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Klasyfikacja uzytkownikéw serwera WWW

Streszczenie

Rola sieci Internet w pozyskiwaniu danych niezbednych do prosperowania wielu sektoréw
zaréwno biznesowych jak i naukowych nieustannie wzrasta. Dlatego bardzo istotny jest
rozwo6j narzedzi pozwalajagcych na wyodrebnianie informac;ji istotnych dla danego pro-
blemu. Jednym z wazniejszych zagadnien w zakresie eksploracji danych pochodzacych z
sieci www jest badanie sposob6w uzytkowania witryn internetowych przez uzytkowni-
kéw. Celem niniejszej pracy bylo znalezienie i wykorzystanie technik pozwalajacych na
stworzenie modeli behawioralnych uzytkownikéw serwera Wydziatu Elektroniki i Technik
Informacyjnych, ktére pozwolg na przewidywanie przysztych aktywno$ci. Wybrano do
tego zadania metody bazujgce na analizie skupien i redukcji wymiarowosci. Dodatkowo
przeprowadzono analize szeregéw czasowych i prébe prognozowania dziennej iloSci
zapytan. Na zakoriczenie badan postuzono sie¢ pewnymi analogiami do dziedziny przetwa-
rzania jezyka naturalnego i zastosowano model konstruujacy reprezentacje wektorowe
danych.

Praca zawiera przeglad aktualnego stanu badan, podstawy teoretyczne wszystkich zasto-
sowanych podej$¢ oraz opis wykonywanych badan, a takze wyniki przeprowadzonych
eksperymentéw.

Stowa kluczowe: eksploracja wykorzystania sieci, logi, modelowanie uzytkownikow, gru-

powanie, k-modes, redukcja wymiarowosci, MCA, Word2Vec.



Classification of WWW server users

Abstract

The role of the Internet in obtaining data necessary for the prosperity of many sectors, both
business and science, is constantly growing. Therefore, it is very important to develop
tools that allow extracting information relevant to a given problem. One of the most
important issues in the field of web mining is the analysis of users’ usage of websites. The
purpose of this work was to find and use techniques that allow creating behavioral models
of the users of the Faculty of Electronics and Information Technology www server that will
be able to predict future activities. Methods based on cluster analysis and dimensionality
reduction were selected for this task. In addition, a time series analysis was performed and
an attempt was made to forecast the daily number of queries. At the end of the study, some
analogies to the field of natural language processing were used and a word embedding
model was used.

The work contains a review of the current state of research, the theoretical basis of all ap-
proaches used and a description of the tests performed, as well as the results of conducted
experiments.

Keywords: web usage mining, web logs, user modeling, clustering, k-modes, dimensiona-
lity reduction, MCA, Word2Vec
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1. Wprowadzenie

1.1. Celizakres pracy

Celem niniejszej pracy jest analiza dziennika serwera www. Analiza ta ma doprowadzi¢
do wyré6znienia typowych profili uzytkownikéw na oraz do utworzenia modeli predykcyj-
nych aktywnoS$ci poszczegolnych grup. Dane do analizy pochodza z serwera Wydziatu
Elektroniki i Technik Informacyjnych !, w dalszej czesci pracy zwanego serwerem studia.

W rozdziale pierwszym zawarte jest krotkie wprowadzenie do problematyki tematu
oraz przeglad aktualnego stanu wiedzy odnos$nie procesu eksploracji wykorzystania sieci.
W kolejnych rozdziatach przedstawiam metodologie i etapy przebiegu pracy zgodne z
fazami wyr6znionymi w rozdziale 1.3. Rozdziat drugi traktuje o przetwarzaniu danych
w celu wyeliminowania wszelkich nieprawidtowosci oraz wydobyciu jak najwiekszej ilo-
Sci przydatnych informacji. Etap ten jest takze potrzebny do przygotowania danych w
sposob, w jaki beda je p6Zniej przetwarzac kolejne algorytmy. Przedstawiona jest takze
charakterystyka danych otrzymanych do analizy. W rozdziale trzecim prezentuje podstawy
teoretyczne zaproponowanych przeze mnie metod, wyjasniam sposéb ich dziatania oraz
mojq motywacje do ich wyboru. Rozdzial czwarty poSwigcony jest przedstawieniu wyko-
nanych przeze mnie badan oraz przeanalizowaniu otrzymanych rezultatéw. Rozdziat piaty
stanowi podsumowanie wykonanych prac wraz z wnioskami i pomystami na ulepszenie i

kontynuacje badan.

1.2. Wstep do problematyki tematu

Gwaltownie rosngca ilo$¢ Zrodetl informacji w internecie przy jednoczesnym braku
uporzadkowania oraz ciagly wzrost znaczenia sieci WWW w rozwoju wielu r6znych branzy,
m.in. handlowej, ustugowej, komunikacyjnej czy rozrywkowej, stwarza wysokie wymaga-
nia w zakresie metod i technologii pozwalajacych na uzyskiwanie i filtrowanie istotnych
informacji. Ze wzgledu na ograniczone zasoby sprzetowe i czasowe, analiza pozyskanych
danych bez uzycia zautomatyzowanych narzedzi stworzonych do tego celu jest praktycznie
niemozliwa. Naprzeciw tym problemom wychodzi dziedzina eksploracji danych zwana
eksploracja sieci (ang. web mining), czyli w najogélniejszym ujeciu przeszukiwanie sieci
Internet i analiza pozyskanych danych w celu znalezienia uzytecznych informac;ji [1]. Web
mining mozna podzieli¢ na trzy gtéwne poddziedziny:

¢ eksploracja tresci internetowych (ang. web content mining) - automatyczne wyszu-

kiwanie i badanie Zr6det informacji zawartych w sieci,

e eksploracja struktury sieci (ang. web structure mining - badanie powigzan w struktu-

rze strony www, najczesciej za pomocg teorii grafow,

¢ eksploracja wykorzystania sieci (ang. web usage mining) - analizowanie wzorcow

nawigacji uzytkownikow.

! http://studia.elka.pw.edu.pl/



1. Wprowadzenie

Najwieksze zastosowanie w rzeczywistych problemach ma eksploracja wykorzystania
sieci, bowiem pozawala na znalezienie wzorcéw zachowan uzytkownikéw, ktére moga
nastepnie zostac¢ uzyte w celach:
¢ personalizacji - dostarczaniu uzytkownikom indywidualnie dobranych ofert czy
reklam,
e usprawnien dzialania systemu - optymalizacji transmisji i dystrybucji danych oraz
réwnowazeniu obcigzenia polgczen sieciowych,
e poprawienia bezpieczenistwa systemu - wykrywaniu préb wiaman i atakéw,
¢ modyfikacji strony - poprawieniu atrakcyjnosci witryny zaréwno w zakresie wygladu
jak i funkcjonalno$ci oraz optymalizacji struktury strony;,
¢ analityki biznesowej (ang. business intelligence) - ewaluacji skuteczno$ci kampanii
reklamowych, wydajniejszego pozyskiwania klientow, maksymalizacji dochodéw ze

sprzedazy itp.

1.3. Eksploracja wykorzystania sieci

Eksploracja wykorzystania sieci skupia sie na technikach, ktére sg w stanie stworzyc¢
portret behawioralny uzytkownika, a nastepnie przewidywac jego przyszie zachowania
w czasie interakcji z witryng www. Standardowo proces eksploracji odbywa sie w trzech
fazach [2][3][4]:

¢ pozyskiwanie danych,

e preprocessing, czyli wstepne przygotowanie i obrobka danych,

¢ wykrywanie i analiza wzorcow.

1.3.1. Pozyskiwanie danych

Dane wykorzystywane w eksploracji wykorzystania sieci mogg pochodzic¢ z r6znych
Zrédel; najczesciej rozwaza sie nastepujace trzy [5]:
® ze strony serwera:

— dzienniki serwera - tzw. logi, czyli pliki do ktérych serwer dokonywat wpisu po
kazdym otrzymanym zapytaniu, uwzgledniajac zaré6wno informacje o samym
zapytaniu jak i o kliencie, ktory je wykonat

— dane pozyskane od uzytkownika, np. podczas procesu rejestracji, badZ wypelnia-
nia profilu

e ze strony klienta:

— pliki cookie, czyli ciagi tekstowe zapisywane przez przegladarke na zadanie
serwera; moga przechowywac informacje o trwajgcej sesji ale takze o historii
poprzednio odwiedzanych stron w ramach danej witryny

— zdalne agenty zaimplementowane w jezyku java lub javascript zagniezdzone w

stronach internetowych, ktére zbierajg informacje o aktywnosci klienta

® ze strony serwera proxy - logi

10



1. Wprowadzenie

1.3.2. Przetwarzanie i wstepna obrébka danych

Odpowiednie przygotowanie danych jest kluczowym etapem w procesie eksploracji,
bowiem odkryte wzorce bedg miaty sens wytgcznie wtedy, gdy beda mialy odniesienie w
rzeczywistych modelach zachowan uzytkownikéw. Aby dane dostarczone do analizy byty
jak najbardziej adekwatne, wstepne przetwarzanie danych odbywa si¢ w kilku etapach [6]:

1. Czyszczenie danych - usuniecie danych niepoprawnych, redundantnych, elimina-
cja wszelkich szumoéw, badZ zapytan wykonanych bez wiedzy uzytkownika (jak na
przyktad zadania zasob6w typu .jpg, .gif czy .css), a takze zapytan pochodzacych od
robotéw internetowych.

2. Identyfikacja uzytkownikéw - wyodrebnienie unikalnych uzytkownikéw korzysta-
jacych z witryny. Jest to kluczowe m.in. dla kolejnego etapu przetwarzania, czyli
podzialu na sesje. W celu identyfikacji uzytkownikéw stosuje sie wiele podejsc¢ [3],
m.in:

e przypisanie kazdemu uzytkownikowi unikalnego adresu IP pochodzacego z
logow,

e bazowanie na plikach cookie,

e rozréznianie uzytkownikoéw na podstawie rodzajow przegladarek i wersji sys-
temu operacyjnego w obrebie jednego adresu IP,

¢ wykorzystanie pola user_id dostepnego w niektérych formatach logow.

3. Identyfikacja sesji - jest sposobem na odtworzenie wzoru nawigacyjnego uzytkow-
nika, bowiem sesje mozna zdefiniowac jako ciag zapytan wykonanych podczas po-
jedynczego dostepu do witryny. Celem podziatu strumienia zapytan na sesje jest
stworzenie logicznych grup referencji odnosnie zachowan dla kazdego uzytkownika
[7]. Rozréznia sie trzy gtéwne metody rekonstrukcji ses;ji [8]:

e wyodrebnienie zestawu stron odwiedzonych w danym przedziale czasowym;
najczesciej jest to 30 min,

¢ bazowanie na czasie przegladania pojedynczej strony - jesli przekracza okre-
Slony prog, kolejne zapytanie jest wlgczane do nowej sesji,

e wykorzystanie topologii witryny i sprawdzenie, czy nadchodzace zapytanie jest
osiagalne ze stron poprzednio odwiedzonych w danej sesji; jesli zgdana strona
nie jest bezposrednio potaczona z zadna z nich, tworzy sie nowa sesje. Czesto
zamiast bazowac na topologii witryny w formie grafowej, korzysta si¢ z pola
referrer w logach serwera, ktore wskazuje URL strony, z ktérej zostato wykonane
dane zapytanie.

W przypadku braku dostepnosci danych pochodzacych z mechanizmoéw Sledzenia uzyt-

kownika, metody opisane w punktach 2. i 3. sg narazone na szereg problemoéw [9] [10]:

¢ pojedynczy adres IP/kilka sesji - dostawcy ustug internetowych zazwyczaj posiadajq

pule serweréw proxy, za poSrednictwem ktorych uzytkownicy maja dostep do in-

11



. Wprowadzenie

ternetu; potencjalnie kilku uzytkownikéw korzystajacych z jednego serwera proxy
moze odwiedzac te sama strone w tym samym czasie.

e wiele adreséw IP/pojedyncza sesja - niektorzy dostawcy ustug internetowych lub
narzedzia do ochrony prywatnos$ci losowo przypisujq kazde zadanie uzytkownika
do jednego z kilku adres6w IP. W takim przypadku jedna sesja serwera moze mie¢
wiele adresow IP,

e wiele adreséw IP/pojedynczy uzytkownik - uzytkownik uzyskujacy dostep do In-
ternetu z r6znych komputeréw bedzie mial inny adres IP w zalezno$ci od sesji.
Utrudnia to $ledzenie powtarzajacych sie wizyt tego samego uzytkownika,

e wiele przegladarek(systeméw operacyjnych)/pojedynczy uzytkownik - ponownie,
uzytkownik korzystajacy z wiecej niz jednej przegladarki badZ systemu operacyjnego,

nawet na tym samym komputerze, pojawi si¢ jako wielu uzytkownikow.

1.3.3. Wykrywanie i analiza wzorcow

Na tym etapie przetworzone dane sg analizowane w celu wydobycia warto$ciowych

wzorcow. Do wyszukiwania wykorzystuje sie metody i algorytmy wywodzace sie z in-

nych dziedzin eksploracji danych, jak np. metody statystyczne i uczenie maszynowe.

Najbardziej powszechne z nich wymienione zostaty ponizej [3] [2]:

1. Analiza statystyczna - jest bardzo popularng technika stosowang do pozyskiwania

12

wiedzy o uzytkownikach danej witryny wykorzystujaca statystyki opisowe (Srednia,
mediane, dominante, czestotliwo$c¢ itp.) w odniesieniu do r6znych atrybutéw. Stosuje
sie ja takze to niskopoziomowego wykrywania btedéw, takich jak znajdowanie naj-
czestszych nieautoryzowanych zapytan czy najczesciej wystepujacych nieprawidto-
wych adres6w URL. Analiza ta, pomimo swojej powierzchownosci moze prowadzic¢
do usprawnien wydajnosci systemu, poprawy bezpieczeristwa czy wsparcia decyzji
marketingowych.

. Reguly asocjacyjne - pomagajg znalez¢ powigzania pomiedzy stronami, ktére najcze-

Sciej byly odwiedzane wspoélnie (w jednej sesji), majac na uwadze pewng graniczng
warto$¢ wsparcia dla reguty, przy czym strony te nie musza by¢ potaczone hiperia-

czem.

. Grupowanie (klasteryzacja) - metoda polegajaca na podziale zbioru danych na grupy

obserwacji, ktére r6znig sie miedzy soba, ale skupiajg elementy jak najbardziej do
siebie podobne. Wyrdznia sie dwa typy klastrowania: grupowanie stron o podobne;j
tres$ci oraz grupowanie uzytkownikéw wykazujacych podobne wzorce aktywnoSci.
Jest to podgrupa metod tzw. uczenia nienadzorowanego, zwanego tez w niektorych
zrodlach klasyfikacjq bezwzorcowg [11].

Klasyfikacja (analiza dyskryminacyjna) - technika polegajaca na przypisywaniu po-
szczeg6lnych obserwacji do wcze$niej zdefiniowanych klas. W dziedzinie eksploracji
wykorzystania sieci jest to przydatne przy opracowywaniu profili uzytkownikéw.
Wymaga to wyodrebnienia i wyboru atrybutow, ktére najlepiej opisywac beda dang



1. Wprowadzenie

klase. Przykltadowy profil mégtby wyglada¢ nastepujaco: 40% uzytkownikéw zama-
wiajgcych produkt x, jest wieku 20-30 lat i zyje w poludniowej Polsce. Klasyfikacji
mozna dokona¢ za pomocg algorytmoéw uczenia nadzorowanego, takich jak drzewa
decyzyjne, maszyna wektoréow no$nych (SVM) czy naiwny klasyfikator Bayesa

. Wzorce sekwencji - technika polegajaca na znajdowaniu pewnych wzorcéw sekwencji
pomiedzy sesjami - czy po pewnym zestawie elementéw zawsze nastepuje konkretny
inny itp. Jest to podejScie szczegdlnie przydatne w marketingu - pomaga przewidzie¢
przyszte wzorce odwiedzin, dzieki czemu pozwala lepiej umiescic reklamy skierowane

do konkretnych grup uzytkownikéow

13



2. Przetwarzanie i wstepna obrébka danych

Wstepna obrébka danych moze mie¢ duzy wplyw na wydajnos¢ i efektywno$¢ zastoso-
wanych p6zniej algorytmoéw, bowiem dane w surowej postaci niemal zawsze posiadajg
pewne niedoskonatosci, szumy i braki. Zbiér danych nalezy scali¢, oczySci¢ z danych
niekompletnych, nieistotnych dla procesu modelowania i przeksztatci¢ do formatu uta-
twiajgcego dalszy proces eksploracji. Niezbedne jest takze zidentyfikowanie unikalnych
uzytkownikow i sesji. Kroki te, a takze szczeg6towa specyfikacja danych, zostaly szcze-
gbolowo opisane w kolejnych podrozdziatach. Dodatkowo na biezgco stosowatam r6zne
statystyki opisowe w celu zwizualizowania poszczeg6lnych fragmentéw i aspektéw zbioru
danych i aby lepiej zrozumie¢ jego strukture.

2.1. Charakterystyka danych

Jednym z gléwnych Zrédet danych stuzacych do analizy ruchu na serwerze sg jego
dzienniki, czyli tak zwane logi. Gléwna zaletg logéw w zastosowaniu do profilowania
uzytkownikow jest to, ze dane takie zostaly sporzadzone bez udziatu zadnych czynni-
kow mogacych wprowadzi¢ stronniczo$¢, a pozyskanie ich jest bardzo tatwe. Natomiast
podstawowg wada jest to, ze potrafig posiadac¢ duza ilos¢ szumu i informacji zupetnie
zbednych, a wrecz przeszkadzajacych w prawidtowym modelowaniu uzytkownikéw [12].
Logi muszg zatem zosta¢ uwaznie i w przemyslany sposéb przygotowane do dalszej
pracy. Dodatkowo nieScisto$ci wprowadzajg techniki buforowania sieciowego, ktére w
celu zmniejszenia op6Znien sieciowych, zapisujg kopie zadanych stron przez pewien czas
w pamieci podrecznej przegladarki uzytkownika, badz na serwerze proxy. Jesli zagdana
strona jest buforowana, serwer nie jest Swiadomy o nowym dostepie, ktory w konsekwencji
nie jest wpisywany do dziennika.

2.1.1. Format danych

Jak juz zostato wczes$niej wspomniane, dane do analizy pochodzg z wydzialowego
serwera studia. Sg to logi z okresu wrzesien-grudzien 2018. Zapisy umieszczone zostaly
w 428 plikach tekstowych, w ktérych kazdy wiersz odpowiadal pojedynczemu zapytaniu
do serwera. Format wpisow jest zblizony do tzw. Combined Log Format, czyli ustanda-
ryzowanego formatu plikow tekstowych z logami. Przykltadowy wiersz danych wyglada
nastepujaco:

5.184.hnU+2qCF/KOV.UENJp7w+cT - - [01/Sep/2018:12:01:43 +0200]
"GET /pub/18L/WEDT.A/ HTTP/1.1" 200 10512

Mozilla/5.0 (Windows NT 10.0; Win64; x64) AppleWebKit/537.36
(KHTML,like Gecko) Chrome/68.0.3440.106 Safari/537.36
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2. Przetwarzanie i wstepna obrébka danych

co odpowiada nastepujacym informacjom:

adres_ip - - [datal] ,,zapytanie’’ kod_odpowiedzi rozmiar_odpowiedzi

[user_agent_string]

Gdzie:

adres ip - adres IP klienta wysylajacego zapytanie; ostatnie 2 bajty sg zaszyfrowane

e data - data wykonania zapytania w formacie:
dzieri/miesigc/rok:godziny:minuty:sekundy+strefa czasowa
e zapytanie - sklada sie z uzytej przez klienta metody, treSci wystanego zapytania oraz
uzytego protokotu
¢ kod odpowiedzi — kod odpowiedzi HTTP wyslany przez serwer w odpowiedzi na
zapytanie
e rozmiar odpowiedzi - ilo$¢ bajtéw zwréconych jako odpowiedz
e user agent string - nagtéwek pozwalajacy przegladarce na identyfikacje typu pro-
gramu klienckiego oraz uzywanego systemu operacyjnego
Zasadnicza réznicg pomiedzy powyzszym formatem danych, a Combined Log Format jest
brak pola referer, czyli adresu URL, z ktérego uzytkownik zostat przekierowany wysytajac
dane zapytanie. Rzecza wartg odnotowania jest takze format adres6w IP, w ktérych dwa
ostatnie bajty zostaly zaszyfrowane. Szyfrowanie odbywalo si¢ za pomocg algorytmu
deterministycznego (bez dodatku soli), zatem poprawne bedzie zatozenie, ze adresy
sktadajace sie z takich samych ciagéw znakéw w rzeczywistoSci odnoszg sie do tego
samego adresu IP.
Lacznie otrzymano 9197048 pojedynczych wpisow.

2.2. Wczytanie, konwersja i czyszczenie danych

Pierwszym krokiem byto wczytanie logoéw i ich konwersja do formatu .csv oraz usunie-
cie wierszy zawierajacych nieprawidtowe dane (np. w niepoprawnym formacie) badz z bra-
kujacymi warto$ciami. Wierszy takich byto zaledwie 171, co stanowi niecate 0.02 promila
catych danych, zatem mozna uznac, ze logi dostarczone zostaty w stanie spéjnym i kom-
pletnym. Nastepnie dokonano konwersji daty na format rrrr-mm-dd HH:MM:SS+zone
(np. 2018-09-23 00:00:29+02:00). Kolejno, z pola user_agent_string wydobyto informacje o
uzywanej przegladarce oraz systemie operacyjnym. Nastepnym krokiem byto wydobycie
z treSci zapytania przedmiotu, jakiego dotyczy (o ile oczywiScie zapytanie dotyczyto ja-
kiego$ przedmiotu). Przeanalizowatam w tym celu mozliwe adresy URL z serwera Studia
odnoszgce sie do przedmiotéw i przy pomocy wyrazen regularnych wydobytam ich nazwy
z zapytan. Adreséw wyszukiwalam recznie, bowiem nie udato mi si¢ za pomoca zadnego
programu zmapowac wszystkich mozliwych adreséw, zatem wyniki analizy sa obarczone
btedem, ktéry moze wynikac z nie odnalezienia przeze mnie jakiego$ wzorca konstruowa-

nia adres6w. Nastepnie usunetam wszystkie zapytania, ktére nie byly zwigzane z zadnym
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2. Przetwarzanie i wstepna obrébka danych

przedmiotem. Dodatkowo wyeliminowatam te przedmioty, do ktérych odwotywano sie
mniej niz 10 razy i zawezilam w ten spos6b zbiér danych do 2331858 rekordw.

2.2.1. Boty internetowe

Jako ze celem pracy jest modelowanie rzeczywistych uzytkownikéw strony, kolejnym
waznym krokiem bylo wyeliminowanie wszelkich nie-ludzkich aktywnosci. Mowa tu
gléwnie o wszelkich botach internetowych, zwanych takze crawlerami, czyli programach
zbierajacych informacje o strukturze i tresci stron internetowych. Ich celem moze by¢
indeksowanie, poszukiwanie btednych lub wygastych linkéw, tworzenie baz stron inter-
netowych oraz wiele innych. Aby wykluczy¢ zapytania wykonane przez boty, usunetam
z danych wszystkie adresy IP, ktére chociaz raz odniosty si¢ do pliku robots.txt. Jest to
specjalny plik, umieszczany na serwerze w celu poinformowania botéw, ktére obszary
serwisu moze, a ktérych nie powinien przegladac. Dodatkowo, aby wyeliminowac boty,
ktére z jakiego$ powodu nie zazadaty tego pliku, przy pomocy strony User Agent String.Com
2 stworzytam liste najpopularniejszych crawleréw a takze walidatoréw i bibliotek, ktére
mozna zidentyfikowac przy uzyciu user agent string i usunetam wszystkie zapytania
wykonane przez ktérykolwiek z nich.

2.2.2. Akcje

Wazng informacjq potrzebna w procesie modelowania aktywno$ci uzytkownikow jest
takze akcja jaka dotyczyla danego przedmiotu. Na podstawie analizy przeprowadzonej
podczas ekstrakcji przedmiotéw wyodrebnitam nastepujgce dzialania, jakie uzytkownik
moze podja¢ na danym przedmiocie:

e wyswietlenie informacji o przedmiocie w systemie ERES

¢ wySwietlenie materialéw zamieszczonych przez prowadzacego przedmiot

e wysSwietlenie ocen z przedmiotu

¢ inne - najczesciej odczytanie wynikow ankiet

Poczatkowo podzial uwzglednial takze sprawdzenie stanu zapisu na dany przedmiot,
jednak z uwagi na zmiane systemu do obstugi studiéw i przeniesienie rejestracji na przed-
mioty z ERES na USOS, zapytania tego typu wtasciwie si¢ nie pojawiaty.

Jako ze wszystkie wymienione wyzej akcje ograniczaja si¢ do odczytywania informacji
z serwera, zawezitam zbiér danych do zapytarn wykonanych za pomocg metody GET, ktéra
stuzy wtasnie do pobierania zasobéw. W ten spos6b usunetam tacznie 6366864 rekordy,
pozostawiajac tym samym do analizy 1890411.

Rozktad wszystkich akcji w zbiorze danych zostal przedstawiony na Rysunku 1

2 http://www.useragentstring.com/pages/useragentstring.php
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Rysunek 1. Liczba poszczegélnych akcji

2.3. Identyfikacja uzytkownikéw i podzial na sesje

Do identyfikacji unikalnych uzytkownikéw zastosowatam metode opartg na rozr6z-
nianiu ich poprzez adres IP, rodzaj przegladarki i system operacyjny. Jesli w ramach
jednego adresu IP zapytania byty wykonywane z r6znych systeméw operacyjnych badz
przegladarek, zaktadatam istnienie nowego uzytkownika. Jak zostalo wspomniane w
rozdziale 1., nie jest to metoda pozbawiona btedéw, jednak nie dysponowatam danymi
pozwalajacymi na bardziej wnikliwg analize, jak np. pliki cookie. Za pomoca tej techniki
wyodrebnitam 69618 unikalnych uzytkownikow.

Nastepnym krokiem byta identyfikacja sesji. Analizujac sposoby wyodrebniania sesji
przedstawione w rozdziale 1., zdecydowatam si¢ zastosowaé nieco zmodyfikowane podej-
$cie oparte o czas przegladania stron. Nie bytam bowiem w stanie skorzysta¢ z metody
opartej o pole referrer, gdyz brakuje go w logach z mojego zbioru danych, natomiast
metoda polegajaca na wyodrebnieniu sesji jako zestawu stron odwiedzonych w zadanym
przedziale czasowym bazuje na zbyt sztywnym zatozeniu. Identyfikowatam zatem sesje
jako ciag zapytan, w ktérym odleglosci miedzy kolejnymi zapytaniami od tego samego
uzytkownika sg nie wieksze niz jaki$ okre§lony przedzial czasu. Aby méc empirycznie
wybrac taki przedzial czasu sporzadzitam rozktad czasu pomiedzy kolejnymi zapytaniami
od tego samego uzytkownika. Histogram w catoS$ci oraz z przycietg skalg na osiy, w celu
poprawienia czytelno$ci zilustrowany zostal na Rysunku 2. Przedstawione wykresy nie
pozwalajg jednak jednoznacznie wyznaczy¢ takiego przedziatu czasu, po ktérym ilos§¢é
zapytan gwaltownie maleje.

Przy okazji chcialam zbadac jaki wptyw na rozktad odstepéw czasowych maja zapyta-
nia niepoprawnie wykonane - czyli z kodem btedu §wiadczacym o bledzie wystepujacym
ze strony klienta, a zatem z przedziatu 400-499 (w dalszej czeSci pracy bede takie zapy-
tania nazywata w skrécie blednymi). Zapytan takich jest powiem ponad 24%, co widac
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Rysunek 2. Rozklad czasu pomiedzy kolejnymi zapytaniami.

sporzadzonym wykresie widocznym na Rysunku 3, ktéry przedstawia w jakim procencie
zapytan zostal zwrécony poszczego6lny kod odpowiedzi.

500 1 0.02%

404 1 0.03%

206 1 0.06%

5031 0.14%

Kod edpowiadzi

302 1 0.28%

401 23.8%

200 75)67%

o 10 20 30 40 50 B0 T0
% zapytan

Rysunek 3. Stosunek ilosci zapytan, w ktorych zwrécone zostaly poszczegélne kody odpowiedzi

Zdecydowalam sie poréwnac odstepy czasowe dla wszystkich zapytan oraz dla zapytan
wylacznie z kodem 200. Dane przedstawilam w postaci punktowej na skali logarytmicznej
na Rysunkach 4 i 5. Zapytania z kodami bledu z rodziny 400 wprowadzity tylko lekki szum
widoczny na Rysunku 4 w postaci punktéw poza gtéwnym konturem wykresu, jednak
z pewnosScig nie miaty duzego znaczenia w wygladzie rozktadu, ktéry wykazuje cechy
rozktadu potegowego.

Jako ze analiza wykonanego rozktadu nie pozwolita wyr6zni¢ wyraznego odstepu czasu,
dla ktérego ilo$¢ zapytan drastycznie maleje, jako warto$¢ rozgraniczajaca dwie sesje
przyjetam arbitralnie warto$¢ 10 min.
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Rysunek 4. Czas pomiedzy kolejny zapyta- Rysunek 5. Czas pomiedzy kolejny zapyta-
niami dla wszystkich kodéw odpowiedzi niami dla kodéw odpowiedzi bez 401.

Przy okazji sporzadzania powyzszych wykreséw dostrzegltam pewne wzorce zacho-
wan, ktérych Zrédltem z pewnoscig nie byt cztowiek. Do wzorcéw takich zalicza sie na
przyktad wykonanie serii zapytan w czasie krotszym niz 1 sekunda. Zdecydowatam sie
wyeliminowac wszystkie zapytania wykonane przez adresy IP, z ktérych dokonano wiecej
niz 3 zapytan w ciagu jednej sekundy, poniewaz ciezko jest w spos6b automatyczny
znalez¢ wszystkie schematy dziatan nie bedace dzialaniami bezposrednio ludzkimi, np
zapytania wykonywane zawsze w okre§lonym odstepie czasu, lub zawsze o okreslone;j
godzinie. Wyeliminowanie adreséw IP, z ktérych dokonywano podejrzanych aktywnosci
ma na celu poprawienie jakosci danych, jak i p6Zniejszych predykcji. Spowodowato to
jednak znaczne zmniejszenie rozmiaru zbioru danych, bowiem az 641239 zapytan z 4660
unikalnych adreséw IP zostato wykonanych w ciggu jednej sekundy. Stosujac zasade
wspomniang powyzej, usunetam fgcznie az 1410425 rekordow.

Po wykonaniu powyzszej modyfikacji podzielitam caly zbiér danych na 103838 sesji. Prze-
analizowatam takze ilu przedmiotéw zazwyczaj dotyczyly sesje: Jak wida¢, ponad 70%
sesji dotyczylo tylko jednego przedmiotu.

Dodatkowo sporzadzono statystyki opisowe dla przedmiotow, systemow operacyjnych
i przegladarek. Liczno$¢ poszczegblnych atrybutéw przedstawione jest w Tabeli 1, na-
tomiast Rysunki 7, 8 oraz 9 przedstawiajg czestosci wystepowania w zbiorze danych
poszczegb6lnych wartos$ci. Dla czytelnoSci przedstawiono dziesie¢ najpopularniejszych

wartoS$ci z kazdej kategorii.
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Liczba przedmioctow

7%

% sesji

Rysunek 6. Procentowe przedstawienie sesji na podstawie liczby odwiedzonych w nich przedmio-
tow

atrybut licznosc¢
przedmiot 421
system operacyjny 19
przegladarka 64

Tabela 1. Liczno$¢ atrybutéw przedmiot, system operacyjny i przegladarka
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Rysunek 7. Najpopularniejsze przedmioty
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Rysunek 8. Najpopularniejsze systemy operacyjne
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Rysunek 9. Najpopularniejsze przegladarki

Jak wida¢ przedmioty sg bardzo liczng kategoria, co moze utrudnia¢ proces wyszu-
kiwania wzorcéw, a nastepnie ich analizy i interpretacji. Zgodnie z intuicja, najczesciej
odwiedzane przedmioty sg obowigzkowymi przedmiotami na studiach pierwszego stopnia
dla kierunkéw Informatyka, Elektronika, Telekomunikacja oraz Automatyka i robotyka.
Sg to m.in podstawy programowania (PRM, PRI), logika i teoria mnogosci (LTM), pola i
fale (POFA), metody probabilistyczne i statystyka (MPS) czy teoria sygnatéw i informacji
(TSI). Nie jest zaskoczeniem takze rozklad uzytkowania systeméw operacyjnych, gdzie

najpopularniejszy jest system Windows oraz przegladarek z wiodgcym Chrome.
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Podstawowym celem postawionym w niniejszej pracy byto modelowanie uzytkowni-
kow serwera WWW. Na podstawie przegladu literatury przedstawionego w rozdziale 1.,
zdecydowatam sie poczatkowo zastosowac metody oparte na grupowaniu uzytkownikéw
na podstawie ich aktywnosci. Pierwszym kryterium dokonania podziatu miato by¢ Zrédto
zapytan, a dokladniej system autonomiczny, czyli zbiér prefiksow IP, ktére sg pod wspélng
jurysdykcja i w ktérych utrzymywany jest wspolny schemat trasowania, dzieki czemu do
analizy mozna by dodac czynnik geograficzny. Niestety po przestudiowaniu sposobu okre-
$lania systemu autonomicznego dla danego adresu IP, okazalo si¢, ze numery systemow
autonomicznych zapisywane sa w postaci 4-bajtowej, zatem prefiksy nalezace do réznych
systemOw autonomicznych majq czesto duzo wezsze zakresy, niz dwa wspoélne pierwsze
bajty. Z tego powodu niemozliwe staje si¢ jednoznaczne uzyskanie informacji o systemie
autonomicznym dla adresu IP z zaszyfrowanymi dwoma bajtami.

Skupitam sie zatem na znalezieniu atrybutéw sesji, ktére najlepiej ze soba koreluja,
aby na tej podstawie dokona¢ podzialu uzytkownikéw. Poczatkowym zatlozeniem byta
idea, aby wszystkie kroki prowadzace do wyr6znienia najczeSciej wspotwystepujacych
atrybutéw byly wytlumaczalne i interpretowalne, dlatego poszukiwano metod, ktére nie
opieraja si¢ na zastosowaniu sieci neuronowych. Jako ze zbiér danych sktada sie z atry-
butéw przyjmujacych dyskretne wartos$ci z pewnego skoriczonego zbioru (tzw. zmienne
kategoryczne), konieczne byto znalezienie algorytmow, ktore bedg w stanie takim rodza-
jem danych operowac. Specyfika problemu zaklada, ze algorytmy te bedq dziala¢ w trybie
klasyfikacji bez nadzoru, bowiem nie dysponujemy zadnymi etykietami, ani z géry okre-
Slonymi profilami, ktére pozwolityby dokonac podziatu. Poszukiwatam algorytmu, ktory
albo bedzie operowat na danych kategorycznych i od razu je pogrupuje, albo przeksztatci
je do postaci liczbowej, ktorg inne algorytmy beda potrafity zinterpretowac.

Mimo braku tej techniki w podstawowych metodach wykrywania wzorcéw, zdecydowa-
tam sie zaczac¢ badania od analizy szeregéw czasowych. Uzytam do tego modelu zdolnego
do rozkladu szeregu czasowego na poszczegblne sktadowe. Mialam na celu sprawdzenie
czy model taki jest w stanie dopasowac jakas krzywq do dziennej liczby zapytan, a takze
przeprowadzi¢ préobe prognozowania liczby zapytan w niedalekiej przyszio$ci.

Kolejne zastosowane przeze mnie podejscie opiera sie o analize skupien, czyli zestaw
metod grupujacych elementy zbioru na podstawie metryki podobienstwa, w celu osia-
gniecia jak najbardziej jednorodnych klas. Taka procedura umozliwia zredukowanie duzej
liczby obserwacji do zdecydowanie mniejszej liczby kategorii i dzigki temu mozliwe jest
odnalezienie pewnych ukrytych wzorcow.

Trzecie podejscie nie jest technikg grupowania sama w sobie, jednak pozwala na
zmniejszenie wymiarowo$ci danych, przez co umozliwia przedstawienie ich jako punktéow
w dwuwymiarowej przestrzeni, ktore przejawiajg sktonnosci do skupiania si¢ w grupy

podobnych obserwacji.
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Czwarte podejScie znacznie r6zni sie od klasycznych technik eksploracji wykorzysta-
nia sieci, bowiem opiera si¢ na analogii do metod stosowanych w przetwarzaniu jezyka

naturalnego.

3.1. Wykorzystane technologie

Ze wzgledu na charakterystyke problemu oraz moje do§wiadczenie w pracy z tym jezy-
kiem, do implementacji wszystkich rozwigzan przedstawionych w niniejszej pracy uzytam
jezyka programowania Python. Jest to jezyk ogdlnego przeznaczenia, ktéry ma bogate
zaplecze bibliotek stuzacych do szeroko pojetych obliczenn naukowych i przetwarzania
danych. Bardzo pomocnym narzedziem sg takze tzw. notatniki (ang. notebooks) - czyli
srodowiska obliczeniowe osadzone w formie aplikacji webowej, ktdre stuza za interpreter
Pythona. Pozwalaja one na niezaleznie wykonywanie blokéw kodu, bez potrzeby wykony-
wania calo$ci skryptu od poczatku w celu powtorzenia czesci obliczen, a takze na bardzo
przejrzysta dokumentacje poszczeg6lnych fragmentéw. Do znacznej wigekszoSci operacji
na danych uzylam niezwykle pozytecznego pakietu pandas, ktéry zapewnia szybkie i
efektywne struktury danych oraz operacje na nich.

3.2. Analiza szeregéw czasowych

Szereg czasowy jest to ciag uporzadkowanych danych, ktére pr6bkowane sg z regular-
nym krokiem czasowym. Analiza szeregdw czasowych polega na wyodrebnieniu i znale-
zieniu w danych znaczacych wzorcéw i zalezno$ci opartych na zmiennej czasowej. Celem
takiego procesu moze by¢ analiza sama w sobie jako jeden z etapéw lepszego zrozumienia
danych ale takze predykcja przysztych wartosci opartych na zapisach historycznych. Jako
ze jednym z aspektéw modelowania ruchu na serwerze WWW jest prognozowanie tego ilu
zapytan HTTP mozemy sie spodziewa¢ w zadanym przedziale czasowym, postanowitam
zastosowac takq analize. Do przygotowania jej uzylam procedury Prophet [13], ktéra
bazuje na dekompozycji szeregéw czasowych do trzech gléwnych komponentéw: trendu,
sezonowoS$ci i wydarzen nieregularnych. Uzyty model addytywny 1gczy wymienione
sktadowe w nastepujacy sposob:

y() = g(t) +s(t) + h(t) +¢; 1)

gdzie:

e g(1) to funkcja trendu, ktéra modeluje nie-okresowe zmiany, czyli ogélna tendencje

wzrostowa lub spadkowg (niekoniecznie liniowa),

¢ s(t) reprezentuje zmiany sezonowe (np. tygodniowe badz dniowe),
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e hi(t) odpowiada za efekty wydarzen nieregularnych, jak np. $wiat - te uzytkownik

musi sam wprowadzic,

¢ ¢(1t) to btad uwzgledniajacy wszelkie nietypowe zmiany, ktérych model nie uwzgled-

nit

3.3. K-Modes

Kolejng zastosowang metoda byt algorytm k-modes [14]. Jest to stosunkowo mato
popularny algorytm, oparty na centroidach i bedacy rozszerzeniem algorytmu k-means
(k-Srednich) dla danych kategorycznych. W algorytmach opartych na centroidach, gru-
powanie polega na podzieleniu populacji na zadang liczbe klas. Kazda klasa, czy tez
inaczej klaster, jest reprezentowana przez wektor centralny. Dla k-means wektor taki jest
obliczany jako $rednia arytmetyczna wspolrzednych wektoréw przydzielonych do danego
klastra. W przypadku k-modes do reprezentacji tendencji centralnych poszczegélnych
klastréw zamiast srednich uzywana jest moda (dominanta).

Niech S bedzie zbiorem obserwacji opisywanych przez m dyskretnych atrybutéw Ay, ..., A;,.
Definicja 1. Modq zbioru S =1{Xy,...X,,} bedzie wektor Q = [q1, ..., Gm], ktory minimalizuje
n
D(S,Q) =) d(X;, Q) 2)

i=1

Zatem moda ¢; jest najczeSciej wystepujaca warto$¢ w S jako i — ty atrybut, co zostato

zobrazowane w Tabeli 2

Tabela 2. Modg przedstawionego ponizej klastra obserwacji jest wektor Q = [A, B, A]

A | Ay | As
1/ A|B|A
2| A[C| A
3/ C|B| B
Q[ A[B[A]

Miara podobieristwa, ktérg minimalizuje sie w celu dokonania przydziatu obserwacji
do klastrow jest tzw. miara odmiennosci, bedgca sumg niedopasowan poszczeg6lnych

atrybutéw pomiedzy obserwacjami, opisywana wzorem:

m
dX,Y)=) 6xj,y)) (3)
j=1
gdzie
0, jeSli(xi=vyi)
6(xj,yj) = ) =i 4)
1, w przeciwnym wypadku
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3. Wykrywanie i analiza wzorcow - zastosowane podejscia

Funkcja kosztu dla zadania grupowania n obiektow w k klastrow zgodnie z powyzsza
notacja sprowadza sie do:

k n
PW,Q) =) > w;d(X;,Q)) (5)
I=1i=1
z warunkami
wy; €1{0,1}, 1<l=<k, l<i<n (6)
k
Y wi=1, l<i<n )
I=1

gdzie W = [w);] jest macierza podzialu o rozmiarze n x k.
Algorytm k-modes mozna zapisa¢ w nastepujacy sposob:

1. Wybierz k obiektéw jako poczatkowe centra (mody) klastrow

2. Wyznacz miar¢ odmienno$ci miedzy kazdym obiektem i kazdym centroidem

3. Przydziel obiekt do klastra, dla ktérego miara 3 jest najmniejsza

4. Wyznacz nowe mody dla klastrow
e jesli mody si¢ nie zmienily, badZ wykonano juz maksymalng zatozonag liczbe

iteracji - zakoncz

e w przeciwnym wypadku idZ do kroku 2.

Algorytm ten jest jest bardzo efektywny, wykazano bowiem eksperymentalnie [14],
ze osiaga zbiezno$¢ z liniowg zlozonoScig czasowq. Nie jest jednak pozbawiony tych
samych wad, z ktérymi borykajq si¢ wszystkie algorytmy oparte na centroidach. Jest to
przede wszystkim fakt, ze uzyskane rozwigzania sg jedynie lokalnie optymalne, bowiem
algorytmy te sg wrazliwe na dob6r punktéw startowych, zatem jako$c¢ rezultatéw zalezy w
pewnym stopniu od czynnika losowego. Istnieje kilka podej$¢ odnosnie wyboru poczatko-
wych centroidéw [15], jednak kazda z nich jest obarczona pewnymi niedoskonatosciami.
Dodatkowym utrudnieniem jest konieczno$¢ ustalenia liczby klastréw a priori, co moze

prowadzi¢ do blednych interpretacji.

3.4. Multiple Correspondence Analysis

Aby znaleZ¢ w danych wzorce, ktorych istota moze byc¢ subtelniejsza niz samo wspotwy-
stepowanie przedmiotéw, zdecydowatam sie uzy¢ metody pozwalajacej na zmniejszenie
wymiarowosci danych. Metoda tg byl algorytm MCA [16](ang. Multiple Correspondence
Analysis - mozna przetlumaczy¢ jako wielowymiarowa analiza korespondencji). MCA
jest uzywany do analizy zbioru obserwacji opisywanych przez zmienne nominalne i
stuzy do znajdowania powigzan pomiedzy obserwacjami z wielowymiarowej perspektywy
oraz badania podobienistw miedzy zmiennymi i badania korelacji miedzy kategoriami
stosujac redukcje wymiarowos$ci. Pozwala to przedstawi¢ dane wejsciowe w takiej pod-

przestrzeni i z takim ukltadem wspoétrzednych, aby jego osie maksymalizowaly wariancje
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przedstawianych danych. Metoda ta moze by¢ rozumiana jako analogiczna do analizy
sktadowych gtéwnych (PCA - ang. Principal Component Analysis [17]) lecz dla zmiennych
kategorycznych zamiast ciagtych lub za rozszerzenie analizy korespondencji (CA - ang.
Correspondence Analysis [18]) dla przypadku z wigcej niz dwoma zmiennymi.
Najbardziej klasycznym sposobem przeprowadzania MCA jest zastosowanie CA do
tzw. indicator matrix Z, czyli macierzy kodujacej w sposéb binarny wszystkie mozliwe
warto$ci atrybutéw dla rozwazanych obiektoéw [19]. Zaktadajac, ze zbi6ér danych sktada
sie z K obserwacji opisywanych przez Q atrybutéw, gdzie kazdy atrybut moze przyjac J,

warto$ci, Z bedzie rozmiaru K x J. gdzie
Q
J=>Jq (8)
q=1
Macierz taka posiada N = K * Q niezerowych elementéw. Co istotne, taki sposéb kodowa-
nia zaklada, ze kazdy wiersz sumuje sie zawsze do wartosci Q. Dla mojego zbioru danych,

przykladowe kodowanie dla Q =2, K =6, J; =41 J, = 3, a zatem ] = 7 wygladaloby w
sposob przedstawiony w Tabeli 3:

Tabela 3. Kodowanie danych do postaci indicator matrix.

przedmiot akcja
sesja | przedmiot akcja TASS  SNR SOI pliki oceny
1 TASS pliki 1 1 0 0 1 0 Q=2
2 SNR oceny 2 0 1 0 0 1 Q=2
3 SOI pliki (=3 0 0 1 1 0 Q=2
4 SNR pliki 4 0 1 0 1 0 Q=2
5 SOI oceny 5 0 1 0 0 1 Q=2
6 TASS oceny 6 1 0 0 0 1 Q=2

| L1=2 I1,=3 I3=1|L4=3 L5=3]

Taki spos6b przeksztalcenia nie umozliwia jednak przedstawienia sytuacji, w ktérej w
danej sesji odwiedzono wiecej niz jeden przedmiot. Aby uwzgledni¢ takie przypadki, nie
wystarczy zakodowac kazdego przedmiotu jako nowej zmiennej binarnej, bowiem wtedy
poszczegollne wiersze tabeli nie bedg sumowac sie do pozadanej wartosci Q. Aby obejs$¢
ten problem, potraktowatam kazda warto$¢ atrybutu przedmiot jako nowg kategorieg, ktéra
moze przyja¢ dwie wartosci: tak lub nie, ktére méwig o tym czy w danej sesji przedmiot
zostal odwiedzony czy nie. Przeksztatcenie tak sformutowanych danych wygladataby
nastepujaco (dla uproszczenia pomijam atrybut akcji):

Rozwazajac macierz Z wiersz po wierszu badz kolumna po kolumnie, otrzymujemy
wektory, ktére mozemy interpretowac jako wspoétrzedne poszczegélnych obserwacji badz
atrybutéw w wysoko wymiarowej przestrzeni R/*K, zatem mozemy je rozwaza¢ jako

zbior punktow. Ponizej przedstawiam procedure CA zastosowang do macierzy Z majaca
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Tabela 4. Poprawione kodowanie.

- dmiot przedmiot
Selsla prZTeAS“S”O TASS SOl SNR
T N T N T N
1 SNR =
2 SOl 1 1 0 1 0 0 1 Q=3
5 TASS 1 0 0 1 1 0 Q=3

L1=2 1,=0 | Lg=1 L4=1] Ls=1 Lg=1 |

na celu projekcje oryginalnych zbioré6w punktéw do przestrzeni o znacznie mniejszej
wymiarowosci, ktore nastepnie bedzie mozna z fatwoSciq zwizualizowac.
3.4.1. Correspondence Analysis

Macierz Z nalezy przeksztalci¢c do macierzy korespondencji, zwanej tez macierza

prawdopodobienstwa, bowiem wszystkie elementy sumuja sie do 1:

1
P=—Z, P=ipi) 9)

oraz wyznaczy¢ tzw. masy dla rzedow i kolumn, czyli wektory przyjmujace jako wartosSci

odpowiednio sume zmiennych w poszczeg6lnych wierszach lub kolumnach:

ri =Z§<:1Pij cj =Z§=1 Pij
(10)
tojest: r=Pl1 c=pP"1

gdzie 1 to wektor ztozony z jedynek o dtugosci dopasowanej do jego uzycia; stad pierwszy
1 ma wymiar 1 x K, a drugi J x 1. Do dalszych obliczen niezbedne bedg takze macierze

diagonalne mas wierszy i kolumn:
D,=diag(r) oraz D.=diag(c) (11)

Aby dokonac projekcji zbioru danych na podprzestrzen o mniejszej wymiarowosci

nalezy najpierw wyznaczy¢ macierz ustandaryzowanych rezyduow:

_1 1
S=D,%2(Z-rch)D,? (12)

a nastepnie wykona¢ dekompozycje wedtug tzw. rozkladu wedtug wartosci osobliwych
(SVD - ang. Singular Value Decomposition) [20]:

S=UAV" (13)
gdzie V, U to macierze ortogonalne: UTU = V'V = I, natomiast A to diagonalna macierz
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wartoéci osobliwych, a A = A? to macierz wartoéci wtasnych; A = {1;}, gdzie wartosci
utozone sg w porzadku malejgcym.
Macierze te stuza do wyznaczenia factor scores, czyli wspoétrzednych rzedéw i kolumn

w nowej przestrzeni, ktére wyrazajg sie nastepujaco:
_1 -1
F=D,*AU oraz G=D,*AV (14)

Kolumny tak uzyskanych macierzy U i V sg wektorami wspoétrzednych punktéw repre-
zentujacych odpowiednio obserwacje i atrybuty w kolejnych wymiarach. Kazdemu i-temu
wymiarowi przypisana jest warto$¢ wlasna A;. WartoSci te sg proporcjonalne do iloSci
wariancji punktéw poczatkowych wyrazonej (wyjasnionej) przez dany wymiar. Suma
wszystkich warto$ci wlasnych opisuje tzw. catkowitg inercje¢, bedaca wielowymiarowym
rozszerzeniem konceptu wariancji [21].

Mozliwa jest takze projekcja punktéw, ktore nie zostaly uzyte do tworzenia nowych
wymiarow. Sg to tzw. dane uzupelniajace (ang. supplementary data), a ich wspolrzedne sa
przewidywane tylko na podstawie wykonanej juz analizy na pozostatych (tzw. aktywnych)

zmiennych.

3.4.2. Interpretacja

Interpretacja wynikow MCA zazwyczaj odbywa sie za pomocg analizy odlegtoSci pomie-
dzy poszczeg6lnymi punktami w dwu- lub tréjwymiarowej przestrzeni, ktorg jednoczesnie
tatwo zwizualizowac. Jednak co istotne, blisko§¢ ma znaczenie jedynie dla punktéw o
takim samym charakterze, tj. wiersze z wierszami, a kolumny z kolumnami. Jesli dwa
punkty wierszowe potozone sg blisko siebie, to znaczy ze charakteryzujq si¢ podobnymi
wartoSciami kolejnych atrybutéw. Jesli chodzi o kolumny, nalezy rozré6zni¢ dwa przypadki:

¢ blisko$¢ punktéw okreslajacych wartosci réznych atrybutéw oznacza, ze te kon-

kretne warto$ci majg tendencje to wsp6twystepowania w obserwacjach

¢ blisko$¢ punktow z zakresu tego samego atrybutu oznacza, ze obserwacje, z ktérymi

sq powigzane wartos$ci atrybutu opisywane przez te punkty sg podobne

3.5. Word2Vec

W zwigzku z brakiem satysfakcjonujacych rezultatéw dla poprzednio uzytych metod,
zdecydowatam sie na zastosowaniu podejs$cia wykorzystujacego sieci neuronowe. Jesliby
przeformutowac zadanie postawione w niniejszej pracy do predykcji jednego atrybutu
sesji na podstawie pozostatych, przywodzi to na mys$l pewng analogie do technik stosowa-
nych w przetwarzaniu jezyka naturalnego, bowiem modelowanie jezyka jest to zadanie
polegajace na przypisywaniu prawdopodobieristwa do sekwencji stéw, tak aby rozktad ten
byt zgodny z faktycznym rozktadem stéw w jezyku. Statystyczny model jezykowy mozna

przedstawic za pomocg prawdopodobienistwa warunkowego wystgpienia kolejnego stowa,
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biorac pod uwage wszystkie poprzednie [22] oraz korzystajac z reguty tanncuchowe;j:

T
P(wywy..wr) = [ [ P(wilwy wo...w;-1) (15)
t=1
W praktycznym modelowaniu przyjmuje si¢ zalozenie Markova, ze tylko n najblizszych
stow bedzie miato wplyw na wystapienie w; - zatem aproksymujemy prawdopodobien-
stwo wystagpienia stowa w danym kontekscie:

T
P(wywz...wr) = [ [ P(wilwywa...wips1) (16)
=1

Klasyczny neuronowy model jezyka [22] maksymalizuje nastepujaca funkcje celu:

1 T
Jo = = X 10gp(wilwi-1...wi-ps1) 17)
=1

Tak jak w przypadku wszystkich dziedzin badawczych, w ktérych korzysta sie z metodologii
uczenia maszynowego, tak rowniez i w przetwarzaniu jezyka kluczowa kwestig jest spos6b
przedstawienia danych i przekazania ich do algorytmu czyli w tym wypadku reprezentacja
stow. Swego rodzaju przetomem w dziedzinie NLP bylo opracowanie tzw. reprezentacji
dystrybucyjnej (ang. word embeddings). Nazwa ta wzieta sie od semantyki dystrybucyjne;j,
ktora zaktada, ze w duzych korpusach tekstowych znaczenie stowa mozna przejawia sie
poprzez konteksty, w jakich wystepuje - zatem podobne stowa wystepuja w podobnym
kontekscie [23]. Metoda ta polega na takim doborze funkcji celu podczas trenowaniu
modelu, aby model zmapowat kazde stowo do d-wymiarowej przestrzeni wektorowej, w
ktérej semantyczne podobieristwa miedzy stowami sg zachowane. Jedng z najbardziej
popularnych metod tworzenia takich reprezentacji jest Word2Vec [24]. Autorzy w swojej
publikacji prezentuja dwie architektury ptytkich (sktadajacych sie z jednej warstwy ukrytej)
sieci neuronowych, przedstawione na Rysunku 10, ktére sg w stanie w sposob efektywny
i przede wszystkim skuteczny tworzy¢ wektorowe reprezentacje dystrybucyjne. Obie
architektury opisane pokrotce ponize;j.

¢ Continuous Bag-of-Words (CBOW)

e Skip-gram

3.5.1. Continuous Bag-of-Words

Podczas gdy klasyczny model jezykowy jest w stanie bra¢ pod uwage tylko na po-
przednie stowa w celu ich przewidywania, poniewaz jest ewaluowany na podstawie jego
zdolno$ci do przewidywania kazdego nastepnego stowa w korpusie, model, ktéry ma na
celu wygenerowanie reprezentacji dystrybucyjnych, nie podlega temu ograniczeniu. Z
tego powodu autorzy [24] uzywajg tzw. okna, czyli kontekstu stowa w; w postaci stow
zarO6wno je poprzedzajacych, jak i po nim nastepujgcych, jak pokazano na Rysunku 10.
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INPUT PROJECTION QUTPUT INPUT PROJECTION  OQUTPUT
wit-2) A 4 wE2)
wit-1) ™. « wit-1)

™~ \ SUM /s
N - wit) wit) I [
P N
wie) 7/ N w)
wit+2) 1 wit+2)
CBOW Skip-gram

Rysunek 10. Architektury Word2Vec, Zrodto [24]

Co istotne kolejno$¢ stow zawartych w oknie nie ma znaczenia. Majac na wzgledzie te

modyfikacje, funkcje celu dla CBOW mozna zapisa¢ nastepujaco:

T

1
Jo= ?Zlogp(wtlwt—n--‘wt—lel"'an) (18)
r=1

3.5.2. Skip-gram

Druga architektura moze by¢ traktowana jako przeciwieristwo CBOW. W tym wypadku,
zamiast uzywac otaczajacych stow do przewidywania stowa centralnego, model skip-gram
uzywa stowa centralnego do predykcji kontekstu w jakim sie znalazto. Funkcja celu dla tak

postawionego problemu formutuje sie¢ nastepujaco:

Y. logp(wijlwy) (19)
j=n,#0

t=1-n<
3.5.3. Adaptacja modelu do moich potrzeb

Aby méc skorzysta¢ z mojego zbioru danych do wytrenowania modelu Word2Vec
i otrzymania reprezentacji wektorowych, musialam nanie$¢ na niego pewng warstwe
abstrakcji. Nalezalo bowiem okresli¢ definicje stow oraz spos6b konstruowania z nich
zdan przekazywanych do modelu. Chcac osiagnac cel sprecyzowany jako przewidywanie
jednego atrybutu sesji na podstawie atrybutéw pozostatych, najrozsadniejszym wydawat
sie podzial zbioru na zdania bedace poszczeg6lnymi rekordami i wybor wartosci pojedyn-
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czego atrybutu jako stowa. Dzieki temu podczas optymalizacji funkcji celu, model uczyt
sie zalezno$ci pomiedzy warto$ciami atrybutéw wystepujacymi jednoczesnie.
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4. Wyniki

4.1. Prophet

Pierwszym krokiem analizy szeregéw czasowych byto wykreslenie dziennej aktywno$ci
uzytkownikéw, widocznej na Rysunku 11
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2018-09-01  2018-09-15 2018-10-01  2018-10-15 2018-11-01  2018-11-15 2018-12-01  201B-12-15
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Rysunek 11. Wykres liczby zapytan w okresie wrzesien-grudzien.

Mozna zauwazy¢ wyrazna okresowo$¢ tygodniowa, zwtaszcza w okresie pazdziernik-grudzien
oraz nieregularnosci i stosunkowo matla liczbe zapytani we wrzesniu, co jest zgodne z intu-
icja. Biorac pod uwage duzy udzial zapytan niepoprawnych, sprawdzitam jak rozktadajq
sie one w czasie (Rysunek 12).
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2018-09-01  2018-0%-15 2018-10-01  2018-10-15 2018-11-01  2018-11-15 2018-12-01  2018-12-15
Data

Rysunek 12. Wykres liczby zapytan z kodem btedu z zakresu 400-499.

Jak wida¢ ten rodzaj zapytan takze wykazuje silng tygodniowg okresowos$¢ z mniej
wiecej stalg intensywnoscia. Ciekawe sg dwie "goérki"w drugiej potowie wrze$nia, ktére
wygladaja niemal tak samo, co moze wskazywac¢ na nie-ludzkg aktywno$¢. Dodatkowo po
odjeciu tych zapytan (Rysunek 13) gléwng réznice mozna zauwazy¢ wtasnie we wrze$niu,
gdzie w miejscu tamtych goérek, zostal praktycznie ptaski rozktad. Aby jako$¢ zar6wno
dopasowania, jak i predykcji byta jak najwyzsza, zapewnitam algorytmowi sktadnik /(¢) ze
wzoru 1. Sporzadzitam tabele dni wolnych i Swiat w okresie pazdziernik-grudzien (Tabela
5) i przekazatam jg do modelu.
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Rysunek 13. Wykres liczby zapytan bez zapytan niepoprawnych.

wydarzenie data
0 Swieto 2018-10-01
1 Swieto 2018-11-01
2 Swieto 2018-11-11
3 Swieto 2018-12-24
4 Swieto 2018-12-25
5 Swieto 2018-12-26
6 | dzier_wolny | 2018-11-02
7 | dzien_wolny | 2018-12-27
8 | dzien_wolny | 2018-12-28
9 | dzien_wolny | 2018-12-29
10 | dzierr_wolny | 2018-12-30
11 | dzier_wolny | 2018-12-31

Tabela 5. Wydarzenia nieregularne w okresie pazdziernik-grudzien 2018

Z wzgledu na to, ze wrzesien nie wykazuje zbytniej regularno$ci i wyraznie rézni sie
od kolejnych miesiecy, zdecydowalam sie wykonac predykcje tylko biorac pod uwage
miesigce pazdziernik i listopad z uwzglednieniem jedynie zapytan poprawnych. Prognoza
zostata wykonana na okres kolejnych 31 dni. Wyniki przedstawione zostaly na Rysunku
14.

Czarne punkty sg to dane przekazane do modelu, ciemna niebieska linia to dopaso-
wanie wykonane przez prophet, jasnoniebieski obszar to przedzial ufnosci ustalony na
80%, natomiast punkty czerwone to oryginalne dane z grudnia. Jak wida¢ model bardzo
dobrze poradzit sobie z dopasowaniem do danych historycznych, a dzigki informacjom
o Swietach uwzglednil pik w okolicach 1 listopada. Duzo gorzej jednak wypada czes¢
prognozowana, gdzie model uwzglednit jedynie drobng tendencje spadkowg w okolicach
przerwy Swigtecznej, jednak ogélny poziom ilosci zapytan zostat znacznie zawyzony.
Okres, z ktérego pochodzg dane okazat sie zdecydowanie za krotki, a tendencje zbyt
wyrazne do wykonania warto$ciowej prognozy.

Przy okazji wykonywania predykcji sporzadzitam takze wykresy poszczegolnych skta-
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Rysunek 14. Dopasowanie wykonane przez prophet.

dowych konstruowanych przez model. Na Rysunkach 15 i 16 przedstawitam kolejno

sktadowg tygodniowa i dzienng.
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Rysunek 15. Sktadowa tygodniowa.
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Zgodnie z tym, co mozna byto zauwazy¢ na Rysunku 11, aktywnos$¢ uzytkownikéw
przejawia okresowo$¢ tygodniowg - podczas weekendéw liczba zapytan drastycznie spada.
Zaskoczeniem nie byla takze okresowo$¢ dzienna - poziom zapytan utrzymywal sie¢ na

stalym poziomie w ciggu dnia i wyraZnie spadat w nocy.

4.2. K-modes

Jako pierwszy krok do wykonania grupowania na moim zbiorze danych zdecydowa-
tam sie sprawdzic, ktére przedmioty byly wyszukiwane wspoélnie najczesciej, aby moc
to przetozy¢ na miare podobienistwa poszczego6lnych sesji. W tym celu przeksztatcitam
zbiér danych w sposéb przedstawiony w Tabeli 6. Zakodowatam kazdg sesje jako od-

sesja | przedmiot
L TASS TASS SOI SNR PORR
2 SOI

1 1 1 0 0
3 SNR =

0 1 1 1

4 SOI 3 1 0 0 0
5 PORR
6 TASS

Tabela 6. Przeksztalcenie danych w celu zastosowania algorytmu k-modes.

dzielng obserwacje posiadajaca jako atrybuty wszystkie przedmioty. Umiejscowienie "1"w
miejscu {i, j}, oznacza ze w i — tej sesji zostal odwiedzony j — ty przedmiot. Uzyskano
w ten sposob tabele o rozmiarze 537 x 103838. Kolejnym krokiem bylo ustalenie na jaka
liczbe k klastréow podzieli¢ dane. Nie jest to zadanie trywialne, bowiem potrzebny jest
kompromis pomiedzy prostota, czyli liczbg klastrow, a efektywnosScia, czyli podziatem
maksymalizujacym jednorodno$¢ poszczegélnych grup. Aby méc jakos uzasadni¢ wybor
liczby klastrow zastosowalam tzw. elbow method. Jest to metoda heurystyczna polegajaca
na wykonaniu wykresu zalezno$ci funkcji kosztu od iloSci klastréw, a nastepnie znalezienie
takiego k, dla ktérego dalsze zwigkszanie liczby klastrow nie poprawia znaczaco jako$ci
grupowania, czyli miejsce, w ktérym funkcja dokonuje charakterystycznego przegiecia
[25]. Jak widac¢ na Rysunku 17, takie charakterystyczne miejsce wystepuje dla k =13 i te
wiasnie warto§¢ wybratam do przeprowadzenia grupowania. Patrzac na powyzszy wykres
warto zauwazy¢ stosunkowo wysokg warto$¢ funkcji kosztu, ktéra wydaje sie spadac
zdecydowanie za wolno w odniesieniu do liczby klastréw. Sugeruje to, ze dokonane
grupowania mogg nie by¢ zbyt warto$ciowe, bowiem w zbyt matym stopniu bedg zblizone
do centroidéw danych klastrow i bedzie cechowac je zbyt duza r6znorodno$¢, aby dato sie
na ich podstawie wyr6znic¢ zestawy podobnych ses;ji.

Wykonanie grupowania dla k = 13 potwierdzito wczesniejsze zastrzezenia. Fragment
przyktadowego wyniku dziatania algorytmu zamieS$citam w tabeli 7 Z pierwszym kla-

strem algorytm poradzit sobie bardzo dobrze, gdyz umiescil tam same angielsko-jezyczne
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Rysunek 17. Elbow plot

klaster 1: EACAW EADCP EADIR EADS EANA EARIN EASP EBACK ECDS ECIRC
ECIRS ECOAR ECOET ECOGR ECOHT ECOMM ECONE ECONT ECOPR
ECOTE ECRYP ECULT EDABA EDAMI EDC EDCM EDCS EDDE EDICO
EDISP EDRP EDSPA EDYCO EDYSY EEARE EECEL EELE EEVAL
EFWA EGUI EIASR EIDMA EIMS EINIS EINNE EINST EINTE EIOD
EIOT EISOC ELAC EMANA EMAR EMISY EMSMN ENEXT ENGON ENUME
EOFT EOOP EOPSY EORI EPART EPCOS EPEFI EPFU EPHY EPNMEPRO
EPRST EPRTE EQUMA EQUTH ESCS ESISM ESISY ESM ESOEN ESPTE
ESPTR ESWIT ETASP ETEAM ETMAG ETSYS EUMTS EWAN EWNET EWSYS

klaster 2: ITM

klaster 3: TMO

klaster 4: STP

Itd...

Tabela 7. Przykladowy wynik grupowania algorytmem k-modes

przedmioty. Jednak kolejne 10 klastréw byto jednoelementowych, a pozostate przedmioty
zostaty przydzielone do zaledwie dw6ch klastréw. Niestety mimo licznych préb ekspe-
rymentowania z liczbg klastrow, jak i sposobem inicjalizacji, nie udato mi sie uzyskac
bardziej znaczacego wyniku. Najprawdopodobniej taki spos6b podziatu jest spowodo-
wany tym, ze ponad 70% sesji odnosito sie do zaledwie jednego przedmiotu, przez co
poréwnywanie przedmiotéw na zasadzie analizy wspotwystepowania w danej ses;ji jest
niewystarczajace.

4.3. MCA

W celu uzyskania wynikéw tatwiejszych do interpretacji, a takze ze wzgledu na duza
ztozono$¢ obliczeniowa, zastosowatam algorytm MCA do zbioru danych podzielonego

na poszczeg6lne miesigce. Taka metodologia pozwolitaby na por6wnanie miedzy sobg
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Row and column principal coordinates
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Rysunek 18. MCA wrzesien

skupisk wyszczeg6lnionych w kolejnych miesigcach w celu weryfikacji poprawnoSci i
spéjnosci grupowania, co niostoby takze informacje o dynamice akcji wykonywanych
przez uzytkownikéw. Projekcji dokonywatam przy pomocy ID sesji, przedmiotu i akcji,
bowiem sg te trzy atrybuty powinny nie$¢ najwiecej informacji o zbiorze danych.

Niestety wyniki analizy okazaly si¢ bardzo niezadowalajgce. Na Rysunkach 18, 19, 20 i
21 przedstawiono rezultaty otrzymane dla pierwszych dwéch wyodrebnionych sktado-
wych w kolejnych miesigcach. Kolory punktéw odpowiadajq poszczeg6lnym zmiennym,
przy czym sesje traktowane byty jako obserwacje, a przedmioty i akcje jako ich atrybuty,
zgodnie z kodowaniem przedstawionym w rozdziale 4.4. Wszystkie projekcje przejawiajg o
wiele za niskie wartosci inercji wyrazone przy pomocy dwaéch pierwszych sktadowych, aby
mozna byto méwic o reprezentatywnym odwzorowaniu danych poczatkowych, bowiem
nie sumujg sie nawet do 1%, podczas gdy autorzy [16] operujg na wartoSciach rzedu
60-80%. Dodatkowo, nawet pomimo bardzo stabej jako$ci projekcji, obserwacje nie wyka-
zujg zadnych tendencji do tworzenia rozdzielnych skupisk, a jedynie pojedyncza chmure
z zageszczeniem po Srodku. By¢ moze jest to spowodowane ograniczeniem metody MCA
do znajdowania jedynie zalezno$ci liniowych w danych. Wskazywac¢ to moze takze na fakt,
ze serwer studia jest uzytkowany w sposob niespecyficzny i aby odnaleZ¢ pewne wzorce
zachowan potrzebne sg dodatkowe informacje.
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Rysunek 21. MCA grudzien

4.4. Word2Vec

Korzystajac z metody Word2Vec przeprowadzitam szereg eksperymentéw w celu otrzy-
mania najbardziej satysfakcjonujgcych wynikéw. Eksperymenty te mozna podzieli¢ na
trzy kategorie:

1. Zmiana hiperparametré6w modelu.
Eksperymentowatam z rozmiarem warstwy ukrytej modelu, a zatem rozmiarem
reprezentacji wektorowej, wielkoscig okna kontekstowego oraz iloScig epok.
2. Zmiana atrybutéw uzywanych podczas treningu.
W celu dowiedzenia sig, ktére atrybuty majg najwiekszy wptyw na jako$ przewi-
dywania, konstruowalam zdania z r6znych zastawow atrybutoéw. Ze wzgledu na
okresowo$¢ zapytan uwidoczniong podczas badania szeregéw czasowych, do zbioru
danych dolaczylam takze dwie nowe zmienne: pore dnia i dzien tygodnia. Dzien
podzielitam na 4 pory:
e noc - pomiedzy 00:00 a 6:00
® rano - 6:00-12:00
e popotudnie - 12:00-18:00
e wieczor - 18:00-00:00
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Wszystkie przedzialy byly domkniete lewostronnie. Lacznie zastosowatam 8 r6znych
kombinacji atrybutow.

3. Zmiana zmiennej docelowej, czyli zmiennej przewidywanej przez model.
Skupitam sie na dwoch atrybutach: przedmiocie i akcji, bowiem te zmienne byly klu-
czowe w procesie modelowania uzytkownikéw na moim zbiorze danych. W procesie
uczenia usuwatam warto$ci zmiennej docelowej ze zbioru treningowego i konstru-

owalam z nich zbiér testowy.

W celu oceny efektywnos$ci modelu Word2Vec zaimplementowatam wlasny mecha-
nizm ewaluacji, bowiem standardowg intencjg tego podejscia jest samo otrzymanie re-
prezentacji wektorowej stéw i na ogét nie uzywa sie wytrenowanych modeli do predykc;ji.
Ewaluacja ta polegata na sprawdzeniu, czy stowo (warto$¢ atrybutu) przewidziane przez
model odpowiada wartoSci rzeczywistej i na tej podstawie obliczatam metryke accuracy
(pol. doktadnosé). Dodatkowo podczas predykcji atrybutu przedmiot, ze wzgledu na
bardzo duzg liczno$¢ tej kategorii, obliczalam zmodyfikowang wersje accuracy, znang
jako top-5 accuracy, ktora bierze pod uwage czy warto$¢ prawdziwa znajduje sie w pieciu
najbardziej prawdopodobnych warto$ciach wyjsciowych modelu.

Eksperymenty zaczetam od dobierania hiperparametré6w modelu. Najkorzystniejszy
ich zestaw zostat przedstawiony w Tabeli 8 i z jego wykorzystaniem przeprowadzatam
eksperymenty z grup 2. i 3..

hiperparametr wartos¢
rozmiar warstwy ukrytej 300
rozmiar okna 7
liczba epok 15

Tabela 8. Najlepsze wybrane hiperparametry dla modeli Word2Vec

Powyzsze eksperymenty wykonywatam zaré6wno w architekturze CBOW jak i skip-gram.
Zauwazylam, ze nieznacznie lepiej sprawdza si¢ model skip-gram, dlatego wszystkie
zaprezentowane dalej wyniki beda odnosily si¢ wlasnie do tej architektury.

W Tabeli 9 przedstawione zostaty zbiorcze wyniki eksperymentéw z grupy 2. i 3.
Kolumna zdanie pokazuje jakie atrybuty byty przekazane do treningu modelu; podczas
predykcji odpowiednia zmienna docelowa byla z tego zbioru usuwana. W celu popra-
wienia czytelnosci tabeli nazwy atrybutéw zostaly wpisane w formie skréconej, sg to
kolejno:

e ip - adres IP uzytkownika

¢ kod - kod odpowiedzi HTTP serwera

e przeg - przegladarka

® 0s - system operacyjny

e przedmiot

e akcja
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¢ p_dnia - pora dnia
e d_tyg - dzieni tygodnia

e sesja - numer ID przypisany dane;j sesji

atrybut przedmiot akcja
metryka | accuracy | acc_5 | accuracy

zdanie
ip, kod, przeg, os, przedmiot, akcja, p_dnia, d_tyg 0.5 0.86 0.79
ip, przeg, os, przedmiot, akcja, p_dnia, d_tyg 0.48 0.89 0.79
ip, kod, przeg, os, przedmiot, akcja 0.59 0.89 0.55
kod, przeg, os, przedmiot, akcja, p_dnia, d_tyg 0.12 0.35 0.82
ip, kod, przedmiot, akcja, p_dnia, d_tyg 0.53 0.90 0.85
ip, kod, przeg, os, przedmiot, akcja, p_dnia 0.48 0.86 0.74
ip, kod, przeg, os, przedmiot, akcja, d_tyg 0.47 0.86 0.72
sesja, przedmiot, akcja 0.5 0.84 0.85

Tabela 9. Wyniki dla modelu Word2Vec

Jak wida¢ najlepsze wyniki accuracy zmiennej docelowej przedmiot, uzyskano doko-
nujgc predykcji na podstawie ip, kodu odpowiedzi, przegladarki, systemu operacyjnego i
akcji, jednak takie zdanie skutkuje najnizszym wynikiem dla przewidywania akcji. Wartos$¢
top-5 accuracy najwyzsza jest dla zestawu pomijajgcego system operacyjny i przegladarke,
w tym przypadku najlepiej przewidywane byly réwniez akcje. Co ciekawe wprowadzenie
zmiennych pory dnia i dnia tygodnia wcale nie przyczynito si¢ do wzrostu doktadno$ci
predykcji w przypadku obydwu zmiennych docelowych. Interesujgcy jest takze wyjatkowo
niski wynik dla zmiennej przedmiot w przypadku usuniecia ze zdania IP, a zupelny brak
tej tendenc;ji dla akcji. Dodatkowo usuniecie zamiast adresu IP przegladarki i systemu
operacyjnego przyczynito sie do bardzo wysokich wynikéw dla wszystkich pomiaréw.
Mozna zatem wysnu¢ wniosek, ze sposéb identyfikacji uzytkownikoéw za pomocg zar6wno
adresu IP, przegladarki jak i systemu operacyjnego niekoniecznie w sposéb optymalny
odwzorowuje rzeczywisty podzial uzytkownikéw, bowiem wzorce zachowan wydaja sie
by¢ najsilniej skorelowane z adresem IP, a usunigcie dwdch pozostatych zmiennych wrecz
poprawia jako$¢ predykciji.
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Niniejsza praca przedstawiata préby znalezienia technik pozwalajacych na tworzenie
profili zachowan uzytkownikéw, ktére moga pozwoli¢ na predykcje przysztych aktywnoSci
poszczegbdlnych grup. W tym celu przeprowadzono przeglad aktualnego stanu wiedzy
z dziedziny eksploracji wykorzystania sieci, ktérej jednym z podstawowych zadan jest
modelowanie aktywnoS$ci uzytkownikéw witryny www. Zestawienie najczesciej uzywanych
metod pozwolito na wyrobienie sobie intuicji co do tego jakie techniki moga okazac sie
przydatne.

Dane do analizy pochodzily z serwera studia - byly to dzienniki serwera z okresu
wrzesien - grudzien 2018. Poczatkowy etap prac skupil sie na przetworzeniu danych w
taki sposéb, aby pozbyc¢ sie wszystkich informacji zbednych i nie bedacych wynikiem
bezposredniej intencji uzytkownika, a takze zaobserwowanie jak najwiekszej liczby przy-
datnych zaleznoSci, ktére moglyby przystuzy¢ sie do bardziej wydajnego wykrywania
ukrytych wzorcéw. Podzielitam takze zbiér na sesje przypisane do wydzielonych przeze
mnie uzytkownikéw.

Jako ze jednym z poczatkowych zatozen byla tatwo$¢ interpretacji metody zastosowa-
nej do wykrywania wzorcéw, pierwsze proby analizy danych przeprowadzatam za pomocq
technik, ktérych dziatanie nie opiera si¢ o sieci neuronowe.

Poszukiwanie wzorcéw rozpoczelam od analizy szeregéw czasowych. Uzywajac meto-
dologii Prophet korzystajacej z modelu dokonujacego dekompozycji szeregéw czasowych,
prébowatam dokona¢ dopasowania krzywej do dziennej liczby zapytan oraz wykonac pro-
gnozowanie przysztych wartosci. O ile model poradzil sobie z dopasowaniem do danych
historycznych, to prognoza nie byta w stanie przewidzie¢ zmiany dynamiki wykonywanych
zapytan wraz z nadejSciem przerwy swigtecznej w grudniu. Jest to spowodowane zbyt
krotkim przedziatem czasu, na ktérym model zostat dopasowany.

Kolejna wykorzystang metoda byta odpowiednik algorytmu k-$rednich dla danych
kategorycznych: k-modes. Technika ta miata dokonac¢ grupowania sesji ze wzgledu na
wspotwystepowanie w nich przedmiotéw. Jednak prawdopodobnie ze wzgledu na fakt, ze
wigkszoS$¢ sesji dotyczyta zaledwie jednego przedmiotu, zalezno$c taka byta zbyt subtelna
do wykonania wyraznego grupowania, w efekcie czego jedyny klaster, ktremu mozna by
nadac znaczacq co$ etykiete, sktadat sie z przedmiotéw angielskojezycznych.

Nastepna technika miata pozwoli¢ na znalezienie wzorcéw, ktére nie wynikaja jedynie
Z prostego wspotwystepowania przedmiotu. Zastosowalam w tym celu metode zmniej-
szania wymiarowosSci analogiczng do algorytmu PCA, z tym Ze przeznaczong do analizy
zmiennych kategorycznych - MCA. Jednak i w tym wypadku rezultaty nie byly zadowala-
jace, bowiem projekcja obserwacji na nowe sktadowe, nie niosta ze soba wystarczajaco
duzo informacji, aby mozna bylo analizowac ja jako petnoprawna reprezentacje danych
poczatkowych.

Z powodu braku satysfakcjonujgcych wynikéw stosujac metody wykorzystywane sze-
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roko w standardowej eksploracji wykorzystania sieci, postanowitam postuzy¢ sie analogia
do klasycznego modelu jezykowego i zastosowatam model wykorzystywany w przetwa-
rzaniu jezyka naturalnego do konstruowania wektorowych reprezentacji tekstu. W tym
celu zdefiniowalam zdanie jako zbiér wartoSci poszczegélnych atrybutéw dla danego
zapytania i w ten spos6b trenowatam model. Metoda ta przyniosta widoczne rezultaty
- udato sie bowiem na podstawie IP uzytkownika, kodu odpowiedzi HTTP, przegladarki,
systemu operacyjnego i akcji przewidzie¢ jakiego przedmiotu dotyczy dane zapytanie z
niemal 60% doktadnoscia, co przy tak licznej kategorii, jaka jest przedmiot, jest naprawde
dobrym wynikiem. Model poradzil sobie takze z predykcja akcji - aby zrobic to z 85%
skutecznoS$cig, potrzebuje znac IP, kod odpowiedzi, przedmiot, pore dnia i dzienr tygodnia,
badz jedynie ID sesji i przedmiot.

Mimo tego, ze metoda Word2Vec pozwolila na przewidywanie jednego atrybutu na
podstawie pozostalych oraz ukazata pewne zalezno$ci pomiedzy atrybutami, zdecydowa-
nie nie jest podejsciem idealnym. Gt6wnym problemem jest to, Ze model mimo pozornego
rozréznienia poszczegolnych atrybutéw, ze wzgledu na wyuczone podobieristwa miedzy
nimi, nadal traktuje wszystkie wartos$ci jako rownowazne stowa. Nie zawiera zatem me-
chanizmu, ktéry pozwala przewidywac jedynie wartosci z danej kategorii. Skonstruowanie
takiej metodologii mogtoby by¢ dobrym pomystem na kontynuacje badan przedstawio-

nych w powyzszej pracy.
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