekiilgede arv on vaiksem kui iilejdanutes ning sessioonid on lithemad.
Kolmanda klastri sisu on sarnane esimesele ja neljandale, kuid selle erinevusega, et
esineb rohkem meniiiis liikumist ning lisaks kaardifunktsionaalsuse kasutamisele kasu-
tatakse ka seadistuste muutmist ning rohkem pidevat kaardiandmete uuendamist.
Lisaks uurisime ka k = 10 korral klastrite sisu. Sellisel juhul on vorreldes eelmisega
eraldunud klaster, mille sessioonid seavad automaatseid uuendusi kasutajate asukoha
muutumisel, samuti on erinevad administreerimistegevused jagunenud eraldi klastrite
vahel, vastavalt sellele kas uuendati kasutajate infot, kasujate ettevotete profiili voi
lisati uusi kasutajaid. Kaardiinfoga seonduvad klastrid olid jagunended mitmeks, see-
juures erinevates klastrites tuli esile, milliseid kasutajad kasutasid siindmuste ajalugu
ja millised mitte. Lisaks eraldusid selgemalt need sessioonid, kus pidevalt varskendati
kaardiandmeid. Lisas 1 on voimalus uurida klastreid £ = 10 korral visuaalselt.

4.5.1 Peakomponentide analiiiis

Praktikas huvitab, kas klastrite arvu on voimalik tuvastada ka lihtsamalt, kui klas-
terdada paljude erinevate k viirtuste korral. Uks voimalus on uurida sessioonide jagu-
nemist gruppideks, kasutades peakomponentide analiiiisi tileminekumaatriksitel. Joo-
nisel 4.5.1 on naha kuidas erinevad kasutaja rollid eralduvad tiksteisest. Diagonaalselt
keskel asuvad on wfm.admin ja superadmin privileegi omavad sessioonid. See iseloo-
mustab erinevate rollide kasutamisharjumusi, kuna nad saavad kiilastades erinevaid
lehekiilgi.

komponent

Joonis 4.5: Sessioonide kasutajarollide jaotus(a), sessioonid jaotus nelja klastrisse(b)

4.6 Klastrid iuihe rolli sees

Niitid kui oleme nainud klastrite jagunemist vastavalt tema rollide jargi, uurime mil-
lised sessioonigrupid tekivad iithe konkreetse rolli, company.operator, sessioonide hulgas.
Vastava rolli kasutajaid on koige enam ning rakenduse sisuline osa, asukoha madramine,
ongi eelkdige moeldud selle rolli kasutajatele. Selliseid sessioone on 1683.

35



Silueti koefitsient

20 40 60 80 100
Klastrite arv

Joonis 4.6: Silueti koefitsiendi muutus.
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Joonis 4.7: Ruutvea vaartuse muutus.

Sarnaselt klasterdamisele koikide rollide hulgas, on ka siin naha(Joonis 4.6, 4.7), et
company.operator rolli hulgas toimuvad koige suuremad muutused k vaartuste vahemi-
kus 2---6. Selleks uurisime lahemalt klastreid k = 2, 3,4, 6 korral.

Klastrite elementide silueti vaartused annavad paremini edasi, kuidas klastrid on
jaotunud. Joonisel 4.6 on naha, et & = 2 korral on koikide elementide silueti indeks
suurem nullist, ning klastreid voib lugeda selgelt eristunuks, kuid kuna koefitsiendi
maksimaalne véartus on suhteliselt viike molema klastri korral (maksimaalselt 0.3),
siis ei ole klastrid vaga tugevalt eristunud. £ = 3 korral on tiks selgelt hajutatud klaster
ning on ilmne, et k = 3 ei ole parem kui & = 2. Klastrite arvu suurendes suureneb ka
elementide maksimaalne silueti koefitsient klastri sees(Joonis 4.8(c)), kus kolmas klaster
on juba margtavalt tugevamalt eraldunud kui iikskoik milline teine klaster £ = 2 voi
k = 3 korral. Silueti koefitsientide info peegeldub ka peakomponentide analiiiisil, kus
on néha, osade k véértuste korral pole klastrid selgelt eristunud(Joonis 4.6). Uurisime
lahemalt klastreid k& = 6 korral (Joonis 4.10).
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Joonis 4.9: Peakomponentide analiiiis company.operator rollide sessioonidel jagatuna
kahte klastrisse(a), sessioonid jagatuna kolme klastrisse(b), sessioonid jagatud nelja
klastrisse (c), sessioonid jagatud kuueks klastriks (d). Tulemused on analoogselt silueti
koefitsiendi vdartustele, kus on néha, et negatiivse koefitsientidega klastrid on peitunud
teiste klastrite sisse.
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4.6.1 Klastrite iseloomulikud jooned

Suurus Iseloomulikud jooned

Klaster 1 | 667 Pidev kaardiandmete uuendamine ja t60jou positsioneerimine
kasutades #refreshMap ja #request Positioning

Klaster 2 | 205 Kaardi andmete varskendamisel kasutatakse
#j7sDataNotification, mis uuendab andmeid ilma ter-
velt lehekiilge uuendamata. See on puhtalt kasutaja eelistus,
ning pigem tehniline eriarasus.

Klaster 3 | 73 Andmete ajaloo uurimine kasutades #event History ning vas-
tavate andmete kuvamine kaardil.

Klaster 4 | 343 Enamlevinud on  teekond  #requestPositioning ->
#refreshMap. Erinevus esimese klastriga on, et ei ka-
sutada tegevuste jadas funktsiooni #showOnMap, vaid
eelpool loetud kaht, kus juures F#requestPositioning ja
#refreshMap on tugevalt jéarjestatud, ning viga sageli
jargneb positsioneerimisele kaardi varskendamine.

Klaster 5 | 293 Klastrit iseloomustab koigeparemini #notifications ja
#showMap jarjestikune kasutamine

Klaster 6 | 102 Sessioonid koosnevad Esimese klastri ja kolmanda klastri tege-
vustest, sisaldades lisaks stindmuste ajaloo vaateid ning uute

andmete parimist.

Joonis 4.10: Klastrid £ = 6 korral kasutajarolli company.operator jaoks

4.6.2 Sessioonide visuaalne inspekteerimine

Analiitisisime ka veebisessioonide klastrites asetsemist visuaalselt kasutades [CHMT00]
tutvustatud meetodit. Visuaalsel inspekteerimisel avastasime, et eelpool koostatud
klastrid sisaldavad ka palju selliseid sessioone, mis on pea iihe tegevuse kordus ter-
ve sessiooni valtel.
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Joonis 4.11: Veebisessioonide visuaalne esitus klastrites. Esimesel klastris on nédha roosa
varviga LastLocationT ab sagedased tegevused. Teises klastris on domineeriva varviga
kaardiandmete uuendamine. Kolmandal klastril koige enamlevinud varviga siindmus-
te ajaloo vaatamine. Neljas klaster on analoogne esimesele, kuid erinevad viimased
vaadatud lehekiiljed sesioonides. Viienda klastriga tuleb vilja antud meetodi eelis -
visuaalselt on voimalik tuvastada korduvaid mustreid. Kollase ja punasega vahelduvad
tegevused iseloomustavad tegevusi #notifications— > #showMap. Viimase klastri
puhul on varvide jaotuse jargi ndha, et sessioonid omavad esimese ja kolmanda klastri
sessioonide omadusi.

Lisaks oli visuaalsel uurimisel niaha, kuidas sessioonide pikkused kasvasid iga kii-
lastuskorraga. Joonisel 4.11 on sessioonid klastrites sorteeritud kasutaja jargi ajaliselt,
ehk eespool asuvad varem sooritatud sessioonid ning tihe kasutaja sessioonid on jarjest.

4.7 Jareldused

Klasterduse analiiiisi tulemusel leidsime paar ilmset tulemust: seose kasutaja kii-
lastatud lehekiilgede (ehk kasutaja rolli) ja klastrite vahel. Sisuliste tulemuste korral
avastasime, et sageli on kasutaja sunnitud kaardi andmete uuendamiseks sooritama
jarjestikku mitu tegevust, mida saaks tegelikult viia iihe tegevuse alla. Lisaks eksistee-
rib t66jou asukoha uuendamiseks mitu voimalust, mis voib tekitada segadust eelkoige
uute kasutajate seas.

Hea tilevaate klastritest andis sessioonide visuaalne esitus, mille korral on voima-
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lik leida lihtsalt huvitavaid mustreid. Visuaalne inspekteerimine on moeldav praeguse
andmemahu juures, kuid andmemahtude ja klastrite arvu kasvades muutub see keeru-
lisemaks. Lisaks nagime, et kahe tahtsama peakomponendi kujutamisel tasandil voib
leida info klastrite arvu hindamiseks.
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Kokkuvote

T66 eemargiks oli uurida veebisessioonide grupeerimise voimalusi kasutades selleks
veebirakenduse logifaile ning leida universaalne, lihtsasti kasutatav algoritm.

Olemasolevatest lahendustest uurisime lahemalt meetodit, mis kasutab kasutajakéi-
tumise modelleerimiseks Markovi ahelate mudeleid, ning klasterdamiseks k-keskmiste
algoritmi. Sellise lahenemise eeliseks teiste lahenduste ees on mudeli voime salvestada
kasutaja tegevuste jarjekorda, samuti loob Markovi ahelate kasutamine veebisessiooni
modelleerimisel hea vahendi tiiiipprofiilide interpreteerimiseks. Meetodi hindamiseks
kasutasime selleks spetsiaalselt koostatud tehisandmestikku, uurides kui tapselt leiab
lahendus andmestikus olevad klastrid. Tehisandmestikel kaotab meetod tépsust klast-
rite arvu kasvadas. Meetodi plussiks on voime tootada ka suurema olekuruumi ehk
keeruliste veebilehekiilgedega, kus on palju erinevaid voimalikke tegevusi. Vorreldes
muude lahendustega ei anna meetodi t66 alati tapsuselt koige paremaid tulemusi, jaa-
des alla hulkade sarnasusel baseeruvale meetodile, mis kasutab sessioonide vahelise
kauguse mootmiseks Jaccard mootu.

Analtitsitud meetodi abil uuritakse sessioonigruppide olemasolu t66joujalgimise
tarkvara kasutajate hulgas. Naidatakse, et on olemas erinevad sessioonigrupid, kelle
huvid on erinevad. Tulemuste visualiseermisel rakendatakse peakomponentide analiitisi
Markovi ahelate tileminekutemaatriksitel ning koostatakse mudelist koige toenéolise-
maid kasutajate tegevuste jarjestusi. Joutakse jareldusele, et sessioonide visuaalne in-
terpreeterimine aitab paremini méista sessiooni gruppide tulemusi. Sisuliste tulemusena
leiti, et tarkvaras on tegevusi, mida saaks lahendada iihe kombineeritud tegevusena,
mis hetkel nouavad kasutajalt mitut eraldi tegevust.
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Clustering web sessions based on
user navigation

Bachelor thesis
Riivo Kikas
Summary

To understand behaviour and aims of a user in a web application, it is possible to
group web sessions by similarity. Clusters of similar sessions can describe user interests
and combining this with most frequently used navigation paths for each cluster, we
can gain insight into actions and preferences of users. This provides information for a
website owner how to redesign software, so that users cant find easily what they need.

The aim of this thesis is to study web session clustering problem using log files
and to find a simple and reasonably universal algorithm for it. An overview of existing
solutions is presented in the thesis.

Author investigates previously used method for web session clustering that uses
Markov chains for modelling user navigation and k-means algorithm for clustering.
This method provides a way to capture order of events into Markov chain model, also
using Markov chains presents a possibility to describe a cluster of sessions with a single
model, that captures properties of all sessions. An experiment is carried out to see if the
method can find existing clusters in an artificial dataset. It is observed that accuracy
of found clusters decreases with growing number of clusters. A benefit of the method is
the ability to perform with web page count nearing to 100. A comparison is presented
with existing methods and results show that given method does not always give best
results. Jaccard distance based similarity measure performs better in terms of purity
of found clusters in data set.

The method is applied to real world web log data that originates from workforce
management software. It is shown that different groups of users are present with diffe-
rent behaviours. Results are visualised using principal component analysis, also most
frequent user navigation paths are found based on the Markov model that captures
properties of all items in a cluster. It is concluded that visualizing web sessions helps
to understand its content. It is discovered that changes can be made into software’s
user interface to make it more simpler and substitute several sequential actions with a
single one.
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