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Uvod

Zahvaljuju¢i ogromnom protoku podataka preko hiper-tekst transfer protokola tokom
poslednjih godina na web serverima se konstantno generiSu velike koli¢ine podataka o
koris¢enju web sajtova. Ovi podaci se najc¢esée nalaze u formi tekstualnih web server log
datoteka, i sadrze informacije o tome koje stranice odredenog web sajta su korisnici
posetili u kom trenutku (Facca & Lanzi, 2005; Berendt, Hollink, Luczak-Rdsch, Méller &
Vallet, 2011). Metode koje pripadaju popularnoj istrazivackoj oblasti , otkrivanje znanja
u bazama podataka” primenjuju se i u cilju otkrivanja ,prethodno nepoznatih,
potencijalno korisnih paterna”“ u ovim ogromnim repozitorijumima podataka o

koris¢enju web sajtova (Facca & Lanzi, 2005; Wu & Kumar, 2009).

Analiticki deo procesa otkrivanja znanja u bazama podataka razvijen je u posebnu
istrazivacku oblast pod nazivom ,rudarenje podataka” (,data mining”). Jedna od
najpopularnijih data mining metoda je otkrivanje asocijativnih pravila u podacima
(Fayyad, Piatetsky-Shapiro, Smyth & Uthurusamy, 1996; Hand, Mannila & Smyth, 2001;
Wu & Kumar, 2009). Primena metoda iz data mining oblasti radi analize podataka koji
postoje na World Wide Web mrezi tokom poslednjih godina razvila se u posebnu oblast
istrazivanja nazvanu ,web mining” (Berendt, 2004; Etzioni, 1996; Singh & Singh, 2010).
Primena asocijativnih pravila u cilju otkrivanja znanja o koriséenju web sajtova je jedna
od popularnih metoda koja pripada web mining istrazivackoj oblasti (Liu, 2007;

Srivastava, Cooley, Deshpande & Tan, 2000).

Znanje sadrzano u formi otkrivenih asocijativnih pravila o koris¢enju web sajtova moze
se koristiti u cilju unapredenja dizajna web sajtova, poveéanja njihove posecenosti i
iskoriS¢enosti. Vlasnicima web sajtova vezanih za elektronsko poslovanje primena ovog
znanja moze povedati profit, dok korisnicima olakSava i ubrzava koris¢enje web sajtova.
Pored toga, otkrivena asocijativna pravila koriste se u raznim sistemima za preporuku
web stranica, kao i u sistemima za povecanje performansi web servera keSiranjem web
stranica (Berendt, 2004; Chakrabarti, 2000; Liu, 2007; Srivastava, Cooley, Deshpande &
Tan, 2000).

Algoritmi za otkrivanje asocijativnih pravila prvobitno su razvijeni za otkrivanje znanja u

podacima iz takozvanih transakcionih baza podataka. Ovakve baze podataka



karakteristicne su za podatke o proizvodima kupljenim u super-marketima, gde svaka
transakcija predstavlja skup artikala u datoj potroSackoj korpi. Proces otkrivanja
asocijativnih pravila podrazumeva pronalazenje korelacija u podacima, u kojima
prisustvo jednog skupa atributa u odredenoj transakciji implicira prisustvo drugog skupa
atributa u istoj transakciji, sa odredenim stepenom sigurnosti (Agrawal, Imielinski &
Swami, 1993; Agrawal, Mannila, Srikant & Toivonen, 1995).

U domenu primene asocijativnih pravila na podatke o koriséenju web sajtova, pod
transakcijom se naj¢eSce podrazumeva web sesija, dok se atributi odnose na prisustvo
pojedinih web objekta u web sesiji (Srivastava et al., 2000; Liu, 2007). Pri tome se pod
web sesijom podrazumeva skup web objekata koje je odredeni korisnik posetio u toku
jednog pretraZivanja web sajta. Asocijativna pravila tada podrazumevaju implikacije koje
imaju formu , Postojanje jednog skupa web objekata implicira postojanje drugog skupa

web objekata u istoj web sesiji“,

Jedan od osnovnih problema koji negativno uti¢e na upotrebljivost asocijativnih pravila
u raznim domenima primene je tendencija postojeéih algoritama za otkrivanje
asocijativnih pravila da generiSu preveliki broj pravila u kojima se analiti¢ari podataka
tesko snalaze pri odabiru stvarno korisnih pravila (Tan, Kumar & Srivastava, 2004; Wu &
Kumar, 2009; Zaki, 2004). Kako bi se umanjio ovaj problem, u literaturi je predlozen
veliki broj matematickih funkcija koje se mogu koristiti kao mere interesantnosti
asocijativnih pravila. Mnogobrojna istraZivanja predlazu i analiziraju primenu
raznovrsnih mera interesantnosti asocijativnih pravila, ukazujuéi pri tome da nijedna od
predloZenih mera ne daje apsolutno kvalitetne rezultate (Carvalho, Freitas & Ebecken,
2005; Geng & Hamilton, 2006; Hilderman & Hamilton, 2013).

U slucaju asocijativnih pravila o koris¢enju web sajtova, problem generisanja prevelikog
broja asocijativnih pravila je dodatno pogorsan usled snazne korelacije izmedu razlicitih
web stranica, koja je najées¢e posledica hiperlink strukture web sajtova. Generise se
preveliki broj asocijativnih pravila sa visokim vrednostima standardnih mera
interesantnosti, koja su zapravo ocekivana za analiti¢are podataka i web eksperte. Takva
pravila negativno uticu na kvalitet znanja sadrzan u skupu otkrivenih asocijativnih pravila
o koriséenju web sajtova, smanjujuc¢i njegovu upotrebljivost (Cercone & An, 2002;
Dimitrijevi¢ & Bosnjak, 2010; Facca & Lanzi, 2005; Sahar, 2010).



Shodno gore navedenom, opsti cilj ovog istrazivanja je razvoj teorijskog okvira i

unapredenje metoda za pronalaZenje i vrednovanje asocijativnih pravila u web server log

podacima (C1). U okviru opsteg cilja definisani su potciljevi:

C1.1: Uporedna analiza primene razlicitih mera interesantnosti pravila kroz aspekt

njihove upotrebljivosti za analizu web server log podataka.
C1.2: Formulisanje smernica pri odabiru mera interesantnosti asocijativnih pravila.

Kao ispunjenje ovako definisanih ciljeva, o¢ekivani teoretski doprinos ovog istrazivanja
je razvoj metoda kojima se povecava kvalitet otkrivenog znanja, kroz povecanje stvarne
interesantnosti i korisnosti otkrivenih asocijativnih pravila u web server log podacima.
Fokus istraZivanja je na eliminisanju neinteresantnih asocijativnih pravila o koris¢enju
web sajtova, kao i na analizi razlicitih matematickih mera interesantnosti i formulisanju
smernica pri njihovim odabiru, tako da one S$to kvalitetnije rangiraju otkrivena
asocijativna pravila. Na ovaj nacin poveéava se upotrebljivost skupa otkrivenih

asocijativnih pravila o koris¢enju web sajtova od strane analiti¢ara podataka.

Prakticni cilj ovog istrazivanja je razvoj softverskog sistema za analizu web log podataka

sa mogucnoscu odabira postojecih i generisanja novih mera interesantnosti asocijativnih

pravila (C2). U okviru prakti¢nog cilja definisani su potciljevi:

C2.1: Analiza funkcionalnosti odredjenog softverskog sistema za data mining i predlog

njegovog proSirenja

C2.2: Prosirenje funkcionalnosti postojeceg softverskog sistema u cilju poboljsanja

kvaliteta otkrivenog znanja

Ocekuje se da predloZeni softverski sistem za analizu web log podataka sadrzi proSirenu
funkcionalnost, kojom se povecava upotrebljivost skupa otkrivenih asocijativnih pravila
o koris¢enju web sajtova. Ovaj softverski sistem treba da implementira mogucénost
eliminacije neinteresantnih asocijativnih pravila, kao i wugradnju novih mera

interesantnosti, kojima se povecava kvalitet rangiranja otkrivenih asocijativnih pravila.



Ova doktorska disertacija je organizovana u sedam poglavlja. U prvom poglavlju date su
definicije asocijativnih pravila, kao jedne od data mining metoda i opisana je njihova
uloga u procesu otkrivanja znanja. Date su opSte definicije osnovnih pojmova i
algoritama vezanih za proces otkrivanja asocijativnih pravila. Takode je dat kratak
pregled raznovrsnih domena u kojima se primenjuje znanje dobijeno otkrivanjem

asocijativnih pravila.

Drugo poglavlje daje opsti pregled metoda koris¢enih u web mining istrazivackoj oblasti.
Poseban fokus je na metodama vezanim za otkrivanje znanja u web log podacima.
Opisana je struktura podataka sadrzanih u web log datotekama, kao i metode za
pretprocesiranje ovih podataka, kojima se oni pripremaju za primenu data mining
algoritama. Data je definicija asocijativnih pravila primenjenih u web mining-u, sa

osvrtom na specifi¢ne probleme primene asocijativnih pravila u ovom domenu.

Uporedna analiza algoritama za otkrivanje asocijativnih pravila data je u trecem
poglavlju. Dat je pregled najznacajnijih algoritama za otkrivanje asocijativnih pravila.
Potom se analizira uticaj izbora parametara ovih algoritama na kvalitet otkrivenog
znanja, pri ¢emu je dat pregled metoda za evaluaciju kvaliteta otkrivenih asocijativnih

pravila.

Cetvrto poglavlje se detaljnije bavi merama interesantnosti asocijativnih pravila i
njihovim uticajem na kvalitet otkrivenog znanja o koriséenju web sajtova. U okviru ovog
poglavlja predloZena je primena metoda za eliminaciju neinteresantnih asocijativnih
pravila i kvalitetnije rangiranje preostalih asocijativnih pravila prema modifikovanim
merama interesantnosti. Predlozene metode su poredene sa nekim od prethodnih

istrazivanja, kako teoretski, tako i na primerima iz stvarnih skupova podataka.

Softverski sistem, kojim se otkrivaju asocijativna pravila u web log podacima prikazan je
u petom poglavlju. Sistem integriSe sve faze procesa otkrivanja asocijativnih pravila, od
pripreme web log podataka, otkrivanja asocijativnih pravila, do metoda za eliminisanje
neinteresantnih asocijativnih pravila i kvalitetnije rangiranje preostalih asocijativnih

pravila primenom standardnih i modifikovanih mera interesantnosti.

Sesto poglavlje sadrzi rezultate eksperimentalnog istraZivanja, koje je izvrieno

koris¢enjem implementiranog softverskog sistema za otkrivanje asocijativnih pravila,



primenjeno na dva stvarna skupa web log podataka. Poseban akcenat je dat na
ispitivanju efikasnosti predloZzenih metoda za eliminaciju i kvalitetnije rangiranje
asocijativnih pravila o koris¢enju web sajtova, primenom razli¢itih mera interesantnosti.
Prikazani su rezultati smanjenja veli¢cine skupa otkrivenih asocijativnih pravila o
koris¢enju web sajtova primenom predloZzenih metoda za eliminaciju neinteresantnih
asocijativnih pravila. Poredeni su rezultati rangiranja asocijativnih pravila primenom

standardnih i modifikovanih mera interesantnosti.

U zaklju¢nom poglavlju dat je pregled teoretskih i prakticnih doprinosa ove disertacije.
Komentarisana je ispunjenost postavljenih nauc¢nih i pragmaticnih ciljeva i dat kratak
pregled osnovnih rezultata istrazivanja. Pored toga, predloZeni su pravci buduceg

istrazivanja.



1 Asocijativna pravila

1.1 Definicije asocijativnih pravila

Algoritam za otkrivanje asocijativnih pravila primenljiv na otkrivanje paterna u
transakcionim bazama podataka predlozen je pocetkom devedesetih godina dvadesetog
veka (Agrawal, Imielinski & Swami, 1993). U nastavku dajemo formalne definicije i opste
prihvacenu terminologiju osnovnih pojmova u domenu otkrivanja asocijativnih pravila
(Agrawal, Mannila, Srikant & Toivonen, 1995; Aggarwal & Yu, 1998; Pang-Ning,
Steinbach & Kumar, 2006).

Obzirom da su metode za pronalaZenje asocijativnih pravila prvobitno predloZene za
otkrivanje korelacija u podacima vezanim za prisustvo artikala u potrosackim korpama
kupaca u marketima, standarnda terminologija vezana za proces otkrivanja asocijativnih

pravila je preuzeta upravo iz ovog domena.

Neka je I = {iy, ..., ,,} nekiskup elemenata, i neka je stavka (item) neki element skupa
I (i €1).

Definicija 1.1

Transakciona baza podataka T = {Ty, ..., Ty} je skup transakcija T;, pri ¢emu T; < I.

Definicija 1.2

Transakcija T; sadrzi skup stavki X € [ ako X € T;.

Definicija 1.3

Support skupa stavki X u skupu transakcija T ={Ty,...,T,,} dat je formulom
T

K pri éemu |T*| oznacava broj transakcija koje sadrze skup stavki X,

support(X) =
dok je |T| kardinalitet skupa T.

Definicija 1.4

Asocijativno pravilo je implikacija oblika X - Y, pricemuX,Y S I i XNnY = Q.

Snaga asocijativnog pravila izraZava se koristeéi support i confidence mere, ¢iju definiciju

dajemo u nastavku.



Definicija 1.5

Support mera asocijativnog pravila X — Y jednaka je support vrednosti skupa X U Y:
ITXUYI

IT|

support(X - Y) = support(XUY) =

Support mera asocijativnog pravila X > Y u skupu transakcija T = {Ty,...,T,,}

predstavlja verovatnocu pojavljivanja skupa X U Y u nekoj transakciji.

Definicija 1.6
Confidence mera asocijativnog pravila X - Y u skupu transakcija T = {T, ..., T,,}
definisana je kao:
|TXUY|

conf(X -Y) = W
Confidence mera asocijativnog pravila X - Y u skupu transakcija T = {Ty, ..., T,;}
predstavlja uslovnu verovatnocu pojavljivanja skupa Y u nekoj transakciji ako ona sadrzi
skup X.

Definicija 1.7

Skup elemenata X S I je frekventan u skupu transakcija T = {Ty, ..., T} ako njegov

support prelazi zadati minimalni support prag.

1.2 Uloga asocijativnih pravila u procesu otkrivanja znanja

Otkrivanje asocijativnih pravila u velikim bazama podataka je jedna od najcesce
koriséenih metoda u okviru popularne istraZivacke oblasti ,Otkrivanje znanja u bazama
podataka“. Prema jednoj od definicija, otkrivanje znanja u bazama podataka je
“netrivijalni proces identifikovanja validnih, prethodno nepoznatih, potencijalno
korisnih, korisniku razumljivih paterna u podacima” (Fayyad, Piatetsky-Shapiro, Smyth &
Uthurusamy, 1996; Wu & Kumar, 2009).

Proces otkrivanja znanja u bazama podataka (Knowledge Discovery in Databases — KDD)
sastoji se iz viSe koraka, kao Sto je prikazano na slici 1.1. Tu se podrazumeva selekcija
podataka iz baze podataka, njihovo pretprocesiranje i transformacija. Potom se na tako

pripremljene podatke primenjuju metode diji je cilj otkrivanje paterna u podacima. Ovaj

centralni, analiticki deo KDD procesa je izdvojen kao posebna naucéno-istrazivacka
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disciplina pod nazivom data mining (rudarenje podataka) (Hand, Mannila & Smyth,
2001). Poslednji korak KDD procesa predstavlja evaluacija otkrivenih paterna, pri cemu
se neki od njih mogu interpretirati kao novo znanje (Fayyad, Piatetsky-Shapiro &
Uthurusamy, 1996).

Interpretation /
Evaluation

—=TA

ransformation
Preprocessing
. - Pattermns
' K
-‘ - Transformed
Preprocessed Data Drata
Target Date

Slika 1.1 Proces otkrivanja znanja (slika javno dostupna na Internetu)

Data mining je interdisciplinarna oblast koja se nalazi na preseku izmedu statistike,
masinskog ucenja, upravljanja bazama podataka i vestacke inteligencije. Prema jednoj
od definicija, data mining je netrivijalni proces identifikovanja takvih paterna u velikim
skupovima podataka, koji imaju sledeée karakteristike: validni, novi, korisni i razumljivi
(Han, Kamber & Pei, 2011).

Za razliku od statistike, data mining se bavi analizom velikih baza podataka koji su
prikupljani u razlicite svrhe, ali ne u cilju otkrivanja znanja u njima. U statistici podaci se
najéesce prikupljaju na odredene nacine, kako bi se na efikasan nacin odgovorilo na
unapred definisana pitanja. Za razliku od toga, data mining se bavi analizom podataka
koji su prikupljeni u neke druge svrhe. Cilj data mining algoritama je da se na efikasan
nacin otkriju neocekivani modeli, odnosno paterni, u ve¢ prikupljenim podacima (Hand,
Mannila & Smyth, 2001; Han, Kamber & Pei, 2011).

Definicije pojmova vezanih za algoritme otkrivanja asocijativnih pravila bi¢e date u

sledeé¢em poglavlju.
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1.3 Algoritmi za otkrivanje asocijativnih pravila

Algoritmi za otkrivanje asocijativnih pravila prvi put su primenjeni u takozvanim
transakcionim bazama podataka. Klasi¢an primer skupa podataka na kome se moze
primeniti proces otkrivanja asocijativnih pravila je skup svih transakcija nastalih prilikom
kupovine artikala u nekom marketu tokom nekog vremenskog perioda. Pri tome,
transakcija predstavlja skup artikala u korpi potrosaca prilikom pojedine kupovine.
Asocijativno pravilo je tada implikacija oblika {Xj, ..., Xz} = {V1, ..., Y;}, pri ¢emu su X; i
Y; pojedini artikli u prodavnici, i kojoj je pridruzen izraCunati stepen poverenja. Klasi¢an
primer asocijativnog pravila je: ,Kupci koji kupuju mleko i hleb takode kupuju pivo, u
35% slucajeva” (Brin et al., 1997).

Proces otkrivanja asocijativnih pravila u datom skupu transakcija podrazumeva
pronalaZzenje svih asocijativnih pravila ¢ije support (definicija 1.5) i confidence (definicija
1.6) vrednosti prelaze zadate minimalne pragove (Agrawal & Srikant, 1994; Agrawal,
et.al., 1995).

Support mera ima znacajnu osobinu anti-monotonosti, koja se koristi u algoritmima za

otkrivanje asocijativnih pravila, kako bi se povecala efikasnost algoritama.

Confidence mera se moze koristiti kao aproksimacija pouzdanosti pravila. Pored toga,

ona je razumljiva analiticarima podataka jer oznacava uslovnu verovatnocu.

Problem otkrivanja asocijativnih pravila izrazen koristeéi support i confidence mere

moze biti formalno formulisan na sledeéi nacin:

Definicija 1.8
Ako je dat skup stavki I i skup transakcija T, problem otkrivanja asocijativnih pravila je
definisan kao pronalazenje skupa svih asocijativnih pravila ¢ija vrednost support mere

prelazi zadati minsupp prag, i Cija vrednost confidence mere prelazi zadati minconf prag.

Naivni ,brute-force” pristup za reSavanje problema otkrivanja svih asocijativnih pravila
za dati skup stavkili skup transakcija T, podrazumevao bi izracunavanje support i
confidence vrednosti za svako moguce asocijativno pravilo, kojih ima eksponencijalno
mnogo. Medutim, zahvaljuju¢i osobini anti-monotonosti support mere, postoje

algoritmi koji smanjuju prostor pretrazivanja i ¢ine ovaj proces znatno efikasnijim.
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U vecini slucajeva proces otkrivanja asocijativnih pravila odvija se u dve faze:

1) Otkrivanje svih frekventnih skupova stavki za zadati minimalni support prag

2) Generisanje svih asocijativnih pravila na osnovu prethodno otkrivenih
frekventnih skupova stavki, koja prelaze zadati minimalni confidence prag.
Algoritmi koji realizuju drugu fazu procesa otkrivanja asocijativnih pravila su relativno
jednostavni i efikasni. Medutim, prva faza ovog procesa je racunski zahtevna. Prvo, broj
potencijalno frekventnih skupova stavki raste eksponencijalno sa veliCinom skupa I.
Drugo, potrebno je viSestruko prolazenje kroz bazu podataka kako bi se izvrsilo

prebrojavanje transakcija koje sadrze potencijalno frekventne skupove stavki.

Postoje razne verzije i optimizacije algoritama za otkrivanje asocijativnih pravila ciji ¢e

detaljniji pregled biti dat u poglavlju 3.

1.4 Domeni primene asocijativnih pravila

Pored otkrivanja paterna u potroSackim korpama, asocijativha pravila pronalaze
primenu u vrlo raznovrsnim domenima. Ona se primenjuju u trgovini, medicinskoj
dijagnostici, bioinformatici, za otkrivanje paterna u podacima dostupnim na web-u, i u
mnogim drugim oblastima. U ovom poglavlju dajemo samo neke od primera istrazivanja

u kojima se asocijativna pravila primenjuju u pomenutim domenima.

Asocijativna pravila se odavno koriste u softverskim aplikacijama u oblasti trgovine, u
cilju analize preferenci kupaca, kao i preporucivanja proizvoda na osnovu drugih
proizvoda koje je dati kupac veé kupio (Sarwar et al., 2000; Schafer, Konstan & Riedl|,
2001).

U sistemima za podrsku odlucivanju (decision support systems) mogu se koristiti
takozvana klasifikaciona asocijativna pravila (CARs). Ova vrsta asocijativnih pravila sadrzi
odredeni ciljni, tzv. target-atribut sa desne strane pravila, i koristi se u okviru algoritama
za klasifikaciju. Neki od algoritama za otkrivanje klasifikacionih asocijativnih pravila
predloZeni su u istrazivanjima (Nguyen, Vo, Hong & Thanh, 2013; Nguyen & Nguyen,
2015).

Asocijativna pravila se primenjuju u raznim domenima u oblasti medicine. Jedan od

mnogobrojnih primera primene asocijativnih pravila u medicinskoj dijagnostici je
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istrazivanje (Soni, Ansari, Sharma & Soni, 2011), gde se ona koriste u okviru sistema za
predikciju sréanih bolesti. Jos jedan primer je istraZivanje (Wang & Zheng, 2012), gde se
otkrivaju asocijativna pravila koja povezuju nivo endokrinih hormona kod pacijenata sa

odredenim bolestima.

Primena asocijativnih pravila u oblasti genetike i molekularne biologije je Siroko
zastupljena (Fernald, Capriotti, Daneshjou, Karczewski & Altman, 2011). Na primer,
Manda, McCarthy & Bridges (2013) koriste multi-level asocijativna pravila za otkrivanje
paterna u ontologiji gena. Shaikh & Beyene (2015) predlazu koris¢enje asocijativnih
pravila za otkrivanje grupa genotipa vezanih za invazivhe komplikacije oboljenja virusom

sa zapadnog nila.

Oblasti u kojima se primenjuju asocijativna pravila vrlo su raznovrsne. Na primer,
asocijativna pravila se primenjuju u okviru sistema za otkrivanje kriminalnih prevara
(Phua, Lee, Smith & Gayler, 2010). Kamsu-Foguem, Rigal & Mauget (2013) primenjuju
asocijativna pravila za poveéanje kvaliteta procesa prizvodnje. Abdullah, Herawan &
Deris (2014) otkrivaju asocijativna pravila u podacima o upisu studenata u visokoskolsku

ustanovu.

Postoje mnogobrojna istraZivanja koja se bave primenom asocijativnih pravila za
otkrivanje paterna u podacima dostupnim na web-u (web mining), Sto je detaljnije

razmatrano u slede¢em poglavlju.
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2 Web mining

Ogromne koli¢ine podataka dostupnih na jedinstvenoj svetskoj mrezi (web u daljem
tekstu) predstavljaju plodno tle za primenu metoda iz oblasti otkrivanja znanja u bazama
podataka. IstraZivacka oblast nazvana ,rudarenje web podataka” (web mining)
podrazumeva koriséenje data mining metoda za automatsko otkrivanje i ekstrakciju
informacija iz web dokumenata i servisa (Etzioni, 1996; Berendt, 2004; Singh & Singh,
2010).

2.1 Pregled web mining metoda

U okviru web mining-a kao oblasti istraZivanja izdvajaju se tri podoblasti: rudarenje
sadrzaja na web-u (web content mining), rudarenje strukture web-a (web structure
mining), i rudarenje podataka o koris¢enju web-a (web usage mining) (Madria,
Bhowmick, Ng & Lim, 1999; Kosala & Blockeel, 2000; Anand, Mulvenna & Chevalier,
2004).

2.1.1 Rudarenje sadrzaja na web-u

Rudarenje sadrzaja na web-u (web content mining) odnosi se na otkrivanje potencijalno
korisnih informacija u indeksiranim sadrzajima na web-u, koji mogu biti razliCitih vrsta:
tekstualni, slike, audio, video (Chakrabarti, 2000; Subasi¢ & Berendt, 2009). Pri tome,
posebno se izdvaja oblast koja se bavi rudarenjem raznovrsnog sadrzaja na web-u, pod

nazivom ,multimedia data mining” (Oh et.al., 2003; Zaiane et al, 1998).

Ogroman deo podataka na web-u su nestruktuirani tekstualni podaci, koji se ne nalaze u
formi tabela ili baze podataka. Rudarenjem tekstualnih sadrzaja bavi se oblast pod
nazivom ,tekst data mining”. Rudarenje tekstualnih sadrZaja obuhvata kategorizaciju
teksta, klasifikaciju, klasterovanje dokumenata, otkrivanje potencijalno interesantnih

paterna i pravila u tekstu (Hotho, Nirnberger & Paal3, 2005; Tan, 1999; Miner, 2012).

Jedan od pravaca istrazivanja bavi se metodama reprezentacije tekstualnih dokumenata.
Pri tome se moze koristiti vektorska reprezentacija skupa reci koji se pojavljuju u datom
tekstu koris¢enjem na razlicite nacine definisanih istaknutih svojstava (features) (Clifton,

Cooley & Rennie, 2004; Kaski et.al., 1998). Kao istaknuta svojstva mogu se koristiti
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kljuéne reci koje se pojavljuju u obucéavaju¢em skupu podataka. Pri tome se moze
koristiti metoda Latentnog semantickog indeksiranja (Deerwester et al., 1990), kojom se
smanjuje dimenzija originalnog vektora kojim je predstavljen dati dokument. Na primer,
jedna od tehnika koje se koriste u tu svrhu je ,stemming”, gde se reci koje imaju isti
koren svrstavaju u istu grupu otklanjanjem nastavaka. Za iscrpan pregled metoda iz tekst
mining oblasti mogu se pogledati mnogobrojni pregledni radovi kao Sto su (Hotho,
Nurnberger & Paal3, 2005; Miner, 2012).

2.1.2 Rudarenje strukture web-a

Rudarenje strukture web-a (web structure mining) primenjuje se na podatke o
povezanosti dokumenata na web-u preko hiperlink strukture (Kautz, Selman & Shah,
1997; Getoor & Diehl, 2005). Pri tome se Citava struktura web-a moze posmatrati kao
graf povezanih dokumenata (Bilichner et.al., 2000). Neke od metoda koje se primenjuju
u okviru rudarenja strukture web-a inspirane su tehnikama iz oblasti drustvenih mreza i
analize citiranosti (Chakrabarti, 2000; Kosala & Blockeel, 2000). Na primer, na osnovu
ulaznih (incoming) i izlaznih (outgoing) linkova mogu se otkrivati specificne vrste web

stranica, kao Sto su ,,hubs” i ,authorities” (Borodin et.al., 2001; Ding et.al., 2004).

Popularni su algoritmi kojima se modeluje topologija web-a, kao $to je algoritam HITS.
Postoje i njegove optimizacije u kojima se link strukturi web-a dodaje informacija o
znacenju sadrZzaja na koji se odnose linkovi, kao i metode za filtriranje izuzetaka
(outliers) (Ding et al., 2002). Cuveni algoritam PageRank (Page et al., 1999) i njegove
mnogobrojne optimizacije (Langville & Meyer, 2011) implementirane su u okviru Google
pretrazivaca u cilju otkrivanja kvalitetnih i popularnih web stranica, Sto se koristi

prilikom njihovog rangiranja.

2.1.3 Rudarenje podataka o koris¢enju web-a

Rudarenje podataka o koris¢enju web-a (web usage mining) odnosi se na otkrivanje
znanja u podacima o koris¢enju web sajtova (Cooley, Mobasher & Srivastava, 1997;
Dong, 2009; Kosala & Blockeel, 2000; Singh & Singh, 2010). Repozitorijum ovih podataka
najéesce predstavljaju tekstualne log datoteke koje se generisu na web serverima Sirom
sveta, a u kojima se Cuvaju podaci o pristupima web dokumentima i ostalim web

objektima od strane posetioca web sajtova. Otkrivanje asocijativnih pravila o koriséenju
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web sajtova, Sto je tema ove doktorske disertacije, pripada upravo ovoj podoblasti web

mining-a.

Prakticne primene web usage mining metoda mogu se svrstati u kategorije: (a)
personalizacija web sadrzaja, (b) unapredenje efikasnosti navigacije kroz kesiranje web
stranica, (c) unapredenje dizajna web sajta, (d) poveéanje satisfakcije kupaca u slucaju e-

commerce web sajtova (Facca & Lanzi, 2005; Berendt et al., 2011).

Personalizacija web sadrzaja moze se postiéi poredenjem ponasanja korisnika (njegove
navigacione putanje) sa tipicnim ponasanjem prethodnih korisnika. Na ovaj nacin
korisniku se mogu preporuditi linkovi koje su prethodni korisnici, koji se ponasaju na
slican nacin takode posetili. Ova metoda najceSce se realizuje u okviru sistema za
preporuku sadrZzaja (Gavalas & Kenteris, 2011; Niwa & Honiden, 2006; Schafer, Konstan
& Riedl, 2001). Pri tome su u algoritme implementirane u okviru sistema za preporuku
sadrzaja Cesto ugradene i konceptne ontologije generisane na osnovu ekspertskog

znanja (Liang & Wang, 2004; Szomszor et.al., 2007).

KeSiranje web stranica u cilju unapredenja efikasnosti navigacije kroz web sajt
predloZeno je u mnogobrojnim istrazivanjima (Bonchi et al., 2001; Yang & Zhang, 2003).
Postoje i alati za analizu uspesSnosti keSiranja web stranica u cilju smanjenja optereéenja
web servera, kao $to je (Wang, Balasubramanian, Krishnamurthy & Wetherall, 2013)
kojim se generisu izvestaji o keSiranju web stranica na osnovu optereéenja mreze,

parsiranja web stranica, i aktivnosti na samom web pretrazivacu.

Unapredenje strukture web sajta primenom web usage mining metoda je takode
aktuelna oblast istrazivanja. Na primer, Carmona et al. (2012) predlazu unapredenje e-
commerce web sajta kombinacijom klasterovanja podataka o ponasanju korisnika web
sajta i otkrivanju asocijativnih o koris¢enju web sajta. Fu, Shih, Creado & Ju (2002)
koriste metod za unapredenje strukture web sajta, baziran na klasifikaciji web stranica u
dve kategorije —indeksne strane i sadrzajne strane, na osnovu heuristika kao $to su vrsta
web stranice (html), broj linkova na web stranici, ucestalost sesija u kojima je data web

stranica poslednja poseéena i prosecno vreme koje korisnik provodi na datoj stranici.

Unapredenje strukture web sajta analizom paterna o koriséenju web sajta primenljivo je

i u oblasti e-learning sistema (Romero & Ventura, 2010). Pri tome, moguce je
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inkorporirati i ontologiju generisanu od strane eksperta, kako bi se navigacioni paterni

obogatili podacima o konceptima i njihovim relacijama (Becker & Vanzin, 2010).

Implementirani su mnogobrojni sistemi u kojima se web mining metode primenjuju u
cilju povecanja satisfakcije kupaca i profita u okviru aplikacija elektronskog poslovanja
(Facca & Lanzi, 2005; Carmona et al., 2012). Pri tome, mogude je primeniti taksonomiju
na podacima o korisnicima u okviru web usage mining inteligentnog sistema, kao sto je

predloZeno u (Devi, Devi, Rani & Rao, 2012).

2.2 Struktura web log podataka

Podaci o koriséenju web sajtova ¢uvaju se na web serveru u obliku tekstualnih ,web
server log datoteka“. U ovom poglavlju opisan je format web server log datoteka, a

potom i pregled metoda njihove pripreme za web usage mining proces.

2.2.1 Originalni format web log podataka

Struktura web server log datoteka moze biti u ,Common log” formatu, ili u , Extended
common log“ formatu. Svaka linija ove datoteke odnosi se na po jedan zahtev za web
objektom koji se nalazi na web serveru (Chitraa, Davamani & Selvdoss, 2010; Cooley,
Mobasher & Srivastava, 1999; Singh & Singh, 2010).

U common log formatu, svaka linija web log datoteke sadrzi sledeée stavke:
e [P adresa sa koje stiZe zahtev
e korisnicko ime ukoliko postoji log sistem na web sajtu
e datum i vreme stizanja zahteva na web server
e status kod

e broj poslatih bajtova

U extended common log formatu, pored gore navedenih podataka, linija datoteke
takode sadrii:
e url web objekta koji je bio zahtevan pre aktuelnog objekta (referrer url)

e string koji opisuje ime i verziju korisnikovog web pretraZivaca

Pored koriséenja podataka iz web server log datoteka, postoje i drugi nacini sakupljanja

podataka o koris¢enju web sajtova, kao Sto su web kolaci¢i (cookies), formulari za
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registraciju korisnika na web sajtu, kao i klijentski apleti za prikupljanje podataka
(Chitraa, Davamani & Selvdoss, 2010).

Web kolaci¢i sadrze jedinstveni identifikator posetioca web sajta, koji se Salje na web
server sa svakim novim zahtevom za web objektom. Na ovaj nafin mogu se nepogresivo
povezati zahtevi za web objektima sa korisnicima web sajta koji su ih uputili na web
server. Medutim, problem sa koris¢enjem web kolaciéa je $to su oni ¢esto zabranjeni na

korisnikovom web pretrazivacu zbog privatnosti podataka (Singh & Singh, 2010).

Formulari za registraciju korisnika web sajta retko se koriste kao izvor podataka o
posetama web sajtu, i to samo u retkim sluc¢ajevima gde korisnici sami odlucuju da se

registruju i unesu svoje podatke (Chitraa, Davamani & Selvdoss, 2010).

Klijentski apleti za prikupljanje podataka su pouzdan nacin prikupljanja podataka o
koris¢enju web sajtova. Medutim, oni se takode mogu koristiti samo u slu¢ajevima kada
korisnici eksplicitno prihvate njihovu instalaciju na svom web pretrazivacu (Tao, Hong &
Su, 2008).

2.2.2 Pretprocesiranje web log podataka

Kako bi se na web log podatke mogle primeniti web usage mining metode neophodno je
izvrSiti pripremu, odnosno pretprocesiranje ovih podataka (Cooley, Mobasher &
Srivastava, 1999).

Proces pretprocesiranja podataka iz web server log datoteka sastoji se iz najmanje dva
koraka: (a) eliminacija irelevantnih web zahteva, (b) rekonstrukcija korisni¢kih web

sesija.

Eliminacija irelevantnih web zahteva

Postoje dve vrste web zahteva koji se skladiste u web log datotekama, a koji su
irelevantni za proces otkrivanja znanja u podacima o koriséenju web sajtova (a) zahtevi

za irelevantnim web objektima, (b) robotski web zahtevi.

U web log datotekama cuvaju se svi web zahtevi koje klijentski web pretraZivac Salje na
web server, ukljucujuéi zahteve za web objektima ugradenim u web stranice, kao sto su

slike, multimedijalni sadrzaji, datoteke koje sadrze razne skriptove, stilove, i sli¢no.
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Eliminacija ovakvih irelevantnih objekata je obi¢no relativno jednostavan proces.
Prepoznavanje irelevantnih objekata naj¢esée se zasniva na prepoznavanju standardnih
ekstenzija koje su deo naziva web objekata datog tipa (jpg, png, mov, css, i slicno)
(Chitraa, Davamani & Selvdoss, 2010). Ovakvi irelevantni objekti se eliminiSu prilikom
ucitavanja sadrzaja web log datoteka u okviru sistema za otkrivanje znanja u podacima o
koris¢enju web sajtova, a u skupu podataka se zadrZavaju samo zahtevi za relevantnim

web dokumentima nekog web sajta.

Pod robotskim web zahtevima podrazumevaju se zahtevi za web objektima koji nisu
inicirani od strane stvarnog posetioca web sajta, nego od strane masina za pretrazivanje
i indeksiranje Web-a. Robotski web zahtevi ,,zagusuju” skup podataka i mogu negativno
uticati na proces otkrivanja znanja o ponasanju korisnika web sajtova. Jedan deo ovakvih
web zahteva je moguée eliminisati prepoznavanjem imena poznatih web robota u ur/
adresi sa koje web zahtev dolazi. Dodatno precis¢avanje robotskih web zahteva moguce
je izvrsiti primenom raznih heuristika, koje se zasnivaju na vremenskoj udaljenosti
izmedu razli¢itih web zahteva koji stizu sa iste IP adrese, ukupnom broju web zahteva
koji u relativno kratkom intervalu stizu sa IP adrese, i slicno (Cooley, Mobasher &
Srivastava 1999; Chitraa, Davamani & Selvdoss, 2010).

Rekonstrukcija korisnickih web sesija

Pod pojmom web sesije podrazumeva se niz zahteva za relevantnim web dokumentima
nekog web sajta, upuéenih na web servere od strane nekog posetioca web sajta tokom

jedne njegove sesije pretrazivanja.

Web zahtevi koji pristizu na web server od strane mnoStva posetioca web sajtova
hostovanih na tom web serveru beleZe se u web log datoteke onim redosledom kojim
pristizu na web server. Da bi se izvrSila rekonstrukcija web sesija potrebno je jedinstveno
identifikovati posetioca web sajta, a potom razbiti skup svih web zahteva nacinjenih od
strane datog posetioca na web sesije (Li & Feng, 2009; Spiliopoulou, Mobasher, Berendt
& Nakagawa, 2003).

Najjednostavniji nacin za identifikaciju posetioca web sajta je oslanjati se na IP adresu sa
koje pristize dati web zahtev. U sluéaju proxy servera, gde viSe posetioca web sajta

koriste deljenu IP adresu, potrebno je koristiti sofisticiranije metode za identifikaciju
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posetioca, koje mogu uzimati u obzir topologiju web sajta, na osnovu koje se nizovi web

zahteva spajaju u moguée web sesije.

Niz svih web zahteva nacinjenih od strane odredenog posetioca web sajta razbija se u
skup web sesija, tako da se jedna web sesija odnosi na jedan dogadaj pretrazivanja web
sajta od strane datog posetioca. U ovu svrhu mogu se koristiti heuristike zasnovane na
vremenskom intervalu izmedu razli¢itih web zahteva i/ili informacije o topologiji web
sajta (Dettmar, 2004; Li & Feng, 2009).

2.3 Primena asocijativnih pravila u web mining-u

Kada se asocijativna pravila primenjuju u cilju otkrivanja znanja o koris¢enju web
sajtova, pod stavkom (item) podrazumeva se web objekat nekog web sajta, pod
transakcijom se podrazumeva web sesija, dok se pod transakcionom bazom podataka
podrazumeva skup svih web sesija za dati web sajt u nekom odredenom vremenskom
periodu (Srivastava et al., 2000; Liu, 2007).

U opstem slucaju asocijativna pravila o koris¢enju web sajtova tada imaju oblik:
,Postojanje jednog skupa web objekata u web sesiji implicira postojanje drugog skupa
web objekata u datoj sesiji, sa odredenim stepenom poverenja“. Primer asocijativhog
pravila o koriséenju web sajta bi mogao biti ,Ako web sesija sadrzi web stranice
home.html i contents.html, tada sadrzi i web stranicu products.html, sa stepenom

poverenja 40%"“.

Asocijativna pravila o koriS¢enju web sajtova se u mnogim istrazivanjima otkrivaju
implementacijom neke verzije Apriori algoritma (Nanopoulos, Katsaros & Manolopoulos,
2002; Joshi, Joshi & Yesha, 2003; Dimitrijevi¢ & Bosnjak, 2011).

Cercone & An (2002) porede rezultate primene razli¢itih mera interesantnosti na
rangiranje asocijativnih pravila o koriséenju web sajtova. Medutim, veliki broj
asocijativnih pravila rangiranih medu prvih 10 u ovom istrazivanju imaju ekstremno
visoke vrednosti confidence mere (Cercone & An, 2002), sto je vrlo verovatno rezultat
direktne povezanosti web stranica hiperlink strukturom. Kako bi se umanjio uticaj

hiperlink strukture na kvalitet otkrivenih pravila o koriséenju web sajtova potrebno je
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umanjiti interesantnost pravila koja sadrie web stranice direktno povezane

hiperlinkovima (Dimitrijevi¢, Subi¢ & Bosnjak, 2014).

Semanticki obogacena asocijativna pravila o koriséenju web sajtova mogu se generisati
koris¢enjem informacije o konceptima i njihovim relacijama, pored podataka o url web

stranice koja je sadrZzana u web sesijama (Becker & Vanzin, 2010; Senkul & Salin, 2012).

Posebna linija istrazivanja bavi se otkrivanjem asocijativnih pravila o koriséenju web
sajtova na nacin koji nece ugroziti privatnost korisnika web sajtova (Yan, lJiajin &
Dongmei, 2010; Dimitrijevi¢ & Kruni¢, 2014).

Aktuelna oblast je i otkrivanje fazi asocijativnih pravila, koja se takode moze primeniti u

web mining domenu (Wong, Shiu & Pal, 2001).

Asocijativna pravila o koris¢enju web sajtova imaju primenu u sistemima za preporuku
web stranica (Kazienko, 2007; Lazcorreta, Botella & Fernandez-Caballero, 2008; Zhang &
Jiao, 2007), sistemima za preporuku za unapredenje dizajna web sajtova (Carmona et al.
2012), sistemima za keSiranje web stranica (Nanopoulos, Katsaros & Manolopoulos,

2002), i raznim e-commerce aplikacijama (Devi, Devi, Rani & Rao, 2012).

Jedan od osnovnih problema prilikom koris¢enja asocijativnih pravila o koriséenju web
sajtova je visoka korelacija izmedu web stranica, koja je najéesce rezultat topologije web
sajta, a ne stvarnog interesovanja korisnika sajta (Cercone & An, 2002; Cooley, 2003;
Dimitrijevi¢ & Bosnjak, 2010; Kazienko & Pilarczyk, 2008; Lee, Lo & Fu, 2011; Sahar,
2010; Zaki, 2004). Posledica toga je da statisticke mere interesantnosti neadekvatno
rangiraju otkrivena asocijativna pravila o koriS¢enju web sajtova, dajuéi prednost
asocijativnim pravilima koja sadrie web stranice povezane hiperlink strukturom web
sajta. Stoga su u okviru ovog istrazivanja (poglavlja 4.2 i 4.3) predlozene metode koje
umanjuju ovaj problem, uticué¢i na smanjenje interesantnosti i eliminaciju jednog dela

otkrivenih asocijativnih pravila o koris¢enju web sajtova.
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3 Uporedna analiza AP algoritama

U ovom poglavlju dajemo analizu najznacajnijih algoritama za otkrivanje asocijativnih

pravila u transakcionim bazama podataka, kao i metoda za njihovu evaluaciju.

3.1 Pregled najznacajnijih algoritama za otkrivanje asocijativnih

pravila

3.1.1 Algoritam ,Apriori“

Apriori je prvi predloZeni i joS uvek jedan od najpopularnijih algoritama za generisanje
frekventnih skupova, koji se zasniva na osobini anti-monotonosti support mere (Agrawal
& Srikant, 1994).

Definicija 3.1
Neka je dat skup stavki I i neka mera f definisana na skupu svih podskupova od I. Mera
f je anti-monotona ako vazi: VX, Y C 1 (X CY) - f(X) = f(Y)

Lako se mozZe pokazati da support mera zadovoljava princip anti-monotonosti. Ova
osobina koristi se u Apriori algoritmu da se smanji prostor pretraZzivanja prilikom
generisanja svih kandidata za frekventne skupove stavki, kao $to je prikazano na slici 3.1

i objasnjeno u nastavku.
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Eliminisani
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Slika 3.1: Eliminacija kandidata za frekventne skupove stavki koristeéi osobinu anti-

monotonosti

Generisanje frekventnih skupova vrsi se po principu ,,prvo u Sirinu“ (breath-first). Najpre
se generisSu svi frekventni skupovi stavki duzine 1. Na slici 3.1 njih ¢ine sve stavke na
prvom nivou mrezZe, obeleZene slovima a, b, ¢, d, e. U svakom sledeéem koraku na
osnovu skupova duzine k Ciji support prelazi zadati minimalni prag (frekventni skupovi),
generisu se svi kandidati za frekventne skupove duZine k+1. Potom se izraCunava

support kandidata i zadrZavaju kandidati ¢iji support prelazi minimalni prag.

Generisanje frekventnih skupova stavki je racunski zahtevan deo procesa otkrivanja
asocijativnih pravila od koga zavisi efikasnost Citavog procesa (Ceglar & Roddick, 2006).
Stoga je optimizacija algoritama za generisanje frekventnih skupova stavki privukla

veliku paznju istrazivaca i postoje razne verzije ovog algoritma.
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3.1.2 Optimizacije ,Apriori“ algoritma

Apriori algoritam smanjuje broj kandidata za frekventne skupove stavki, ¢ime se
smanjuje racunska kompleksnost algoritma, zahtevi za memorijom, kao i broj
ulazno/izlaznih operacija. Ipak, problemi koje algoritam ne otklanja u potpunosti su
potreba da se viSe puta skenira Citava baza podataka, kao i ¢injenica da je generisanje
kandidata za frekventne paterne racunski zahtevno. Optimizacije algoritma za
generisanje frekventnih skupova predlozene u literaturi imaju za cilj smanjenje broja
prolaska kroz bazu podataka, kao i primenu raznih tehnika za smanjenje veli¢ine skupa

kandidata stavki ugradene u proces njihovog generisanja.

Na primer, algoritam Apriori-TID, predloZen od autora originalnog Apriori algoritma
(Agrawal & Srikant, 1994) zahteva samo jedan prolazak kroz bazu podataka.
AprioriHybrid algoritam predloZen u istom radu, kombinuje originalni Apriori i Apriori-
TID, pri ¢emu se postize veca efikasnost od oba kombinovana algoritma (Agrawal &
Srikant, 1994). Hipp et al. dalje unapreduju Apriori-TID algoritam koristeéi he$ stabla
umesto brojaca (Hipp et al. , Glintzer & Nakhaeizadeh, 2000). Apriori-Brave algoritam
predlozen u (Bodon, 2003) ukljucuje kriterijum za odlucivanje o kombinovanju izmedu

Apriori i Apriori-TID algoritama u zavisnosti od veli¢ine slobodne memorije.

Algoritam u okviru kojeg se particioniSe baza podataka predloZzen je u (Savasere,
Omiecinski & Navathe, 1995). U prvoj fazi ovog algoritma baza podataka se deli na male
particije koje se ne preklapaju. One se procesiraju nezavisno kako bi se pronasli njihovi
kandidati za frekventne skupove podataka. Veli¢ina particija se odreduje tako da one
mogu stati u osnovnu memoriju, te se ne zahteva prolazak kroz bazu podataka na disku.
U drugoj fazi frekventni skupovi stavki pronalaze se na osnovu ovih kandidata, Sto
zahteva jedan prolazak kroz bazu podataka. U okviru Dynamic Itemset Counting
algoritma predloZzenog u radu (Brin et al.,, 1997) takode se vrsi particionisanje baze
podataka, ¢ime se smanjuje broj prolazaka kroz bazu podataka. Prebrojavanje
transakcija u kojima se kandidat za frekventni skup stavki pojavljuje vrsi se dinamicki, pri

¢emu se koriste particionisani blokovi baze podataka.
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3.1.3 ,FP-growth“ algoritam

Popularni algoritam za generisanje frekventnih paterna ,FP-growth” prvi put je
predloZen u radu (Han, J., Pei, J., & Yin, Y. 2000), a potom proSiren u verziji (Han, J., Pei,
J., Yin, Y., & Mao, R. 2004). Algoritam se bazira na koris¢enju kompleksnih struktura koje
sadrze kondenzovanu reprezentaciju frekventnih paterna. Koris¢enjem ovih struktura pri
otkrivanju frekventnih paterna i generisanju asocijativnih pravila smanjuje se broj
prolazenja kroz bazu podataka, ¢ime se znatno povedava efikasnost izvrSavanja

algoritma.

Stablo frekventnih paterna (FP-tree) je struktura koja sadrzi:
e koreni ¢vor oznacen ,null”
e skup podstabala koji predstavljaju prefikse paterna
e tabelu zaglavlja frekventnih stavki
Pri tome su u podstablima, kao i u tabeli sve frekventne stavke sortirane prema njihovoj

frekventnosti u transakcionoj bazi podataka.

Svaki ¢vor u podstablima sadrzi tri polja:

® naziv stavke

e broj, koji se odnosi na broj transakcija koje sadrze deo paterna kojeg ¢ine ¢vorovi

stabla izmedu korena i datog ¢vora

e vezu ka daljim ¢vorovima, koji se odnose na paterne koji dati évor mogu nastaviti
Svaki element tabele zaglavlja sadrzi tri polja:

® naziv stavke

e frekventnost stavke, odnosno broj pojavljivanja stavke u transakcijama

e vezu na listu ¢vorova u stablu sa istim nazivom stavke
Za generisanje opisanog stabla frekventnih paterna prolazi se kroz bazu podataka da bi
se izracunala frekventnost svake stavke, posle Cega se one sortiraju prema njihovoj
frekventnosti. Potom se prolazi kroz bazu podataka da bi se svaka transakcija dodala u
stablo frekventnih paterna, pri éemu se inkrementalno menjaju brojevi pojavljivanja

pojedinih prefiks-paterna za datu transakciju.

Algoritam FP-growth potom koristi stablo frekventnih paterna da generise sve
frekventne paterne, pri ¢emu nije potreban nijedan dodatni prolazak kroz bazu

podataka.
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Mana algoritama koji koriste FP-stablo je Sto se veli¢ina stabla povecava
eksponencijalno sa brojem frekventnih stavki (Ceglar & Roddick, 2006). Dodatni problem
je Sto u slucajevima interaktivnog data mining procesa, gde korisnik moZe promeniti
minimalni support prag, Citavo FP-stablo mora biti ponovo generisano (Zhao &
Bhowmick, 2003).

Postoje razli¢ite unapredene verzije osnovnog FP-growth algoritma kojima se povecava
efikasnost algoritma koriséenjem kompaktnijih FP-stabala. Na primer, COFl-tree je
dvostruko povezano stablo kojim se omogucuje prolazak kroz ¢vorove podstabala
frekventnih paterna u oba pravca, predloZzeno u (El-Hajj & Zaiane, 2003). CATS-tree
sadrzi sve stavke, ukljucujuci i one koje nisu frekventne, pa je njegova veli¢ina veéa u
odnosu na FP-tree, ali olakSava interaktivni data mining proces (Cheung & Zaiane, 2003).
CT-tree je kompaktnije stablo frekventnih stavki, a njegovi autori pokazuju da je
algoritam kojim se generiSu frekventni paterni u tom slucaju brzi (Sucahyo & Gopalan,
2003). Isti autori predlazu jos kompaktniju strukturu nazvanu CFP-tree, kojom se

smanjuje veli¢ina FP-stabla za oko 50% (Gopalan & Sucahyo, 2004).

3.2 Uticaj izbora parametara na kvalitet otkrivenog znanja

Osnovni parametri algoritma za otkrivanje asocijativnih pravila su minimalni support i
confidence prag. lzbor ovih parametara uti¢e na veliinu skupa otkrivenih pravila, kao i

na karakteristike otkrivenih asocijativnih pravila.

3.2.1 Odabir parametara algoritma za otkrivanje asocijativnih pravila

Odabirom minimalnog support i confidence praga tokom procesa otkrivanja
asocijativnih pravila eliminise se jedan deo neinteresantnih pravila. Medutim, koris¢enje
support i confidence mera interesantnosti ima ozbiljne nedostatke (Kotsiantis &
Kanellopoulos, 2006; Wu & Kumar, 2009).

Formulacija confidence mere interesantnosti je takva da se ne uzima u obzir
verovatnoca pojavljivanja desne strane pravila u podacima. Asocijativna pravila ¢ija je
desna strana sama po sebi visoko frekventna imaju poviSene confidence vrednosti, Sto

cesto ne reflektuje stvarnu statisticku korelaciju leve i desne strane pravila. U mnogim
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sluajevima asocijativno pravilo moze imati visoku confidence vrednost, a da pri tome

postoji ¢ak i negativna statisticka korelacija izmedu leve i desne strane pravila.

Osobina anti-monotonosti support mere asocijativnih pravila koristi se u cilju smanjenja
veli¢ine prostora pretrazivanja tokom izvrSavanja algoritama za generisanje frekventnih
skupova (Agrawal et al., 1995; Aggarwal & Yu, 1998; Pang-Ning, Steinbach & Kumar,
2006). Postavljanjem minimalnog support praga unapred se eliminiSe jedan deo pravila
koja su apriori neinteresantna analiticarima podataka, ¢ime se smanjuje prostor
pretraZivanja. Medutim, problem sa koris¢enjem support mere je $to ona ne reflektuje

direktno statisticku korelaciju leve i desne strane asocijativnih pravila.

Tan, Kumar & Srivastava (2004) pokazuju da se postavljanjem minimalnog support
praga na nisku vrednost veé¢inom eliminiSu asocijativna pravila koja imaju nizak stepen
korelacije leve i desne strane. Pri tome, u istom istrazivanju pokazano je i da se
povecanjem vrednosti minimalnog support praga postize podjednaka eliminacija pravila
¢ija su leva i desna strana negativno ili nisko korelirane, kao i pravila ¢ija su leva i desne
strana visoko korelirane (Tan, Kumar & Srivastava, 2004). Dakle, poveéavanjem
vrednosti minimalnog support praga problem generisanja prevelikog broja asocijativnih
pravila se mozZe ublazZiti, ali tada dolazi do gubitka velikog broja pravila ¢ija su leva i
desna strana visoko korelirane, i koja stoga mogu biti potencijalno interesantna

analiticarima podataka.

Kako bi se umanjile negativne posledice koris¢enja support i confidence mere pri
generisanju asocijativnih pravila, u literaturi je predlozen veliki broj matematickih
funkcija koje se takode mogu koristiti kao mere interesantnosti asocijativnih pravila.
Mnogobrojna istrazivanja predlazu i analiziraju matematicke funkcije kao mere
interesantnosti asocijativnih pravila, ukazujuc¢i pri tome da nijedna od predlozenih
funkcija ne daje apsolutno kvalitetne rezultate (Carvalho, Freitas & Ebecken, 2005; Geng
& Hamilton, 2006; Hilderman & Hamilton, 2013).

3.2.2 Metode za evaluaciju kvaliteta otkrivenih asocijativnih pravila

Jedan od najvecih problema pri koriséenju otkrivenih asocijativnih pravila od strane
analiticara podataka je Sto algoritmi za generisanje asocijativnih pravila rezultuju

prevelikim brojem pravila (Hilderman & Hamilton, 2013; Tan, Kumar & Srivastava 2004).
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Stoga je znatna koli¢ina istrazivanja vezana za otkrivanje i povecanje upotrebljivosti
asocijativnih pravila usmerena na definisanje kriterijuma za odabir kvalitetnih

asocijativnih pravila (Geng & Hamilton, 2006; Kontonasios, Spyropoulou & De Bie, 2012).

U cilju evaluacije kvaliteta otkrivenih asocijativnih pravila predloZzeno je mnostvo

metoda koje se mogu podeliti u dve osnovne grupe — subjektivne i objektivne.

Subjektivne metode za evaluaciju asocijativnih pravila zasnivaju se na inkorporaciji
subjektivnih preferenci u proces otkrivanja znanja i ukljucenju ljudskog eksperta u sam
proces. Ove metode najceSce se baziraju na vizualizaciji, definisanju paterna, ili

koris¢enju subjektivnih mera interesantnosti (Sahar, 2010).

Vizualizacija asocijativnih pravila

Metode bazirane na vizualizaciji podrazumevaju koris¢enje sistema koji omogucuju
interakciju sa korisnicima tokom procesa otkrivanja asocijativnih pravila. Pri tome je
uloga korisnika u ovakvim sistemima da interpretiraju i verifikuju otkrivena asocijativna
pravila (Berendt, 2002).

Neki komercijalni sistemi za otkrivanje asocijativnih pravila sadrze prikaz svih otkrivenih
pravila koja zadovoljavaju uslove minimalnog support i confidence praga u obliku

dvodimenzionalnog grafa, gde ose predstavljaju levu, odnosno desnu stranu pravila.

Pored toga, predloZene su i druge metode, kao Sto je koriS¢enje mozaik grafova pri
vizualizaciji skupa otkrivenih pravila, ¢ime se pored pravila mogu vizualizirati i tabele
kontigencije koje odgovaraju datim pravilima (Hofmann, Siebes & Wilhelm, 2000). Pored
toga, Ben Said, Guillet, Richard, Picarougne & Blanchard (2013) predlazu nacin
vizualizacije otkrivenih asocijativnih pravila gde se uzima u obzir korelacija izmedu leve i

desne strane asocijativnog pravila.

Definisanje paterna asocijativnih pravila

Primenom metoda baziranim na paternima definisanim od strane analiticara podataka,
koje otkrivena asocijativha pravila treba da zadovolje otkriva se samo jedan deo
asocijativnih pravila, koja zadovoljavaju unapred definisane paterne (Baralis, Cagliero,
Cerquitelli & Garza, 2012). Proces otkrivanja asocijativnih pravila postaje racunski

efikasniji ukoliko su zadati paterni takvi da se mogu ugraditi u algoritme za otkrivanje
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asocijativnih pravila i smanjiti prostor pretrazivanja (Ayad, EI-Makky & Taha, 2001; Ng,
Lakshmanan, Han & Pang, 1998).

Subjektivne metode za evaluaciju asocijativnih pravila

Subjektivne mere interesantnosti asocijativnih pravila bazirane na znanju iz odredenog
domena primene je vrlo teSko jasno definisati i inkorporirati u proces otkrivanja znanja
(Tan, Kumar & Srivastava 2004).

Carvalho, Freitas & Ebecken (2005) ispituju korelaciju izmedu objektivnih mera
interesantnosti i stvarnog interesovanja eksperata za otkrivena asocijativna pravila.
IlzvrSena je eksperimentalna evaluacija razli¢itih objektivnih mera interesantnosti i
zakljuéeno da ne postoji mera interesantnosti koja zaista odgovara stvarnom
interesovanju eksperata za otkrivena asocijativna pravila (Carvalho, Freitas & Ebecken,
2005).

Jedan od pristupa definisanju subjektivnih mera interesantnosti bazira se na koris¢enju
konceptnih hijerarhija (Pohle, Spiliopoulou, 2002). Tada se konceptna hijerarhija za dati
domen primene definiSe unapred od strane eksperta, a potom se mogu otkrivati
asocijativna pravila koja su neocekivana jer sadrze stavke koje nisu blisko povezane u

datoj konceptnoj hijerarhiji.

Jos jedan pristup definisanju subjektivnih mera interesantnosti bazira se na dodeljivanju
vrednosti pojedinim stavkama koje se mogu naéi u asocijativnom pravilu. Otkrivanje
potencijalno interesantnih asocijativnih pravila tada se bazira na otkrivanju onih pravila
koja sadrze vrednije stavke. Ovaj pristup je primenljiv na domen otkrivanja asocijativnih
pravila u potrosackim korpama, gde je vrednost stavki odredena profitom ili cenom

pojedinih artikala.

Pregled subjektivnih metoda za evaluaciju asocijativnih pravila dat je u mnogobrojnim
istrazivanjima (Hilderman & Hamilton, 2013; Zhang, Zhang, Nie & Shi, 2009).
Objektivne metode za evaluaciju asocijativnih pravila

Objektivne metode za evaluaciju asocijativnih pravila uzimaju u obzir samo osobine
skupa podataka na kome se otkrivaju asocijativna pravila i ne zahtevaju ekspertsko

znanje. Od analitiCara podataka zahteva se samo da specificira minimalni prag
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interesantnosti, radi filtriranja neinteresantnih asocijativnih pravila. U ovu svrhu koriste
se razne mere interesantnosti, definisane kao matematicke funkcije, ¢iji pregled je dat u

poglavlju 4.1.
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4 Mere interesantnosti AP algoritama

U ovom poglavlju dajemo pregled mera interesantnosti asocijativnih pravila, kao i
predlog modifikovanih metoda za eliminaciju i rangiranje asocijativnih pravila o
koris¢enju web sajtova. Cilj predloZzenih metoda je povecanje kvaliteta otkrivenih

asocijativnih pravila i njihove upotrebljivosti od strane analiti¢ara podataka.

4.1 Pregled matematickih funkcija kao mera interesantnosti
asocijativnih pravila

Matematicke mere interesantnosti koje se koriste za rangiranje otkrivenih asocijativnih

pravila definisane su na tabeli kontigencije asocijativnog pravila.

Tabela kontigencije asocijativnog pravila oblika X — Y data je u Tabeli 4.1. Oznaka
X odnosi se na prisustvo skupa elemenata u transakcijama, dok se oznaka =X odnosi na
odsustvo skupa elemenata u transakcijama. Oznaka n(X) predstavlja broj transakcija
koje sadrze skup X, oznaka n(—X) predstavlja broj transakcija koje ne sadrze skup X.
Oznaka n(XY) odnosi se nan(XUY), $to predstavlja broj transakcija koje sadrie

elemente oba skupa X i Y. Oznaka N predstavlja ukupan broj svih transakcija u skupu.

Y Y
X n(Xy) | n(X=Y) | n(X)
X | n(=XY) | n(=X-Y) | n(=X)
n(y) n(=aY) N

Tabela 4.1. Tabela kontigencije za asocijativno pravilo oblika X = Y

Piatetsky-Shapiro (1991) navodi tri osnovne osobine koje bi bilo koja objektivna mera

interesantnosti M trebala da zadovolji (Piatetsky-Shapiro, 1991).
O1: M =0 ako su X i Y statisticki nezavisni, odnosno ako je P(XY) = P(X)P(Y)
02: M se monotono povecava sa P(XY) kada su P(X) i P(Y) konstantni.

03: M monotono opada sa P(X) (ili sa P(Y)) kada se ostali parametri ne

menjaju.
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U tabeli 4.2 dato je 10 matematickih funkcija definisanih na tabeli kontigencije
asocijativnog pravila, kao i pregled osnovnih osobina koje one ispunjavaju ili

neispunjavaju kao mere interesantnosti asocijativnih pravila.

Osobina (0O1) koju ne zadovoljavaju 6 od 10 matematicki funkcija navedenih u tabeli 4.2
je unekoliko preostro formulisana. Na primer, /ift mera ne zadovoljava ovaj uslov, jer je
njena vrednost jednaka 1 kada su X i Y statisticki nezavisni, dok je u slucaju pozitivne
korelacije vec¢a od 1, a u slucaju negativne korelacije manja od 1. Tako neki istrazivadi
predlazu formulaciju osobine (01) gde se trazi da mera interesantnosti ima neku
konstantnu vrednost (a ne obavezno vrednost 0) kada su X i Y statisti¢ki nezavisni (Tan
et al. 2004).

Naziv mere Formula 01 | 02 | O3
Support P(XY) - + -
Confidence P(Y|X) - + -
P(XY
Lift _P&Y) _ P
P(X)P(Y)
Added value P(Y|X)—P(Y) + + +
Leverage P(Y|X) — P(X)P(Y) - + +
Convicti P(XAY)
_ - + -
onviction POX)P(aY)
Piatetsky-
Shapiro P(XY) — P(X)P(Y) + + +
. P(XY)P(=X-Y)
Odds ratio - + +
P(X-Y)P(=XY)

P(XY)P(=X-Y) — P(XAY)P(=XY)
Yule’s Q + + +

P(XY)P(=X-Y) + P(XAY)P(—XY)

P(XY)P(=X-Y) —/P(XAY)P(=XY
Vule's Y VPXY)P(=X=Y) = /PX=Y)P(=XY) L,

JPXY)P(=XY) + /P(X-Y)P(~=XY)

Tabela 4.2. Matematicke funkcije kao mere interesantnosti asocijativnih pravila
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U tabeli 4.2 oznaka P(X) = %X) odnosi se na verovatnocu pojavljivanja skupa stavki X

u nekoj transakciji. Oznaka P(YIX)=%XY)) odnosi se na uslovnu verovatnocdu

pojavljivanja skupa stavki Y u nekoj transakciji, kada je poznato da se X u njoj takode

pojavljuje. Oznaka P(XY) odnosi se na verovatnodu pojavljivanja elemenata skupa X i
skupa Y u istoj transakciji, odnosno vazi: P(XY) =P(XUY) = @

Support mera se koristi kao mera znacaja asocijativnog pravila. Njena osobina anti-
monotonosti je pri tome veoma korisna radi smanjenja prostora pretrazivanja prilikom

izvrSavanja algoritma za pronalaZenje potencijalnih asocijativnih pravila (poglavlje 3.1).

Confidence i conviction mere se Cesto koriste kao mere tacnosti asocijativnog pravila.
Medutim, one mogu dovesti do zbunjujucih rezultata, narocito kada je visok support

desne strane pravila.

Conviction mera ima sli¢nosti sa lift merom. Medutim, ona nije simetri¢na u odnosu na
levu i desnu stranu pravila, jer uzima se uzima u obzir prisustvo leve, i odsustvo desne
strane pravila u transakcijama. Interesantna cinjenica je medutim da je conviction

mera monotona u odnosu na confidence i lift.

Lift mera se Cesto koristi u data mining aplikacijama kao mera devijacije u odnosu na
statisticku nezavisnost (Brin et al. 1997; Brijs et al. 1999). Medutim, mana lift mere je
njena osetljivost u odnosu na support leve i desne strane asocijativnog pravila.
Tendencija je da asocijativna pravila koja imaju nizak support leve ili desne strane
asocijativnog pravila imaju izrazito visoke lift vrednosti, i obrnuto. Added value i
Piatetsky-Shapiro mere interesantnosti su srodne sa lift merom, ali nemaju ovu

osobinu, te se nekada koriste umesto lift mere.

Odds ratio kao mera interesantnosti odnosi se na odnos izgleda da se dobije razlicit
rezultat sluajne promenljive. Ako ne bi postojala korelacija izmedu Xi Y, tada bi izgled
da se X pronade u transakciji trebao biti jednak bez obzira da li Y postoji u toj
transakciji ili ne. Tako se odnos izgleda da se leva strana pravila pronade u transakciji
ako ona sadrzi ili ne sadrzi desnu stranu pravila, i obrnuto, moze koristiti da se odredi
snaga korelacije izmedu leve i desne strane pravila. Vrednosti odds ratio mere kreéu se

od 0 u sluc¢aju maksimalno negativne korelacije, do o u slu¢aju maksimalno pozitivhe
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korelacije. Yule’s Q i Yule’s Y mere interesantnosti su normalizacije u odnosu na odds

ratio, koje njegovu vrednost svode u interval [—1, +1].

Detaljan pregled veceg broja matematickih funkcija koje se mogu koristiti kao mere
interesantnosti asocijativnih pravila, a dolaze iz razli¢itih oblasti primenjene
matematike, dat je u preglednim radovima (Tan et al. 2004; Geng & Hamilton, 2006;
Hilderman & Hamilton, 2013).

4.2 Uticaj mera interesantnosti na kvalitet otkrivenog znanja

Kao $to je izloZeno u prethodnim poglavljima, i pored velikog broja metoda koje
pomazu analitiarima podataka pri odabiru potencijalno korisnih asocijativnih pravila,
ova oblast istraZivanja ostaje aktuelna, a nijedna metoda ne daje dovoljno dobre

rezultate.

U slucaju asocijativnih pravila o ponasanju posetioca web sajtova, gde postoji
povezanost web objekata kroz hiperlink strukturu web sajta, dodatno se pogorsava
postojeci problem generisanja prevelikog broja asocijatvnih pravila. Ogroman je broj
pravila sa visokim vrednostima statistickih mera interesantnosti, a koja zapravo ne
reflektuju interesovanja posetioca za sadrzaj web objekata, veé su rezultat povezanosti
web objekata hiperlinkovima, koje su posetioci jednostavno primorani da prate kako bi
dosli do Zeljenih informacija (Cercone & An, 2002; Cooley, 2003; Dimitrijevi¢ &
Bosnjak, 2014; Kazienko & Pilarczyk, 2008; Liu, 2007; Padmanabhan & Tuzhilin, 2002;
Sahar, 2010; Zaki, 2004).

U cilju ublaZzavanja ovog problema, u ovom poglavlju predlazemo primenu
modifikovanih metoda za eliminaciju neinteresantnih asocijativnih pravila. Pored toga,
u poglavlju 4.3. predlazemo primenu modifikovanih mera interesantnosti asocijativnih
pravila o koris¢éenju web sajtova. Primena predlozenih metoda ima cilj da smaniji
veli¢inu skupa otkrivenih asocijativnih pravila, i da pomogne da se preostala

asocijativna pravila kvalitetnije rangiraju.

U nastavku koristimo terminologiju koja se odnosi specificno na asocijativna pravila o

koriséenju web sajtova. Napominjemo da se neke od predloZzenih metoda mogu
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uopstiti i primeniti i na druge vrste transakcionih baza podataka, $to ostavljamo van

domena ove disertacije.

4.2.1 Definicija statisticke Z-score mere asocijativnog pravila

Korid¢enjem statistickih testova nezavisnosti kao $to je x*> test mogu se otkriti i
eliminisati asocijativna pravila koja povezuju statisti¢ki nezavisne skupove atributa (Liu,
Hsu & Ma, 1999). Jedna od statistickih mera koris¢ena u okviru algoritma za otkrivanje
statisticki opravdanih asocijativnih pravila je Z-score mera (Hamaéldinen, 2010;
Dimitrijevi¢ & Bosnjak, 2014).

U okviru ovog istrazivanja predlazemo koriséenje Z-score mere pri otkrivanju i
eliminaciji statisticki ocekivanih, neinteresantnih asocijativnih pravila, i to na dva
razli¢ita nacina. U prvom slucaju koristimo je za otkrivanje i eliminaciju asocijativnih
pravila koja povezuju skupove web objekata koji su statisticki nezavisni u skupu svih
sesija na nacin predlozen u (Hamaldinen, 2010). U drugom slucaju, predlazemo njeno
koriS¢enje za otkrivanje i eliminaciju asocijativnih pravila koja su statistic¢ki ocekivana u

odnosu na opstija pravila, $to je izloZzeno u narednim poglavljima.

U ovom poglavlju dajemo osnovne definicije i notaciju vezane za statisti¢ku Z-score
meru kada se ona primenjuje na asocijativna pravila o koriS¢enju web sajtova. U
nastavku teksta koristimo ovu notaciju, kao i terminologiju prilagodenu otkrivanju
asocijativnih pravila u domenu web mining-a.

Osnovne definicije i notacija

Neka je I skup svih web objekata datog sajta, i neka je S skup sesija Vs € §,s S I.

Neka je S* skup svih sesija koje sadrze skup web objekata X < I.

Neka su DX, odnosno DY slucajni dogadaji koji predstavljaju pojavljivanje skupa X,
odnosno skupa Y u nekoj sesijis €S, pri ¢emu suXiY skupovi web objekata
X,Y € 1. Neka je DXYY slu¢ajni dogadaj koji predstavlja pojavljivanje skupa X UY u
nekoj sesiji s € S.

Pri ovoj notaciji napominjemo da vazi:

DXYY = DX N DY kaoi S¥VY =S¥nSY.
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Ako su D¥ i DY nezavisni slu€ajni dogadaji u skupu sesija S, tada je verovatnoca

pojavljivanja slu€ajnog dogadaja DXYY data kao p = PX)P(Y), pri emu je
px) =51 pyy =B s

- n ’ - n’ n_l I'
Neka je M slu¢ajna promenljiva koja uzima vrednost ocekivanog broja pojavljivanja

slu¢ajnog dogadaja D*YY u skupu sesijaS. M ima binomnu raspodelu sa srednjom

vrednosti u = np, varijansom o2 = np(1 —p) i standardnom devijacijom o =
Vnp(1—p).
Neka je C stvarni broj pojavljivanja slu¢ajnog dogadaja DXV u skupu sesija S.

Definicija 4.1
Z-score kao mera statisticke zavisnosti skupova web objekata X i Y u skupu sesija S
definiSe se kao:
C—u
Z5(X,Y) =——
®Y) ="

Z-score oznacCava za koliko standardnih devijacija se izmereni broj zajednickog
pojavljivanja skupova X i Y u skupu sesija S razlikuje od njihovog ocekivanog broja

zajednickog pojavljivanja.

Definicija 4.2
Z-score kao mera interesantnosti asocijativnog pravila X - Y , X,Y € I definise se kao

Z-score mera statisticke zavisnosti skupova X i Y u skupu sesija S:
Z5(X - Y)=Z5(X,Y)

Lema 4.1
Z-score je simetrican u odnosu na levu i desnu stranu asocijativhog pravila, odnosno
vazi:

ZI5S(X->Y)=Z5(Y > X) =Z5(X,Y)

Dokaz: Sledi direktno iz definicije 4.2.

Z-score vrednost u okolini nule ukazuje na statisticku nezavisnost skupova web

objekata X i Y. Shodno tome, asocijativno pravilo Cija je Z-score vrednost u okolini
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nule se mozZe eliminisati iz skupa svih pravila kao neinteresantno, odnosno statisticki

ocekivano.

U radu (Hamaldinen, 2010) vrSena je eliminacija statisticki ocekivanih pravila, ciji Z-
score ne prelazi zadati minimalni Z-score prag. U okviru ovog istraZivanja na slican
nacin vr§imo eliminaciju statisticki ocekivanih asocijativnih pravila, kao jedan od prvih
koraka preciséavanja skupa otkrivenih asocijativnih pravila o koris¢enju web sajta.
Potom primenjujemo i druge metode za eliminaciju pravila koja preostaju u skupu
otkrivenih pravila, ali su ipak neinteresantna analitiCarima podataka, $to je opisano u

narednim poglavljima.

4.2.2 Relacija opste/specificno asocijativno pravilo

U ovom poglavlju dajemo formalnu definiciju pojma opste/specificno asocijativho
pravilo, na kome su zasnovane metode predloZene za preciS¢avanje skupa asocijativnih
pravila o koriséenju web sajtova opisane u narednim poglavljima. Predlozene metode
su primenljive na skupove podataka u kojima postoji visok stepen korelacije izmedu
atributa koji ¢ine asocijativna pravila, kao $to je to slucaj sa asocijativnim pravilima o

koris¢enju web sajtova.

Definicija 4.3
Ako su skupovi web objekata X, X’ € I takvi da S* € S¥’ onda je X’ opstiji skup web

objekata u odnosu na specifi¢niji skup web objekata X.

Definicija 4.4

Neka su X, X', Y € I skupovi web objekata, pri emu vazi X' NY =0 i XNnY =0.
Neka je X' opstiji skup web objekata u odnosu na specifi¢niji skup web objekata X.
Tada je asocijativno pravilo X' —» Y opstije u odnosu na specifi¢nije asocijativno
pravilo X - Y, dok je asocijativno praviloY — X' opstije u odnosu na specifi¢nije

asocijativno praviloY - X .
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4.2.3 Lokalni Z-score kao mera statisticke ocCekivanosti asocijativnog
pravila u odnosu na opstije asocijativno pravilo

U ovom poglavlju dajemo definiciju lokalne Z-score mere asocijativnog pravila, koju
koristimo pri formulisanju uslova za eliminaciju asocijativnih pravila koja su statisticki

oCekivana u odnosu na opstija asocijativna pravila.

4.2.3.1 Opste definicije i notacija

Neka X' oznacava opstiji skup web objekata u odnosu na specifi¢niji skup web objekata
X. Neka S¥’ oznacava skup svih sesija koje sadrze skup web objekata X', pri ¢emu je
|S¥'| = n’. Neka je D' sluéajni dogadaj koji predstavlja pojavljivanje skupa X UY u
nekoj sesiji s € SX'.

Ako su DX i DY nezavisni sluéajni dogadaji u skupu sesija S*’ (odnosno kada je dat
dogadaj DX'), tada je verovatnoca pojavljivanja slu¢ajnog dogadaja D’ u skupu sesija
SX" data kao:

p' = P(D") = P(DXY|DX") = P(DX n DY|DX") = P(DX|DX") P(D¥|D*")

Ako dalje oznatimo P'(X) = P(D¥|DX"), P'(Y) = P(D¥|D*"), tada vazi

|SXUX'| |an 5X’|

nl

|SYuX" ‘Syn SX"

!

P'(X) = , P'(Y) =

n' n' n
|s¥]
nl

skup web objekata X (definicija 4.3).

Pri tome vazi P'(X) =

jer je X' opstiji skup web objekata u odnosu na specifi¢niji

Neka je M'sluéajna promenljiva koja uzima vrednost broja pojavljivanja slu¢ajnog
dogadaja D' u skupu sesija sX'. Tada M’ ima binomnu raspodelu sa srednjom

vrednosti p' =n'p’, varijansom ¢’2 =n'p’(1 —p') i standardnom devijacijom
O_I= ,Tl’p,(l—p,).
Neka je C' izmereni broj pojavljivanja slu¢ajnog dogadaja D' u skupu sesija sx',

Neka su su X, X', Y C I skupovi web objekata takvidavaziX'NY =0 i XNnY =0, i

neka je X'opstiji skup web objekata u odnosu na specifi¢niji skup web objekata X.
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Koristeéi navedenu notaciju, u nastavku definiSemo lokalni Z-score kao meru statisticke
zavisnosti izmedu dva skupa web objekata (definicija 4.5). Potom definiSemo lokalni Z-
score kao meru statisticke ocekivanosti asocijativhog pravila u odnosu na opstije

asocijativno pravilo (definicije 4.6a i 4.6b).
Definicija 4.5
Lokalni Z-score kao meru statisticke zavisnosti skupova web objekata X i Y u skupu

. ! . .V
sesija S* defini$emo kao:

, C'—u'
ZX(X,Y) = U,M , pri temu je

C' = |SXUYUX'| — |SX nSYnSX'l =|S¥nSY|
w=Is¥]p’

B |SXUX'|_|SYUX'|_ |SXnSX,|'|SYnSX,| _|SX|'|SYnSX,|
s SXsx ISX"| - |SX| o ISX s

!

o' = I p (=)
Lokalni Z-score predstavlja meru statisticke zavisnosti skupova web objekata X i Y, ali
u okviru skupa sesija SX', pri ¢emu je X' opstiji skup web objekata u odnosu na
specifi¢niji skup web objekata X.
Preciznije, lokalni Z-score oznacava za koliko standardnih devijacija se izmereni broj
zajedni¢kog pojavljivanja skupova web objekata X i Y razlikuje od njihovog

ocekivanog broja zajednic¢kog pojavljivanja u skupu sesija sx',
Kada je vrednost ZX'(X, Y) u okolini nule, skupovi web objekata X i Y su statisticki
nezavisni u skupu sesija SX'.

Definicija 4.6a

Lokalni Z-score kao meru statisticke ocekivanosti asocijativnog pravila X — Y u odnosu
na opstije asocijativno pravilo X' — Y definiSemo kao lokalni Z-score skupova web
objekata X i Y:

X' (X > Y)=7¥(X,Y)

40



Definicija 4.6b
Lokalni Z-score kao meru statisticke o€ekivanosti asocijativnog pravilaY — X u odnosu

na opstije asocijativno pravilo Y — X' definiSemo kao lokalni Z-score skupova web
objekataX i Y:

7X'(v - X) = 2¥' (X, Y)

Lokalni Z-score asocijativnog pravila u odnosu na opStije asocijativnho pravilo je

ocigledno simetri¢an u odnosu na levu i desnu stranu asocijativnog pravila.

4.2.3.2 Uslov za eliminaciju statisticki ocekivanih asocijativnih pravila u
odnosu na opstija asocijativna pravila

Definicija 4.7a

Neka je X' opstiji skup web objekata u odnosu na specifi¢niji skup web objekata X.
Neka u skupu svih asocijativnih pravila postoje asocijativna pravilaX - Y i X' > Y.

Asocijativno pravilo X = Y smatra se statisticki ocekivano u odnosu na opstije

asocijativno pravilo X' - Y ako vazi zX' (X,Y) <minZ.

Definicija 4.7b
Neka je X' opstiji skup web objekata u odnosu na specifi¢niji skup web objekata X.
Neka u skupu svih asocijativnih pravila postoje asocijativna pravilaY - XiY - X',

Asocijativno pravilo Y — X smatra se statisticki ocekivano u odnosu na opstije

asocijativno pravilo Y — X' ako vazi zX' (X,Y) < minZ.

Asocijativno pravilo koje je statisticki oCekivano u odnosu na opstije asocijativno
pravilo koje takode postoji u skupu svih otkrivenih pravila moze se eliminisati iz skupa
otkrivenih pravila kao neinteresantno. Pri tome, uslov za eliminaciju dozvoljava
variranje stvarnog broja zajedni¢kog pojavljivanja skupova X i Y u odnosu na njihov
ocekivani broj zajednickog pojavljivanja u skupu sesija SX’, ograni¢eno parametrom

minZ, kojim se definiSe maksimalni broj standardnih devijacija za ovo variranje.

U okviru eksperimentalnog istrazivanja (poglavlje 6) vrSena je eliminacija statisticki
ocekivanih asocijativnih pravila u odnosu na opStija asocijativna pravila, koja su

otkrivena u stvarnim skupovima podataka. Pri tome parametar minZ uzima vrednosti
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iz uobicajenog intervala od 2 do 4, analogno prethodnom istrazivanju (Hamalainen,
2010).

Opsta definicija statisticki ocekivanog asocijativnog pravila u odnosu na opstije

asocijativno pravilo data definicijama 4.7a i 4.7b obuhvata dva razli¢ita slucaja:

1. Asocijativna pravila statisticki ocekivana u odnosu na opstija asocijativna
pravila manje duZine — slucaj razmatran u poglavlju 4.2.4

2. Asocijativna pravila statisticki oCekivana u odnosu na opstija asocijativna
pravila jednake duZine, koja postoje u prisustvu konceptne hijerarhije web
objekata — slucaj razmatran u poglavlju 4.2.6.

PredloZeni metod eliminacije statisti¢ki ocekivanih pravila u prisustvu opstijih pravila je
uporeden sa dva postojeca metoda kojima se eliminiSu trivijalna, odnosno ocekivana
asocijativna pravila u poglavlju 4.2.7. Motivacija za eliminaciju asocijativnih pravila
primenom predloZzene metode potkrepljena je primerima asocijativnih pravila iz

stvarnih skupova podataka u poglavlju 4.2.8.

4.2.4 Eliminacija statisticki ocekivanih asocijativnih pravila u odnosu
na opstija asocijativna pravila manje duZine

U ovom poglavlju razmatramo eliminaciju duZih asocijativnih pravila, ukoliko su ona

statisticki oCekivana u odnosu na kraéa i opstija asocijativna pravila.

Definicija 4.8
Neka su su X,Y €I skupovi web objekata pri ¢emu vazi XNY =@ . Duzinu

asocijativnog pravila X — Y definiSemo kao kardinalitet skupa X U Y.

Lema 4.2a
Neka suX,X',Y € I skupovi web objekata takvi da vaziX' c X, XNY = @.Tada je

asocijativno pravilo X' — Y krace od asocijativnog pravila X - Y.

Dokaz:

X cX=>|X'uY|<|XUY|= X' >Yjekrate od X - Y (def. 4.8)
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Lema 4.2b
Neka suX,X',Y € I skupovi web objekata takvi da vaziX' c X, XNnY = . Tada je

asocijativno pravilo Y = X' krace od asocijativnog pravilaY — X.

Dokaz: analogno lemi 4.2a.

Lema 4.3a
Neka suX,X',Y € I skupovi web objekata takvi da vaziX' c X, XNnY = @.Tada je

asocijativno pravilo X’ — Y opstije u odnosu na asocijativno pravilo X — Y.

Dokaz:
X cX=>(WseS)(XSs=>X Cs)=5¥cs¥ =

= X' - Y je opStije asocijativno pravilo u odnosuna X — Y (def.4.4)

Asocijativno pravilo X — Y za koje postoji kraée asocijativnho pravilo oblika X' -7,
takvo da je X' © X moze se eliminisati iz skupa svih asocijativnih pravila ako je X - Y

statisti¢ki ocekivano u odnosu na X' — Y (definicija 4.7a).

Lema 4.3b
Neka suX,X',Y € I skupovi web objekata takvi da vaziX' c X, XNnY = . Tada je
asocijativno pravilo Y - X' opstije u odnosu na asocijativno pravilo Y - X.

Dokaz: analogno lemi 4.3a.

Asocijativno praviloY — X za koje postoji kraée asocijativho pravilo oblikaY — X',
takvo da je X' € X, moze se eliminisati iz skupa svih asocijativnih pravila ako jeY - X

statisti¢ki o¢ekivano u odnosu na Y — X' (definicija 4.7b).

U okviru softverskog sistema (poglavlje 5) implementiran je algoritam za eliminaciju
asocijativnih pravila statisticki ocekivanih u odnosu na kraca i opStija pravila.
Eliminacija se vrsi prema nivoima duZine asocijativnih pravila, pocevsi od najduzih,
zavrSivsi sa eliminacijom asocijativnih pravila duZine 3. Kratka asocijativna pravila
duZine 2 nije mogudée eliminisati ovom metodom. Rezultati eksperimentalnog
istrazivanja gde je ova eliminacija primenjena na stvarne skupove otkrivenih

asocijativnih pravila data je u poglavlju 6.2.3.
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4.2.5 Konceptna hijerarhija web objekata

U ovom poglavlju definiSemo konceptnu hijerarhiju web objekata, koja se moze
generisati na osnovu asocijativnih pravila o koriséenju web sajtova Cija je vrednost
confidence mere priblizno jednaka 1. Pri tome, vrednost confidence mere
asocijativnog pravilaX — Y, gde suX,Y € I skupovi web objekata je u skladu sa
opstom definicijom confidence mere (definicija 1.6) data kao:

|SXUY| |SX nsYl

ST~ ISF]

conf(X »Y) =

Kao $to potvrduju brojna eksperimentalna istraZivanja, u skupu asocijativnih pravila o
koris¢enju web sajtova postoji znatan broj pravila sa vrednostima confidence mere u
okolini 1 (Huang, 2007; Huang & An, 2002; Dimitrijevi¢ & BoSnjak, 2010). Ovo su

najéesce kratka asocijativna pravila oblika x = x', pri ¢emu su x i x" web stranice.
Ovakva pravila se obi¢no javljaju u jednom od dva slucaja:

1) Na web stranici x’ se nalazi direktan hiperlink ka web stranici x, i to je jedini
hiperlink ka web stranici x na web sajtu.
2) Na web sajtu postoji hijerarhijski meni na kome je web stranica x’ direktno
nadredena stavka za web stranicu x, i jedini nacin da se poseti web stranica x je
ako se prethodno poseti web stranica x'.
U navedenim slucajevima kada postoji takva hiperlink struktura web sajta gde je web
stranica x hijerarhijski direktho podredena web stranici x’, i jedini nadin da se poseti
web stranica x je ako se prethodno poseti web stranica x’, moZemo smatrati da je web

stranica x potkoncept u odnosu na web stranicu x’, koja je njen direktni natkoncept.

Pored toga, asocijativna pravila sa maksimalnom confidence vrednosti se javljaju i u
slu¢aju kada neki od irelevantnih web objekata ugradenih u neku web stranicu
greSkom nije eliminisan tokom pretprocesiranja web log podataka. Tada postoji
asocijativno pravilo o - x’, conf(o - x') =1, gde je x’ web stranica koja sadrZi
ugradem web objekat 0. U tom sluéaju ée metodom eliminacije asocijativnih pravila
datom u poglavlju 4.2.6 veéina drugih asocijativnih pravila koja sadrze web objekat o
biti eliminisana kao statisticki ocekivana u odnosu na odgovarajuca asocijativna pravila

koja sadrze web stranicu x’, i nece opteredéivati skup otkrivenih asocijativnih pravila.
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Definicija 4.9
Ako su x,x’ € I web objekti i postoji asocijativno pravilox - x', conf(x - x') =1,

tada je x" natkoncept u odnosu na x.

Koristeéi sva pravilax — x' ¢ija je vrednost confidence mere jednaka 1, moZe se
ekstrahovati deo konceptne hijerarhije web sajta. Ovako generisana konceptna
hijerarhija ne mozZe obuhvatiti sve veze tipa potkoncept/natkoncept izmedu web
stranica sajta, za ¢ega bi idealno bilo konsultovati ekspertsko znanje, ali predstavlja

aproksimaciju dela konceptne hijerarhije web sajta.

Prednosti koris¢enja ovako definisane konceptne hijerarhije su:
e Zasniva se na strogo definisanim pravilima otkrivenim analizom samih
podataka.
e Ne zahteva se koriséenje ekspertskog znanja.
e Ne ogranicava se na web sajtove gde su srodne web stranice organizovane ili
obeleZene na odredeni nacin.
e Ne zahteva se parsiranje hiperlink strukture web sajta, Sto moze biti

kompleksan zadatak.

Pri ekstrahovanju ovakve konceptne hijerarhije treba uzeti u obzir da postoji
moguénost da vrednost confidence mere pravila x — x’ bude visoka, ali ne i jednaka 1,
a da pri tome ipak postoji veza potkoncept/natkoncept izmedu web stranica x i x' kao
u gore navedenim slucajevima 1) i 2). Na primer, moguce je da jedan deo sesija koje
sadrze web stranicu x ne sadrZi web stranicu x’ samo zato 3$to jedan deo posetioca
web sajta ¢uva direktan , bookmark” na web stranicu x, ili je pronalazi direktno preko
web pretraZivaca, bez prethodne posete pocetnoj stranici web sajta, i bez posete web

stranici x'. Iz tog razloga uvodimo definiciju 4.9a:

Definicija 4.9a
Ako su x,x" € I web objekti i postoji asocijativno pravilo x - x', conf(x » x') =1 —

&, gde je ¢nenegativna mala vrednost, tada je x" natkoncept u odnosu na x .

U skladu sa gore navedenim, prilikom ekstrahovanja konceptne hijerarhije u okviru
eksperimentalnog istraZivanja (poglavlje 6) koristimo minimalni prag vrednosti

confidence mere pravila x — x’, koji je nesto manji od 1.
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4.2.6 Eliminacija statisticki oCekivanih asocijativnih pravila u odnosu
na opstija asocijativna pravila jednake duzine

U ovom poglavlju razmatramo eliminaciju asocijativnih pravila koja su statisticki
ocekivana u odnosu na opstija asocijativna pravila jednake duZine, u prisustvu relacije

,hatkoncept”.

Napomena: U nastavku koristimo Ax kao skrac¢enu oznaku za A U {x}, pri ¢emu x € I,

A C I. Takode koristimo x kao skrac¢enu oznaku za {x}.

Lema 4.4a

Neka su x,x' €1 web objekti takvi da postoji asocijativno pravilo x — x/,
conf(x - x") =1. Neka suA,B < I skupovi web objekata takvi da vazi B # @,
ANB =0, x,x' ¢ AU B. Tada je asocijativno pravilo Ax’ — B opstije u odnosu na

asocijativno pravilo Ax — B.

Dokaz:

!
ISxe |
|S*]

conf(x > x)=1= =1 = |S*Y| = || = |S¥|HIS*| = |S¥| =

S* cS§¥ = §4 c §4% o Ax' > B je opitije a.p.od Ax —» B (def 4.4)

Lema 4.4b

Neka su x,x' €1 web objekti takvi da postoji asocijativno pravilo x — x/,
conf(x - x') =1. Neka suA,B S I skupovi web objekata takvi da vazi A # 9,
ANB =0, x,x' ¢ AU B. Tada je asocijativho pravilo A - x'B opstije u odnosu na
specifi¢nije asocijativno pravilo A — xB.

Dokaz: Analogno dokazu leme 4.4a.

Dakle, asocijativno pravilo oblika Ax = B moZe se eliminisati iz skupa svih asocijativnih
pravila ako je ono statisti¢ki ocekivano u odnosu na neko asocijativno pravilo oblika
Ax" - B (definicija 4.7a). Analogno tome, asocijativno pravilo oblika A - xB mozZe se

eliminisati iz skupa svih asocijativnih pravila ako je ono statistic¢ki ocekivano u odnosu

na neko asocijativno pravilo oblika A —» x'B (definicija 4.7b).

Znacaj ove metode eliminacije je i u tome $to je ona primenljiva kako na duga, tako i

na kratka asocijativna pravila (pravila koja imaju samo po jednu web stranicu sa obe
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strane), koja su zbog svoje jednostavnosti najcesce koriséena od strane analiti¢ara
podataka (Kazienko, 2009; Schafer, Konstan & Riedl, 2001).

Eliminacija otkrivenih asocijativnih pravila prema lemama 4.4a i 4.4b implementirana
je u okviru softverskog sistema (poglavlje 5). U eksperimentalnom istraZivanju ova
metoda eliminacije je primenjena na asocijativna pravila koja preostaju u skupu
otkrivenih pravila posle primene svih ostalih predloZenih metoda eliminacije (poglavlje
6.2.4).

4.2.6.1 Specijalan slucaj - klaster pravila

Specijalan slucaj relacije ,,natkoncept” je situacija u kojoj postoji cikli¢na struktura, gde
su dve ili viSe web stranice medusobno u relaciji potkoncept/natkoncept, i to u oba

pravca.

Lema 4.5a

Neka sux,x’ € I web objekti takvi da postoje asocijativna pravilax — x', x" - x,
conf(x » x") =1, conf(x" - x) = 1. Neka su A4, B < I skupovi web objekata takvi
da vaii A#®, ANB=0, x,x € AUB. Tada su vrednosti statistickih mera

interesantnosti asocijativnih pravila Ax’ - B i Ax - B jednake.
Dokaz:
conf(x - x') =1 Aconf(x' —» x) =1 = 8% = §¥ = §4x = gAx’
Sledi da su vrednosti svih mera interesantnosti koje su bazirane na veli€ini

skupova sesija koje sadrze levu i/ili desnu stranu asocijativnog pravila jednake

za ova dva pravila.

Lema 4.5b

Neka sux,x’ € I web objekti takvi da postoje asocijativna pravilax — x', x" - x,
conf(x = x") =1, conf(x" = x) = 1. Neka su A4, B < I skupovi web objekata takvi
da vaii A#®, ANB =0, x,x 2 AUB. Tada su vrednosti statistickih mera

interesantnosti asocijativnih pravila A - x'B i A - xB jednake.
Dokaz: Analogno dokazu leme 4.5a.

Asocijativna pravila oblika Ax’ - B i Ax — B, odnosno oblikad - x'B i A — xB za

koje vazi lema 4.5a, odnosno lema 4.5b, nazivamo klaster pravilima.
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U konkretnim skupovima podataka za koje je vrSeno eksperimentalno istrazivanje
(poglavlje 6) postoje samo slucajevi gde su dve web stranice medusobno u relaciji
potkoncept/natkoncept. U opsStem slucaju, gde su vise ,klaster” web stranica

medusobno u relaciji ,potkoncept/natkoncept”, postojao bi citav ,klaster

asocijativnih pravila sa jednakim vrednostima statistickih mera interesantnosti.

Ocigledno, klaster pravila su suviSna u skupu svih pravila. Dovoljno je zadrzati jedno od
pravila koje ¢ine klaster, koje je tada predstavnik klastera, a eliminisati ostala pravila iz

klastera kao trivijalna.

Obzirom da su klaster pravila trivijalna i da je njihova eliminacija racunski jednostavna,
u okviru eksperimentalnog istraZivanja ova pravila se eliminiSu u prvom koraku
prediséavanja skupa otkrivenih asocijativnih pravila (poglavlje 6.2.1). Potom se
primenjuju ostale kompleksnije metode eliminacije statisticki ocekivanih pravila, na

skup asocijativnih pravila prethodno preciséen eliminisanjem klaster pravila.

4.2.7 Poredenje sa prethodnim istrazivanjima

Otkrivanje generalizovanih asocijativnih pravila

Klasicna metoda za otkrivanje generalizovanih asocijativnih pravila prvi put je
predloZzena u radu (Srikant & Agrawal, 1997), a potom koriS¢ena u brojnim
istrazivanjima (Hong, Lin & Wang, 2003; Kotsiantis & Kanellopoulos, 2006; Tseng & Lin,
2007; Yang, 2005). Metoda se bazira na ocekivanoj vrednosti confidence mere
specificnog pravila u odnosu na kraéa, opstija pravila. Prvi korak pri generalizaciji
asocijativnih pravila je generisanje novih asocijativnih pravila u kojima su atributi
zamenjeni njihovim natkonceptima iz zadate konceptne hijerarhije, unapred definisane
od strane eksperta. Potom se vrsi eliminacija onih specificnijih pravila &ija je

confidence vrednost ocekivana u odnosu na confidence vrednost opstijih pravila.

U nastavku ovog poglavlja povezujemo pomenutu metodu generalizacije asocijativnih
pravila sa relacijom ,opstije/specifi¢nije” asocijativno pravilo. Potom dajemo paralelu
izmedu ocekivane confidence mere generalizovanog asocijativnog pravila i lokalne Z-

score mere definisane u poglavlju 4.2.3.
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U okviru pomenute klasicne metode generalizacije, asocijativno pravilo R se eliminise
iz skupa svih pravila ukoliko vazi conf(R) < M - expconf (R), pri Cemu je M zadati
koeficijent, dok expconf(R) oznacava ocekivani confidence pravila R u odnosu na
neko opstije pravilo R'.
U zavisnosti od toga da li se skup atributa koji je opstiji/specifi¢niji nalazi sa leve ili
desne strane pravila R, odnosno pravila R’, Srikant & Agrawal (1997) razlikuju dva
slu¢aja:
1. Opstiji koncept se nalazi sa leve strane pravila, odnosno pravilo R je oblika
X —>Y, a praviloR' je oblikaX' = Y, pri ¢emu je X' opstiji skup atributa u
odnosu na skup atributa X. Tada je ocekivani confidence definisan kao:
expconf(X »Y) = conf(X' - Y)
2. Opéstiji koncept se nalazi sa desne strane pravila, odnosno pravilo R je oblika
Y - X, a praviloR' je oblikaY — X', pri ¢emu je X' opstiji skup atributa u
odnosu na skup atributa X. Tada je ocekivani confidence definisan kao:
conf(Y - X ) =conf(Y - X')-conf(X' = X)

Lemama 4.6 i 4.7 pokazujemo da asocijativna pravila Ciji je confidence jednak

ocekivanom u odnosu na neko opstije pravilo, imaju lokalni Z-score upravo jednak 0.

Lema 4.6
Neka su su X, X', Y € I skupovi web objekata takvi da vaziX'NY =0, XNY =0 i

X' — Y je opétije asocijativno pravilo u odnosu na X — Y (def. 4.4). Tada vazi:
ZX' (X > Y) =0 akko conf(X - Y) = conf(X' - Y).
Dokaz:
S¥ c SX'(def.4.3; def.4.4) = S¥UX' = gX
|SXUX'| ) |SYUX'|

|S¥'|

Z¥' (X - Y) = 0 akko |S¥V'VX'| = (def.4.5)

|SX|_|SYUX'|

akko |S*VY| = -
| | SX7]
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!
|SXUY| B ISX UYI

akko = -
|S¥] Nl

akko conf(X »Y) =conf(X' »Y).

Lema 4.7
Neka su su X, X', Y < I skupovi web objekata takvi da vaziX'NY =0, XNnY =0 i

Y — X' je opstije asocijativno pravilo u odnosu na Y — X (def. 4.4). Tada vazi:
ZX' (Y - X) = 0 akko conf(Y - X) = conf(Y - X') - conf(X' > X)
Dokaz:
S¥ ¢ SX'(def.4.3; def.4.4) = S¥UX' = gX
conf(Y - X) = conf(Y - X') - conf(X' = X)

|SYUX| |SYUX'| |SXUX'|

akko = y
S| ISY1 18X

|SXUXI| ) |SYUXI|

akko |SXVYVX'| = -
| | SX]

akko ZX' (Y - X) = 0 (def.4.5).

Zakljuéujemo da ¢e predloZzenim postupkom eliminacije statisti¢ki ocekivanih pravila
baziranim na lokalnoj Z-score meri svakako biti eliminisana pravila koja imaju ta¢no
ocekivanu vrednost confidence mere u odnosu na neko opstije pravilo. Medutim,
smatramo da je u odnosu na metod koris¢en u (Srikant & Agrawal, 1997), gde se odnos
ocekivane i stvarne vrednosti confidence mere poredi sa zadatom konstantnom M,
statisti¢ki opravdanije koristiti lokalnu Z-score meru za utvrdivanje statisticke

ocekivanosti asocijatnih pravila u odnosu na opstija pravila.

Eliminacija trivijalnih pravila

U radovima (Webb & Zhang, 2002) i (Huang & Webb, 2005) vrsi se eliminacija
takozvanih trivijalnih pravila. Za razliku od metode za otkrivanje generalizovanih
asocijativnih pravila (Srikant & Agrawal, 1997), eliminacija trivijalnih pravila ne

podrazumeva koriséenje bilo kakve konceptne ontologije.
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Prevedeno na notaciju koriséenu u ovoj disertaciji, u radovima (Webb & Zhang, 2002) i
(Huang & Webb, 2005) asocijativno pravilo oblika X = Y oznaceno je kao trivijalno ako
postoji krace asocijativno pravilo X' = Y takvo da vaii X' c X i conf(X = Y) =
conf(X' - Y). Lemom 4.6 dokazano je da su ovako definisana trivijalna pravila
specijalan slu¢aj obuhvaéen opstim uslovom eliminacije asocijativnih pravila statisticki

ocekivanih u odnosu na opstija asocijativna pravila (poglavlje 4.2.4).

Koriséenje konceptne ontologije

Brojna istraZzivanja predlazu koriS¢enje ontologije koncepata definisane od strane
eksperta, pri cemu se pravi mapiranje izmedu web stranica i opStijih koncepata. Na
primer, ovakva ontologija se koristi za povecanje kvaliteta predikcije posete sledeéoj
web stranici u istraZzivanjima (Becker & Vanzin, 2010; Mabroukeh & Ezeife, 2009).
Sli¢niji nasem istrazivanju je rad (Senkul & Salin, 2012), gde se predlaZe koriséenje
konceptne hijerarhije za povecéanje kvaliteta otkrivenih asocijativnih pravila o
ponasanju korisnika web sajtova. Ovaj metod se takode oslanja na ekspertsku
konceptnu hijerarhiju u cilju smanjenja broja otkrivenih pravila. Medutim, mana ovog
pristupa je Sto se gubi nivo granularnosti informacije sadrzane u otkrivenim
asocijativnim pravilima. Umesto url web stranica, otkrivena asocijativna pravila sadrze
samo podatke o konceptima kojima web stranice pripadaju (Senkul & Salin, 2012). U
okviru istrazivanja (Lee, Lo & Fu, 2011) hijerarhijska struktura foldera aproksimira
konceptnu hijerarhiju, na kojoj se bazira predloZzeni metod za poveéanje taénosti
predikcije slede¢e poseéene stranice. Mana ovog pristupa je njegova ograni¢enost na
web sajtove organizovane u okviru hijerarhijske strukture foldera, pri ¢emu su nazivi

foldera vidljivi u samoj url adresi web stranica.

Jedna od prednosti metode predloZzene u okviru ove disertacije je Sto se ona oslanja na
statisti¢ki validnu meru ocekivanosti asocijativnih pravila u odnosu na opstija
asocijativna pravila. Pored toga, metoda nije ograni¢ena na neku odredenu vrstu web
sajtova, niti se zahteva ekspertsko znanje pri definisanju konceptne hijerarhije. lako se
ne menja granularnost otkrivenih asocijativnih pravila, koja i dalje sadrze informaciju o

url adresi zahtevanih web stranica, veli¢éina skupa otkrivenih pravila se znatno
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4.2.8 Primeri iz stvarnog skupa podataka

U ovom poglavlju definiciju uslova za eliminaciju statisticki ocekivanih pravila u
prisustvu opstijih pravila potkrepljujemo primerima iz stvarnog skupa podataka o

koriS¢enju web sajta Fakulteta organizacionih nauka u Beogradu.

Br |Levo Desno Conf | Lift Z L-Z
y |/istrazivanjeirazvoj/index tml Jofakultetu/index.htm| 033 | 57 [ 103] <20
/vesti/index.html
1a |/istrazivanjeirazvoj/index.html /ofakultetu/index.html 032 | 56 | 15.7| --
2 |/vesti/Konkursdrstudije2013.pdf /postdiplomske/index.htm| 037 | 42 | 16.2| <2.0
23 |/postdiplomske/doktorske/index.html /postdiplomske/index.html 034 | 39226 --
3 |/ofakultetu/index.html Josnovnestudije/isit/index.html | 0.13 | 2.0 | 9.6 | <2.0
33 |/ofakultetu/index.html Josnovnestudije/index.html 037 | 21| 17.4| --
3b | /osnovnestudije/index.html /osnovnestudije/isit/index.html | 0.33 | 5.2 | 70.8| ---

Tabela 4.3. Primeri statisticki ocekivanih pravila u prisustvu opstijih pravila

I

U Tabeli 4.3 dato je sedam pravila otkrivenih u ovom skupu podataka. Kolona , Levo*
sadrzi skup atributa na levoj strani pravila, a kolona ,Desno” sadrzi skup atributa na
desnoj strani pravila. Pravilo sa rednim brojem 1 sadrZi dva atributa sa leve strane, dok

su ostala pravila kratka, odnosno sadrze po jedan atribut sa obe strane.

Kolone ,Conf”, ,Lift“ i ,Z“ sadrze vrednosti confidence, lift i Z-score mere
interesantnosti za svako pravilo, posmatrano u skupu svih web sesija. Ove vrednosti su
poviSene za sva pravila, Sto znadi da su sva pravila oznacena kao potencijalno
interesantna analitiCaru podataka ako se uzmu u obzir samo ove statisticke mere

interesantnosti.

Kolona ,L-Z“ sadrzi vrednost lokalne Z-score mere u odnosu na opstije asocijativno
pravilo. Za pravila 1a, 2a, 3a i 3b ne postoji opstije pravilo u skupu svih pravila, pa je
vrednost lokalne Z-score mere nedefinisana. Za pravila sa rednim brojevima 1, 2 i 3
vrednost lokalne Z-score mere u odnosu na opstije pravilo je niska (manja od 2.0). Ova
pravila su oznacena za eliminaciju kao statisticki ocekivana u prisustvu opstijih pravila,

sa dozvoljenim pragom devijacije minZ = 2.0.
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Pravilo sa rednim brojem 1 je statisticki oekivano u odnosu na opstije i krac¢e pravilo
1a (slucaj razmatran u poglavlju 4.2.4). Primetimo da je pri tome confidence vrednost
pravila 1 priblizno jednaka confidence vrednosti pravila 1a (kolona , Conf“), Sto je u

skladu sa o¢ekivanom confidence vrednosti (Srikant & Agrawal, 1997).

Pravilo sa rednim brojem 2 je statistic¢ki o¢ekivano u odnosu na opstije pravilo 2a, pri
cemu je {/postdiplomske/doktorske/index.html} opstiji koncept u odnosu na
{/vesti/Konkursdrstudije2013.pdf} (slu¢aj razmatran u poglavlju 4.2.6). Primetimo da je
pri tome confidence vrednost pravila 2 priblizno jednaka confidence vrednosti pravila

2a (kolona ,,Conf“), sto je takode u skladu sa ocekivanom confidence vrednosti.

Pravilo sa rednim brojem 3 je statisticki o¢ekivano u odnosu na opstije pravilo 3a, pri
cemu je {/osnovnestudije/index.html} opstiji koncept u odnosu na {/osnovnestudije-
isit/index.html} (slu¢aj razmatran u poglavlju 4.2.6). Pri tome, confidence vrednost
pravila 3 je priblizno jednaka proizvodu confidence vrednosti pravila 3a i pravila 3b

(kolona ,,Conf”), sto je takode u skladu sa ocekivanom confidence vrednosti.

U skladu sa definisanim uslovima za eliminaciju specifi¢nijih pravila u prisustvu opstijih
pravila (definicije 4.7a i 4.7b), pravila 1, 2 i 3 biée eliminisana iz skupa svih pravila. Ova
pravila su neinteresantna i zbunjuju analiticara podataka jer su trivijalna, odnosno
ocekivana u odnosu na opstija pravila 1a, 2a, odnosno 3a. Pri tome, pravila 1 i 2 bila bi
visoko rangirana primenom standardnih mera interesantnosti (kolone Conf, Lift i Z),

¢ime bi dodatno zbunjivala analiti¢are podataka.

4.3 Mere interesantnosti u web mining-u

Nakon eliminacije neinteresantnih asocijativnih pravila primenom metoda predloZenih
u prethodnom poglavlju, mogu se koristiti standardne statisticke mere interesantnosti
za rangiranje potencijalno korisnih asocijativnih pravila (poglavlje 4.1). Medutim, ove
mere interesantnosti definisane su podrazumevajuéi nezavisnost atributa koji Cine
asocijativno pravilo. Asocijativna pravila o koris¢enju web sajtova koja sadrze web

stranice povezane meni i hiperlink strukturom web sajta mogu imati ,,neopravdano’

povisene vrednosti standardnih statistickih mera interesantnosti.
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Cak i posle eliminacije statisti¢ki oekivanih pravila primenom metoda predlozenih u
poglavlju 4.2, u skupu otkrivenih asocijativnih pravila moZe preostati znatan broj
pravila Cije vrednosti standardnih statistickih mera interesantnosti ne odgovaraju

njihovoj stvarnoj interesantnosti sa stanovista analitiCara podataka.

U ovom poglavlju predlazemo modifikaciju mera interesantnosti jednog dela
asocijativnih pravila o koris¢enju web sajtova, koja su delimi¢no ocekivana i ne previse
interesantna analitiCarima podataka, a ipak imaju poviSene vrednosti statistickih mera
interesantnosti. Smatramo da se na ovaj nacin vrednosti mera interesantnosti
asocijativnih pravila o koris¢enju web sajtova priblizavaju njihovoj stvarnoj

interesantnosti sa stanovista analiti¢ara podataka.

4.3.1 Lokalna interesantnost asocijativnih pravila u odnosu na
zajednicki natkoncept

PredloZzena modifikacija interesantnosti odnosi se na asocijativna pravila Cija leva i
desna strana sadrZze web stranice koje su potkoncept zajedni¢kog natkoncepta u okviru
konceptne hijerarhije definisane u poglavlju 4.2.3. Kada se statisticke mere
interesantnosti, Cija se vrednost racuna u odnosu na veliinu skupa svih sesija primene

na ovakva pravila, ona bivaju ,nepravedno” visoko rangirana.

Predlazemo da se na takva asocijativna pravila primene mere interesantnosti Cija se
vrednost ra¢una lokalno, u skupu sesija koje sadrze zajednicki natkoncept. Obzirom da
je veli¢ina ovog skupa znatno manja od veliine skupa svih sesija, vrednosti statistickih
mera interesantnosti, kao Sto su lift, added value i Z-score na ovaj nacin se znatno
smanjuju.

Na primer, vrednost lokalne mere interesantnosti kratkog asocijativnog pravila oblika
Wy = W,, pri ¢emu su wy i w, web stranice, Ciji je zajednicki natkoncept web stranica
w', moze se tumacditi na sledeci nacin. Posetioci web sajta koji su posetili web stranicu

w', i pri tome su takode posetili web stranicu w;, zainteresovani su i za web stranicu

w,, sa odredenim stepenom poverenja.
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4.3.2 Definicija lokalnih mera interesantnosti

U nastavku definiSemo uslov pod kojim predlazemo primenu lokalne mere
interesantnosti asocijativnih pravila (definicija 4.10). Potom definiSemo sledece lokalne
mere interesantnosti: lokalni lift (definicija 4.11), lokalni added value (definicija 4.12) i

lokalni Z-score (definicija 4.13).

Napomena: U nastavku i dalje koristimo x kao skradenu oznaku za {x}, i Ax kao

skracenu oznakuza AU {x},x € [,AC I.

Definicija 4.10

Neka su xq, x5, x" € I web objekti takvi da je x' natkoncept za x; i za x, (def. 4.9). Neka
su A, B € I skupovi web objekata takvi da vazix;, x,,x' € AUB, ANB = @. Tada
asocijativno pravilo oblika Ax; — Bx, zadovoljava uslov za definisanje lokalnih mera

interesantnosti.

Primetimo da pod uslovima datim definicijom 4.10 vazi: $4*1,S8B¥z ¢ $*', odnosno da
su Ax; i Bx, specifi¢niji skupovi atributa u odnosu na opstiji skup atributa {x'}
(def.4.3).

Lokalni lift

Standardna lift mera asocijativnog pravila (poglavlje 4.1) primenjena na asocijativna
pravila o koris¢enju web sajtova opsteg oblikaX - Y, X, Y S I, XNY = @, koja su

otkrivena u skupu sesija S moze se izraziti na sledeéi nacin:

|SXUY|
P(XY) ST |S*¥ N SY|-|S]|
lift(X > Y) = = =
X2 = 500pwy T ST ST 18Y]
ISTIS]
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Definicija 4.11
Za asocijativno pravilo oblika Ax; = Bx, koje zadovoljava uslove date definicijom

4.10, definiSemo lokalni lift kao meru interesantnosti:

|SAx1UBxZ|
. T _Istanste s
liftLocal(Axy = Bx,) = {om [ [gmm] = [sAn] J55%]
S

4.3.2.1 Lokalni added value

Standardna added value mera interesantnosti asocijativnog pravila (poglavlje 4.1)
primenjena na asocijativna pravila o koriséenju web sajtova opsteg oblika X - Y,
X, YCSI,XNnY =@, koja su otkrivena u skupu sesija S moZe se izraziti na slededi
nacin:

S¥Y]|SY]IS¥nsY| IS

IS¥| UL 1K 1]

AV(X > Y) = P(Y|X) = P(Y) =

Definicija 4.12

Za asocijativno pravilo oblika Ax; — Bx, koje zadovoljava uslove date definicijom
4.10, definiSemo lokalni added value kao meru interesantnosti:

|SAX1UBX2 | |§BX2|  |§AX1 ( §BX2|  |§BXe|

|5Ax1| - |Sx'| - |SA"1| o |Sx'|

AVLocal(Ax; — Bx,) =

4.3.2.2 Lokalni Z-score kao mera interesantnosti

Standardna Z-score mera interesantnosti asocijativnog pravila o koris¢enju web sajtova

opsteg oblika X — Y data je definicijom 4.2 (poglavlje 4.2.1).
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Definicija 4.13

Za asocijativno pravilo oblika Ax; = Bx, koje zadovoljava uslove date definicijom

4.10, definiSemo lokalni Z-score kao meru interesantnosti u skupu sesija s*';

SX, C’ - .u, P .
ZLocal>" (Ax; —» Bx,) = pa pri Cemu je
¢ =|shmavbea), = |s¥ | p,

|SAx1| . |SBx2| \/
"= 7 7 ) O" = Sx, p'(1—-p’
p 55|15 1S |-p'(1=p")

Obzirom da vaii |S"’| < |S|, moZe se pokazati da za svaku prethodno definisanu
lokalnu meru interesantnosti LI baziranu na standardnoj statistickoj meri

interesantnosti I vazi: LI(Ax, — Bx,) < I(Ax; = Bxy).

Tri prethodno definisane lokalne mere interesantnosti (lokalni lift, lokalni added value i
lokalni Z-score) su koris¢ene u eksperimentalnom istrazivanju (poglavlje 6.3) i
implementirane u softverski sistem (poglavlje 5.6). Po analogiji, relativho je
jednostavno definisati i druge lokalne mere interesantnosti bazirane na standardnim
statistickim merama (poglavlje 4.1). Pri tome, treba imati u vidu da neke mere
interesantnosti, kao Sto je confidence, ne zavise od veli¢ine skupa svih sesija. Za takve
mere interesantnosti nema smisla definisati lokalnu meru, jer bi ona za svako

asocijativno pravilo imala jednaku vrednost kao i standardna mera.

4.3.3 Primeri iz stvarnog skupa podataka

Motivaciju za definisanje lokalnih mera interesantnosti potkrepljujemo primerima
asocijativnih pravila iz stvarnog skupa podataka o koris¢enju web sajta Fakulteta

organizacionih nauka u Beogradu.

U Tabeli 4.4 dat je primer sedam pravila otkrivenih u ovom skupu podataka, koja nisu
eliminisana primenom metoda za eliminaciju statisti¢ki ocekivanih pravila (poglavlje

4.2). Kolone ,Lift“ i ,Z“ oznacavaju vrednosti standardnih lift i Z-score mera
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interesantnosti, dok kolone , L-Lift“ i ,L-Z“ oznacavaju vrednosti lokalnih lift i Z-score

mera interesantnosti.

Br|Levo Desno Lift | L-Lift z L-Z
1 |/osnovnestudije/om/index.html /osnovnestudije/men/index.html| 17.2 3.4 60.5 | 19.7
2 |/osnovnestudije/om/index.html Josnovnestudije/uk/index.html 30.2 6.1 73.6 | 27.8
3 |/osnovnestudije/uk/index.html /osnovnestudije/isit/index.html 6.7 1.3 28.4 3.8
4 |/zivot/index.html /osnovnestudije/index.html 2.6 - 13.8 -
5 |/zivot/index.html /sluzbe/index.html 6.1 - 19.7 -
6 |/zivot/index.html Jofakultetu/index.html 45 - 16.9 -
7 |/osnovnestudije/nastava/index.html|/osnovnestudije/isit/index.html 3.6 - 15.0 -

Tabela 4.4. Primeri vrednosti lokalnih mera interesantnosti iz stvarnog skupa podataka

Prva tri pravila u tabeli 4.4 povezuju web stranice koje su potkoncepti zajednickog
natkoncepta. Web stranice /osnovnestudije/om/index.html,
/osnovnestudije/men/index.html, /osnovnestudije/uk/index.htm| i
/osnovnestudije/isit/index.html odnose se na pojedine studijske programe osnovnih
studija. Njihov zajednicki natkoncept je web stranica /osnovnestudije/index.html, koja
se odnosi na osnovne studije uopste. Pravila sa rednim brojem 4, 5, 6 i 7 povezuju web
stranice koje nemaju zajednicki natkoncept, pa za ova pravila nisu defnisane vrednosti

lokalnih mera interesantnosti.

Vrednosti standardnih lift i Z-score mera interesantnosti za prva tri pravila su znatno
povisene u odnosu na preostala Cetiri pravila. Medutim, za analitiCare podataka i web
mastere, koji su upoznati sa strukturom web sajta i znaenjem ovih web stranica, prva
tri pravila su dobrim delom oclekivana i ne previSe interesantna. Za njih su vrlo
verovatno barem toliko interesantna i neka od pravila sa rednim brojem 4, 5, 6i 7 u
tabeli, koja povezuju web stranice koje nemaju zajednicki natkoncept, iako imaju nize
vrednosti standardnih mera interesantnosti (,Lift” i ,Z“). ZakljuCujemo da rangiranje
navedenih asocijativnih pravila prema standardnim merama interesantnosti ne
odgovara potencijalnoj interesantnosti ovih asocijativnih pravila sa stanovista

analiticara podataka.
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Sa druge strane, vrednosti lokalnih mera interesantnosti (,L-Lift“ i ,L-Z“) asocijativnih
pravila 1, 2 i 3 su znatno niZze od vrednosti njihovih standardnih mera interesantnosti
(,Lift“ i ,Z“). Dakle, relativna interesantnost asocijativnih pravila 1, 2 i 3 je znatno

umanjena koris¢enjem lokalnih mera interesantnosti.

Pri tome, pravila sa rednim brojevima 1, 2 i 3 mogu se porediti koristeéi lokalne mere
interesantnosti. Na primer, pravilo sa rednim brojem 3 ima relativno nisku vrednost
lokalnih mera (,L-Lift” i ,L-Z“), Sto se moze tumaciti na sledeéi nacin. Posetioci web
stranice /osnovnestudije/index.html, koja se odnosi na osnovne studije uopste, koji
posecuju web stranicu /osnovnestudije/uk/index.html| (studijski program ,Upravljanje
kvalitetom”) nisu previse zainteresovani za web stranicu
/osnovnestudije/isit/index.html (studijski program ,Informacione tehnologije”). Sa
druge strane, pravilo sa rednim brojem 1 ima poviSene vrednosti lokalnih mera, Sto se
moze tumaciti na sledeéi nacin. Posetioci web stranice /osnovnestudije/index.html,
koja se odnosi na osnovne studije uopSte, koji posecuju web stranicu
/osnovnestudije/om/index.html  (studijski program ,Operacioni menadZment”)
zainteresovani su za web stranicu /osnovnestudije/uk/index.html (studijski program
»,Upravljanje kvalitetom”), znatno viSe nego Sto je to ocekivano, na Sta ukazuju visoke

L-Lift i L-Z vrednosti pravila broj 2.

Rangiranje otkrivenih asocijativnih pravila primenom lokalnih i standardnih statistickih
mera interesantnosti na stvarnim skupovima podataka detaljnije je analizirano u

poglavlju 6.3.
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5 Softverski sistem za otkrivanje asocijativnih pravila o
koriScenju web sajtova

U okviru ovog istraZivanja implementiran je softverski sistem koji obuhvata kompletan
proces otkrivanja asocijativnih pravila o koris¢enju web sajtova. Implementirane su
metode za pretprocesiranje web log podataka, algoritmi za generisanje asocijativnih
pravila, metode za eliminaciju neinteresantnih asocijativnih pravila, kao i metode za
rangiranje otkrivenih asocijativnih pravila koriséenjem vise razli¢itih mera
interesantnosti. Sistem je implementiran kao samostalna Windows aplikacija, koristeci

programski jezik C#.NET i razvojno okruZenje MS Visual Studio 2010.

5.1 Elementi objektno-orijentisanog dizajna

Softverski sistem za otkrivanje asocijativnih pravila o koriséenju web sajtova je
dizajniran objektno-orijentisano. KoriS¢eni su poznati principi objektno-orijentisanog
programiranja — enkapsulacija, apstrakcija, nasledivanje i polimorfizam (Rumbaugh et
al., 1991; Gamma et al., 1993; Liberty, 2005).

Enkapsulacija je mehanizam pomocu koga se delovi programskog koda i podaci
objedinjuju u celinu. Princip enkapsulacije je podrzan konceptom klase, koja obuhvata
podatke i metode koji sluze za pristup i manipulaciju tim podacima. Instance klase
nazivaju se objekti, koji predstavljaju entitete. Objedinjavanjem podataka i
programskog koda sprecava se manipulacija podacima od strane spoljnih delova
programa, ¢ime se smanjuje mogucnost greske pri koris¢enju objekta. Jedini nacin da
se pristupi podacima unutar objekta je slanjem ,poruka“ objektu, odnosno pozivom
javnih metoda klase kojoj objekat pripada. Na taj nacin se samo indirektno moze
uticati na stanje objekta. Detalji implementacije metoda klase skriveni su od ,,spoljnog
sveta”. Oni se mogu promeniti, bez uticaja na ostale delove programskog koda, koji

koriste tu klasu.

Apstrakcija podataka je kreiranje pojednostavljenog pogleda na podatke, pri ¢emu se
nepotrebni detalji sakrivaju. U programskim jezicima generalno, apstrakcija se postize
implementiranjem  apstraktnih  tipova podataka. U objektno-orijentisanim

programskim jezicima to se postize implementiranjem klasa. Principi enkapsulacije i
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apstrakcije u objektno-orijentisanom programiranju su usko povezani i oba se
zasnivaju na implementiranju klasa, u okviru kojih se izlazu javni metodi kao interfejs

za komunikaciju, dok se detalji implementacije sakrivaju.

Nasledivanje podrazumeva hijerarhijsku strukturu klasa. Pri tome, klase ,deca”
(izvedene klase) mogu da naslede podatke i funkcionalnost od klasa ,roditelja”
(osnovnih klasa). Ovakva relacija izmedu klasa realizuje relaciju ,je/jeste”, odnosno
generalizaciju.  Zahvaljujuéi  principu nasledivanja izbegava se dupliranje

implementacije funkcionalnosti, koju izvedene klase nasleduju od osnovnih klasa.

Princip polimorfizma oznacava ,jedno ime, mnostvo oblika“. U objektno-orijentisanom
programiranju moguce je implementirati viSe programskih metoda koje imaju isto ime,
ali se ponasaju razli¢ito. Postoje dva tipa polimorfizma — preoptereéivanje i
preklapanje. Preopteredivanje metoda postize se implementiranjem vise metoda istog
imena, koji imaju raziCite tipove parametara, te se pozivaju na razli¢it nacin. U tom
slu¢aju odluka o tome koji metod ce biti izvrSen donosi se u trenutku kompajliranja
programa. Drugi tip polimorfizma — preklapanje metoda, moze se realizovati samo u
sklopu sa nasledivanjem klasa. Tada se implementira viSe metoda istog imena i istih
tipova parametara, ali u klasama koje nasleduju jedna drugu. Odluka o tome koji
metod ce biti izvrSen donosi se tokom izvrSavanja programa, u zavisnosti od klase kojoj

pripada objekat za koji je metod pozvan.

5.2 Arhitektura sistema

Softverski sistem za otkrivanje asocijativnih pravila o koriséenju web sajtova sastoji se
iz dva podsistema. Uloga prvog podsistema je pretprocesiranje web log podataka, dok
se u okviru drugog otkrivaju asocijativna pravila o koris¢enju web sajtova na osnovu

prethodno pripremljenih web log podataka.

Podsistem za pretprocesiranje web log podataka ima ulogu da pripremi web log
datoteke za proces otkrivanja asocijativnih pravila. Globalna slika ovog procesa data je

na slici 5.2, a detalji su opisani u poglavlju 5.3.
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Slika 5.2. Globalni pogled na proces pretprocesiranja web log podataka

Podsistem za otkrivanje asocijativnih pravila o koriséenju web sajtova obuhvata proces

generisanja asocijativnih pravila, eliminaciju neinteresantnih asocijativnih pravila,

odredivanje interesantnosti preostalih asocijativnih pravila i njihovo rangiranje (slika

5.3). Na ulazu se ucitava datoteka koja sadrzi preciséeni skup web sesija, a na izlazu se

generiSu dve datoteke:

tabela asocijativnih pravila sa njihovim vrednostima raznih mera
interesantnosti
tabela slicnosti rangiranja raznim merama interesantnosti (Spearman-ov

koeficijent korelacije ranga)

Globalna slika ovog procesa data je na slici 5.3, a detalji su opisani u poglavljima 5.4,
5.5i5.6.
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Slika 5.3. Globalni pogled na proces otkrivanja asocijativnih pravila

Oba podsistema dizajnirana su kao dvoslojne objektno-orijentisane aplikacije. Prvi sloj
¢ini korisni¢ki interfejs, dok je u okviru drugog sloja implementirana poslovna logika,
koja ukljucuje metode za pretprocesiranje web log podataka, algoritme za otkrivanje
asocijativnih pravila, eliminaciju neinteresantnih pravila, kao i metode za rangiranje
otkrivenih pravila koris¢enjem viSe razli¢itih mera interesantnosti. Otkrivena
asocijativna pravila i njihove mere interesantnosti cuvaju se u formi Excel datoteka, te

nije korisc¢en tredi sloj, u okviru kojeg bi se eventualno vrsio pristup bazi podataka.
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Objektno-orijentisani dizajn i viSeslojna arhitektura ovog softverskog sistema

omogucuje njegovu prosirivost i unapredenje u narednim verzijama.

Korisnicki interfejs trenutno je implementiran koriste¢i Windows.Forms.NET biblioteku
klasa. U narednim verzijama ovog softverskog sistema bilo bi mogucée zameniti sloj
korisnickog interfejsa i eventualno ga implementirati kao Web aplikaciju, bez ikakvog
uticaja na sloj poslovne logike. Globalni pogled na arhitekturu sistema prikazan je na
slici 5.1.

— —
Korisnicki | ———— =
interfejs WinForms.NET

i
W

Poslovna logika

Slika 5.1. Globalna arhitektura sistema

5.2.1 Elementi Weka data mining sistema - poredenje

Jedan od trenutno najpopularnijih open-source data mining alata je Weka — softverski
sistem odrzavan na Univerzitetu Waikato na Novom Zelandu (Hall et al., 2009). Weka
je data mining sistem opsSte namene, i pored otkrivanja asocijativnih pravila sadrzi
implementaciju raznih algoritama iz oblasti masSinskog ucenja, kao sto su klasterovanje,
klasifikacija, regresiona i korelaciona analiza. Implementiran je kao objektno-
orijentisana softverska aplikacija u Java programskom jeziku. Moguée je koristiti ga kao
samostalnu aplikaciju, ili koristiti neke od njegovih komponenti, pozivajuéi ih iz

sopstvenog programskog koda.

Weka sistem je koriS¢en za otkrivanje asocijativnih pravila o koriséenju web sajtova u
nasem prethodnom istrazivanju (Dimitrijevi¢ & Bosnjak, 2010). Obzirom da Weka ne
sadrzi modul za pretprocesiranje web log podataka, u tu svrhu je koriséen poseban alat
(Dettmar, 2004).
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Weka sadrzi implementaciju jedne od verzija Apriori algoritma za otkrivanje
asocijativnih pravila (Agrawal & Srikant, 1994). Pored minimalnog support parametra,
algoritam dozvoljava odabir maksimalnog broja otkrivenih pravila. Takode su

implementirane ¢etiri mere interesantnosti: confidence, lift, leverage, i conviction.

Modul za otkrivanje asocijativnih pravila u Weka sistemu prihvata ulaznu datoteku u
takozvanom Arff formatu. Arff datoteka sadrzi zaglavlje koje opisuje atribute, za kojim
sledi lista transakcija (u nasem slucaju web sesija), od kojih svaka transakcija sadrzi
listu atributa i njihovih vrednosti. Postoje dva tipa formata Arff datoteke — prvi je
pogodan za guste podatke, a drugi za proredene. U oba formata, web stranica se
predstavlja kao binarni atribut, koji uzima true/false vrednosti u zavisnosti od toga da li
ona pripada web sesiji. Pojava web stranica u web sesijama je relativno retka, te je za
otkrivanje asocijativnih pravila u web log datotekama koriséen Arff format predviden
za proredene podatke. Nakon pretprocesiranja web log datoteke, rezultujuée podatke
je neophodno transformisati u Arff format, Sto je uradeno posebnim programskim

skriptama (Dimitrijevi¢ & BoSnjak, 2010).

Na slici 5.4 prikazan je proces otkrivanja asocijativnih pravila koris¢éenjem Weka
sistema (Dimitrijevi¢ & BosSnjak, 2010). Koris¢en je Weka KnowledgeFlow interface,
koji omogucuje sastavljanje razli¢itih Weka modula, koji postaju deo data mining
procesa. Na ulazu se prihvata datoteka u Arff formatu, koja se moze prelistavati
koriséenjem TextViewer modula. Ova datoteka se ucitava preko Arff loader modula, a
potom se modulom Apriori otkrivaju asocijativna pravila, koja ulaze u novi TextViewer

modul, gde se prikazuju rezultati.
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Slika 5.4: Proces otkrivanja asocijativnih pravila u Weka sistemu (Dimitrijevi¢ &
Bosnjak, 2010)

Jedna od mana eventualnog koris¢éenja Weka sistema u ovom istraZivanju bila bi
¢injenica da priprema i pretprocesiranje web log podataka nisu integrisane u Weka
sistem. Jo$ vaZnije, u okviru Weka sistema implementirane su samo Cetiri mere
interesantnosti asocijativnih pravila, i nije implementirana metoda za preciséavanje
asocijativnih pravila. Obzirom da je Weka sofver otvorenog koda, eventualno bi bilo
moguce prosiriti Weka sistem dodavanjem novih mera interesantnosti i metoda
eliminacije neinteresantnih pravila. Medutim, smatramo da je razvoj nezavisnog,
specijalizovanog softverskog sistema koji integriSe sve korake procesa otkrivanja
asocijativnih pravila o koriS¢enju web sajtova, uklju¢uju¢i nove metode predlozene u
poglavlju 4, efikasniji nacin da izvrSimo sve eksperimente predvidene ovim

istrazivanjem.

Pored Weka sistema, na trziStu postoje i komercijalni data mining sistemi, kao Sto su
RapidMiner, Estard Data Miner, IBM Analytics, itd. Pored nepristupaéne cene, ove
sisteme ne bi bilo moguce koristiti jer ne podrzavaju funkcionalnosti potrebne da se

izvrSe eksperimenti provere efikasnosti metoda predlozenih u ovom istrazivanju.
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5.3 Pretprocesiranje web log podataka

Uloga podsistema za pretprocesiranje web log podataka je da podatke sadrzane u
tekstualnim web log datotekama predisti i pripremi za proces otkrivanja asocijativnih

pravila.
Proces pretprocesiranja web log podataka (slika 5.5) obuhvata sledece korake:

1. Formiranje liste web log zahteva

Na ulazu se prihvata skup web log datoteka koje sadrze podatke o posetama datom
web sajtu uskladiStene na web serveru. PodrZzana su dva standardna formata —
standard i extended web log format (poglavlje 2.2.1). Parsiranjem podataka sadrzanih
u web log datotekama (klasa LogFile) formira se lista web log zahteva (lista objekata
klase Request). Pri tome se za svaki web log zahtev skladiSte relevantni podaci u okviru
Request objekta, koji se koriste u narednim koracima pretprocesiranja:

e Url—jedinsteni identifikator web objekta na koji se odnosi web zahtev

e |P—adresa sa koje je web zahtev upuden

e Time —vreme upucivanja web zahteva

e SessionID — jedinstveni identifikator web sesije kojoj web zahtev pripada, koji

se odreduje u narednim koracima pretprocesiranja

2. Eliminacija irelevantnih web log zahteva

Eliminacija irelevantnih web zahteva vrsi se u klasi LogFile, koristeci tekstualnu
datoteku u kojoj se €uvaju podaci o delovima naziva irelevantnih web log objekata
(najcesce njihove ekstenzije). Irelevantni web objekti koji se eliminiSu predstavljaju

slike, animacije, ugradene stilove, i sliéne pomoéne objekte ugradene u web stranice.

3. Eliminacija robotskih web zahteva

Eliminacija robotskih web zahteva vrsi se u klasi LogFile, koristeci tekstualnu datoteku
u kojoj se ¢uvaju podaci o delovima naziva user agenata koji se odnose na automatske

web crawler-e (takozvane web robote).
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4. Formiranje web sesija

Algoritam za dodeljivanje jedinstvenog identifikatora web sesije svakom web zahtevu
implementiran je u klasi LogFile. Pri tome se koristi parametar SessionTimeOut, kojim

se definiSe maksimalno vreme izmedu dva web zahteva unutar jedne web sesije.

Pored toga, vrsi se eliminacija kratkih sesija koje sadrze samo 1 web stranicu, dugih
sesija koje sadrze viSe od 10 web stranica, kao i sesija koje ne sadrze osnovnu stranicu
web sajta. Naime, ovakve web sesije bi mogle nastati od strane eventualno
nedetektovanih web robota, ili biti nepotpune usled cache-iranja od strane web

browser-a, pa se eliminisu u sklopu pretprocesiranja.

Rezultat pretprocesiranja je tekstualna datoteka koja sadrii preciséeni skup web
zahteva, iz koga su eliminisani zahtevi za irelevantnim web objektima, dok su

relevantni zahtevi svrstani u web sesije.
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Dijagram klasa implementiranih u okviru modula za pretprocesiranje web log podataka
dat je na slici 5.6. Na dijagramu su prikazani nazivi klju¢nih metoda implementiranih u

okviru prikazanih klasa, dok su detalji izostavljeni.

AppConfig LogFile Request
RobotMNames ==|I5e5=> g+ | Yn I
IrrelevantExtensions -~ ~ | SessionlD
SessionTimeOut i< ParseLog 1 IP

Removelrrelevant Time
RemoveRobots |
Initialize() AssignSessions ParseRequest
1
1
IP Statistics
=zghstract== |P &tatisticsTable |
Dictionary [ 0| P
________ s "~ | TotalRequests
q_ L 4 LastRequestTime
| CurrentSessionlD

Slika 5.6. Dijagram klasa modula za pretprocesiranje web log datoteka

Klasa AppConfig sadrzi opsSta podesavanja: vreme isteka web sesije, nazive datoteka u
kojima se nalaze delovi naziva irelevantnih web objekata, kao i robotskih zahteva.
Prilikom pokretanja sistema ovi podaci se ucitavaju, a koristi ih klasa LogFile, koja
sadrZi metode najviSeg nivoa, kojima se realizuju potprocesi u okviru procesa

pretprocesiranja:

e Parselog — parsiranje web log datoteka i formiranje liste web zahteva
e Removelrrelevant — eliminacija irelevantnih web zahteva
e RemoveRobots — eliminacija robotskih web zahteva

e AssignSessions — raspodeljivanje web zahteva prema web sesijama

70



Svaki web zahtev predstavljen je kao objekat klase Request, dok klasa LogFile sadrzi

listu objekata klase Request (listu svih web zahteva).

U okviru algoritma za dodeljivanje jedinstvenog identifikatora web sesije svakom web
zahtevu, koristi se klasa IPStatisticsTable, koja sadrzi listu objekata IPStatistics klase.
Svaki objekat IPStatistics klase odnosi se na po jednu IP adresu sa koje su upudivani
web zahtevi na web server. Na osnovu vremena kada je poslednji zahtev upucen sa
date IP adrese (LastRequestTime) odlucuje se o tome da li zahtev pripada ve¢
postojec¢oj web sesiji (CurrentSessionID), ili je potrebno formirati novu web sesiju. U
slu¢aju formiranja nove web sesije, CurrentSessionID za datu IP adresu dobija novu

vrednost.

U cilju rasporedivanja web zahteva u web sesije koristi se i klasa IPStatisticsTable koja
nasleduje apstraktnu klasu Dictionary. Na taj nacin se implementira indeksirani pristup
tabeli IPStatistics objekata, koji sadrZze informaciju o vremenu kada je upuéen poslednji
web zahtev sa date IP adrese, pri ¢emu se IP adresa koristi kao indeks IPStatistics

tabele.

5.4 Ugradeni algoritmi za pronalaZenje asocijativnih pravila

U okviru sistema za otkrivanje asocijativnih pravila o koris¢enju web sajtova ugradena

je verzija Apriori algoritma opisanog u poglavlju 3.1.

Proces pronalazenja asocijativnih pravila odvija se u dve faze (slika 5.7). Ulazni podaci
se ucitavaju iz datoteke nastale procesom pretprocesiranja, koja sadrzi preciséeni skup
web sesija i web zahteva koji im pripadaju. Na izlazu se generise tabela otkrivenih
asocijativnih pravila koja se koristi u narednim koracima procesa otkrivanja
asocijativnih pravila. Pri tome se radi kontrole tabela asocijativnih pravila snima i u

obliku datoteke na disku.

U prvoj fazi procesa pronalaze se svi frekventni skupovi stavki (web stranica). U drugoj
fazi se na osnovu frekventnih skupova stavki pronalaze sva asocijativna pravila. Pri
tome je u okviru obe faze procesa implementiran odgovarajuci deo Apriori algoritma
(slika 5.7).
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Slika 5.7. Proces pronalaZenja asocijativnih pravila
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Na slici 5.8 prikazan je dijagram klasa i njihovih klju¢nih elemenata implementiranih u

okviru podsistema za pronalaZzenje asocijativnih pravila.

Klasa App sadrZi osnovne parametre algoritma za otkrivanje asocijativnih pravila, koji
se postavljaju prilikom pokretanja sistema. Pored minimalnog support i confidence
praga (ConfidenceTresh i SupportThresh), podesava se i maksimalna duZina otkrivenih
asocijativnih pravila, koja je ekvivalentna maksimalnom broju nivoa stabla otkrivenih
frekventnih skupova stavki (MaxLevels). Metoda ParselnputFile parsiranjem ulazne
datoteke formira listu stavki (objekat klase ItemTable) i listu web sesija (objekat klase
SessionTable). lzvrSavanjem metode GenerateFreqSets generiSe se tabela frekventnih
skupova (objekat klase FreqSetTable) izvrSavanjem implementiranog Apriori algoritma.
IzvrSavanjem metode GenerateRules generiSe se tabela otkrivenih asocijativnih pravila
(objekat klase RuleTable).

U okviru Apriori algoritma (poglavlje 3.1) generisanje frekventnih skupova se vrSi
prema nivoima njihove duZine, pocevsi od duZine 1. Svaki naredni nivo generiSe se na
osnovu frekventnih skupova prethodnog nivoa. Ovaj algoritam se ponavlja sve dok
postoje frekventni skupovi na datom nivou duZine, ili dok maksimalni broj nivoa ne

dostigne vrednost zadatog parametra MaxLevels.

Svaka web sesija (objekat klase Session) sadrzi identifikacioni broj web sesije
(SessionlID), IP adresu sa koje su pristigli web zahtevi koji ¢ine web sesiju (IP), kao i listu

stavki (web stranica) koje ¢ine web sesiju (objekat klase ItemTable).

Klase SessionTable i ltemTable implementiraju abstraktnu klasu Dictionary, Sto Cini
pretrazivanje tabele web sesija (SessionTable), odnosno tabele web stranica
(ItemTable) efikasnim. Pri tome je tabela web sesija indeksirana prema
identifikacionom broju web sesije, dok je tabela web stranica indeksirana prema URL

adresi web stranice.

Svakoj web stranici odgovara objekat klase Item, u okviru kojeg se ¢uvaju podaci o URL
adresi web stranice (Url) i ucestalosti pojavljivanja web stranice u skupu web sesija

(Support).

Klasa Item implementira IComparable interfejs, koji omogucuje da liste web stranica

unutar svakog frekventnog skupa budu sortirane alfabetski prema njihovim URL
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adresama. To doprinosi poveéanju efikasnosti algoritma za generisanje frekventnih
skupova n-tog nivoa na osnovu frekventnih skupova (n-1)-og nivoa, Sto je deo Apriori

algoritma.

Svakom frekventnom skupu odgovara jedan objekat klase FregSet, koji sadrzi listu web
stranica koje Cine frekventni skup. Pri tome je svaka web stranica predstavljena po

jednim objektom klase Item.

Svaki objekat klase FreqSetLevel odnosi se na po jedan nivo frekventnih skupova
generisanih tokom izvrSavanja Apriori algoritma. Tako svaki objekat klase FreqSetLevel

sadrzi listu frekventnih skupova jednake duzine.

Klasa FregSetTable sadrzi listu svih generisanih frekventnih skupova, rasporedenih u
nivoe duzZine. Tako objekat klase FreqSetTable sadrzZi listu svih objekata klase

FreqSetLevel, kreiranih tokom izvrSavanja Apriori algoritma.

Svaki objekat klase Rule odnosi se na po jedno asocijativno pravilo. Objekat klase Rule
sadrzi referencu na dva objekta klase FreqSet, koji ¢ine levu, odnosno desnu stranu
asocijativnog pravila. U okviru objekta klase Rule cCuvaju se vrednosti support i
confidence mere izraCunate za asocijativno pravilo tokom izvrSavanja Apriori

algoritma.

Svaki objekat klase RuleLevel sadrzi listu asocijativnih pravila jednake duZine, pri ¢emu
je duzina asocijativnog pravila definisana kao ukupni broj web stranica koje cine

asocijativno pravilo.

Objekat klase RuleTable sadrzi listu svih generisanih asocijativnih pravila, rasporedenih
u nivoe duzine. Dakle, objekat klase RuleTable sadrzi listu svih objekata klase

RulelLevel.

Klasa ItemTable koristi se dvojako. Objekat klase ItemTable sadrzi listu svih stavki (web
stranica) koje se pojavljuju bar jednom u nekoj web sesiji, i kao takva je ¢lan klase App.
Sa druge strane, svaka web sesija (objekat klase Session) sadrzi referencu na po jedan

objekat klase ItemTable, koji predstavlja listu svih web stranica koje c¢ine web sesiju.
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Slika 5.8. Dijagram klasa koje ucestvuju u procesu pronalazenja asocijativnih pravila
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5.5 Izbor parametara i mera interesantnosti

Kao rezultat procesa pronalazenja asocijativnih pravila opisanog u prethodnom
poglavlju generiSe se tabela asocijativnih pravila. Pri tome je za svako pravilo

izraCunata vrednost support i confidence mera interesantnosti.

U okviru procesa pronalaZenja asocijativnih pravila i implementiranog Apriori algoritma
omogucen je odabir vrednosti support i confidence parametara, na osnovu kojih se
delimi¢no vrsi eliminacija neinteresantnih pravila. Medutim, kao Sto je objasnjeno u
prethodnim poglavljima, i pored paZljivog odabira ovih parametara, preostaje preveliki
broj pravila koja imaju visoke vrednosti statistickih mera interesantnosti, a ipak nisu
stvarno interesantna analitiCarima podataka. Stoga su u cilju povecanja kvaliteta
otkrivenih asocijativnih pravila, u okviru sistema za otkrivanje pravila o koris¢enju web

sajtova implementirane metode eliminacije neinteresantnih asocijativnih pravila.

Na slici 5.9 predstavljen je proces eliminacije neinteresantnih asocijativnih pravila na
osnovu zadatih parametara. Na pocetku procesa vrsi se generisanje konceptne
hijerarhije web stranica na osnovu asocijativnih pravila ¢ija confidence vrednost prelazi
maksimalnu vrednost zadatu putem parametra. Drugi korak procesa je eliminacija
trivijalnih klaster pravila, pri ¢emu se koristi prethodno generisana konceptna
hijerarhija. Treci korak procesa je eliminacija statisti¢ki oCekivanih asocijativnih pravila.
Ovim se eliminisu pravila ¢ija vrednost ZScore mere interesantnosti ne prelazi zadati

parametar (minimalni ZScore).

Cetvrti korak procesa je eliminacija asocijativnih pravila koja su o¢ekivana u odnosu na
kraca pravila koja takode postoje u tabeli otkrivenih asocijativnih pravila. EliminiSu se
ona pravila za koja u tabeli asocijativnih pravila postoji kra¢e pravilo u odnosu na koje

je lokalna ZScore vrednost manja od zadatog parametra (minimalni lokalni ZScore).

Peti korak procesa je eliminacija pravila koja su oekivana u odnosu na opstije pravilo
iste duzine. Pri tome je relacija ,opStije pravilo” definisana u odnosu na prethodno
generisanu konceptnu hijerarhiju. EliminiSu se ona pravila za koja u tabeli asocijativnih
pravila postoji opstije pravilo jednake duzZine, u odnosu na koje je lokalna ZScore

vrednost manja od zadatog parametra (minimalni lokalni ZScore).
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Dijagram klasa i njihovih kljuénih elemenata koji ucestvuju u procesu eliminacije
neinteresantnih asocijativnih pravila na osnovu zadatih parametara prikazan je na slici
5.10.

Klasa App sadrzi objekat klase RuleTable, koji sadrzi sva otkrivena asocijativna pravila,
kao Sto je opisano u prethodnom poglavlju. Pored toga, klasa App sadrzi objekat klase
KonceptTree, koji predstavlja konceptno stablo koriS¢eno u procesu precis¢avanja

skupa asocijativnih pravila.

Konceptno stablo koje se koristi u okviru algoritma za eliminaciju neinteresantnih
asocijativnih pravila formira se na osnovu kratkih asocijativnih pravila (Cija leva i desna
strane sadrze samo po jednu web stranicu), a ¢ija confidence vrednost prelazi zadati

parametar ConfMax.

Klasa App sadrzi objekat klase ConceptTree, koji predstavlja generisano konceptno
stablo. Objekat klase ConceptTree sadrzi listu objekata klase ConceptEdge, koji

predstavljaju grane konceptnog stabla.

Svaki objekat klase ConceptEdge predstavlja po jednu granu konceptnog stabla. Svakoj
grani konceptnog stabla odgovara po jedno asocijativno pravilo ¢ija je confidence
vrednost veca od zadatog parametra (ConfMax). Objekat klase ConceptEdge sadrzi
reference na gornji i donji ¢vor te grane, koji su predstavljeni kao objekti klase
ConceptNode. Gornji ¢vor grane odnosi se na levu stranu odgovarajuceg asocijativnog

pravila, dok se donji ¢vor grane odnosi na desnu stranu istog asocijativnog pravila.

Svaki ¢évor konceptnog stabla predstavljen je kao objekat klase ConceptNode. On sadrzi
referencu na objekat klase Item, koji predstavlja odgovaraju¢u web stranicu. Svaki ¢vor
konceptnog stabla mozZe pripadati jednoj ili viSe grana, koje mogu sadrzati referencu

na njega.

Klasa RulePruning sadrzi implementirane algoritme za precis¢avanje skupa otkrivenih

asocijativnih pravila.

Metodom PruneCluster eliminiSu se klaster asocijativna pravila. U okviru ovog
algoritma pronalaze se klasteri u konceptnom stablu, takvi da postoji grana u oba

pravca izmedu svaka dva ¢vora klastera.
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Metodom PruneGlobal eliminiSu se asocijativna pravila statisti¢ki ocekivana u skupu
svih web sesija. EliminiSu se pravila imaju vrednost minimalne ZScore mere manju od

zadatog parametra (ZScoreGlobalMin).

Metodom PruneLongRedundant eliminiSu se asocijativna pravila koja su ocekivana u
odnosu na neko krace i opStije pravilo. Pri tome se koristi tabela svih otkrivenih
asocijativnih pravila (RuleTable) kako bi se za dato pravilo pronasla kraéa i opstija

pravila.

Metodom PruneConceptRedundant eliminiSu se asocijativna pravila koja su ocekivana
u odnosu na neko opstije pravilo jednake duzine. Pri tome se koristi generisano

konceptno stablo prilikom odredivanja potencijalnih opstijih pravila.

U okviru algoritama implementiranih u metodama PrunelongRedundant i
PruneConceptRedundant vrednost lokalne ZScore mere u odnosu na krace i opstije
pravilo (poglavlje 4.2.2) se izraCunava na osnovu support vrednosti odgovarajudih
frekventnih skupova. Pri tome se eliminisSu pravila Cija je vrednost lokalne ZScore mere

u odnosu na neko opstije pravilo manja od zadatog parametra (ZScoreLocalMin).
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5.6 Implementacija i ugradnja novih mera interesantnosti

Na slici 5.11 prikazan je proces implementacije novih mera interesantnosti ugradenih u
sistem. Tabela skupa preciséenih asocijativnih pravila, iz koga su prethodno eliminisana
neinteresantna, statisticki ocekivana asocijativna pravila koristi se u okviru ovog
procesa. VrSi se izraCunavanje vrednosti standardnih i modifikovanih mera
interesantnosti, pri cemu se koristi prethodno generisana konceptna hijerarhija. Tabela
asocijativnih pravila i njihovih izra¢unatih vrednosti mera interesantnosti se upisuje na

disk u Excel formatu, kako bi se mogla koristiti u eksperimentalnom istraZivanju.

Takode se izracunava sliénost rangiranja asocijativnih pravila kada se koriste razliCite
implementirane mere interesantnosti. Kao rezultat, na disku se snima datoteka koja
sadrzi vrednosti Spearman-ovog koeficijenta korelacije ranga za razlicite parove mera
interesantnosti. Rezultati eksperimenata u kojima su prikazane vrednosti ovih

koeficijenata za razli¢ite parove mera interesantnosti prikazani su u poglavlju 6.3.
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Na slici 5.12 prikazan je dijagram klasa i njihovih klju¢nih elemenata koje ucestvuju u

procesu implementacije i ugradnje novih mera interesantnosti.

U okviru objekta klase Rule ¢uvaju se vrednosti raznih statisti¢kih mera interesantnosti
odgovarajuceg asocijativnog pravila. Formule za izraCunavanje standardnih statistickih
mera interesantnosti koje se zasnivaju na tabelama kontigencije asocijativnog pravila
(poglavlje 4.1.1) implementirane su u samoj klasi Rule. U okviru ovih formula koriste se
Support vrednosti samog asocijativnog pravila, kao i frekventnih skupova leve i desne

strane asocijativnog pravila.

IzraCunavanje vrednosti modifikovanih mera interesantnosti za dato asocijativno
pravilo oslanja se na prethodno generisanu konceptnu hijerarhiju (ConceptTree). U
okviru klase Rulelist implementiran je algoritam za izracunavanje vrednosti
modifikovanih mera interesantnosti (ModifiedInteresingness). Pri tome se modifikuje
interesantnost onih asocijativnih pravila ¢ija su leva i desna strana potkoncepti

zajednickog natkoncepta.

Tokom prethodno realizovanog procesa generisanja svih pravila, formirana je tabela
svih pravila (RuleTable) u okviru koje su pravila rasporedena prema nivoima duzine
(lista objekata klase RuleLevel). Sada se formira lista svih pravila svih duzina (RulelList),

koja sadrzi niz referenci na sve objekte klase Rule.

Niz asocijativnih pravila u okviru objekta klase RuleList moZe se sortirati prema
razli¢itim kriterijumima, odnosno prema razli¢itim merama interesantnosti. Prilikom
sortiranja koriste se implementirane klase za poredenje asocijativnih pravila prema
razli¢itim kriterijumima (ConfidenceComparer, AVComparer, LocalAVComparer,
ZScoreComparer, LocalZScoreComparer, LiftComparer, LocallLiftComparer). Tako se
metodom RankRules klase RulelList vrsi rangiranje asocijativnih pravila prema raznim
merama interesantnosti i potom poredi koristeé¢i Spearmanov koeficijent korelacije
ranga. Rezultujuce tabela koeficijenta korelacije ranga se upisuju na disk i koriste u

eksperimentalnom istrazivanju.
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5.7 Prikaz korisnickog interfejsa

Korisnicki interfejs sistema za otkrivanje asocijativnih pravila o koris¢enju web sajtova
razvijen je za potrebe ovog eksperimentalnog istrazivanja. Njime je implementirana
osnovna interakcija sa korisnikom vezana za pretprocesiranje web log podataka,
generisanje asocijativnih pravila, eliminisanje neinteresantnih pravila i rangiranje

pravila prema razli¢itim merama interesantnosti.

5.7.1 Korisnicka forma za pretprocesiranje web log podataka

Na slici 5.13 prikazana je forma za pretprocesiranje web log podataka. Mogudée je
odabrati jedan od dva ponudena formata web log podataka (opcija
,Standard/Extended”) i otvoriti web log datoteku sa diska (,,Open log file“). Pri tome se

vrsi parsiranje web zahteva i prikazuje njihov ukupan broj (,, Total requests®).

Eliminacija irelevantnih web zahteva vrsi se akcijom ,Remove irrelevant”, posle ¢ega se

prikazuje broj eliminisanih irelevantnih web zahteva.
Akcijom ,,Remove robots” eliminisu se robotski zahtevi i prikazuje njihov broj.

Akcijom ,Assign sessions” vrSi se raspodela web zahteva u web sesije, prikazuje
ukupan broj web sesija i kreira datoteka na disku, koja sadrzi relevantne web zahteve
rasporedene u web sesije. Ovako pripremljena datoteka moze se Kkoristiti za

pronalaZzenje asocijativnih pravila.

Akcijom ,Write session statistics” formira se kontrolna datoteka na disku koja sadrzi
statisticke podatke o formiranim web sesijama, kao $to je ukupan broj web zahteva u

svakoj web sesiji.
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Slika 5.13. Korisnicka forma za pretprocesiranje web log datoteteka

5.7.2 Korisnicka forma za generisanje asocijativnih pravila

Korisnicka forma za generisanje asocijativnih pravila (slika 5.14) omogucuje odabir
parametara potrebnih za generisanje frekventnih skupova i asocijativnih pravila o

koriséenju web sajtova.

Akcija ,,Open” omogucuje odabir datoteke koja sadrzi skup web zahteva rasporedenih
u web sesije, prethodno kreirane kao rezultat pretprocesiranja web log podataka.
Nakon parsiranja datoteke u odeljku ,Sessions” prikazuje se ukupan broj web sesija i
ukupan broj web zahteva u datoteci. Istovremeno, popunjava se lista ,,Web objects”
koja prikazuje sve web objekte koji se pojavljuju u bar jednoj web sesiji. Pri tome se

prikazuje Url svakog web objetka i ukupan broj njegovog pojavljivanja u web sesijama.

Za generisanje frekventnih skupova koristi se parametar ,Supp”, koji predstavlja

minimalni support prag frekventnih skupova u web sesijama odabrane datoteke.
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Parametar ,Levels” predstavlja maksimalni broj nivoa (maksimalnu duZinu) generisanih

frekventnih skupova.

Akcija ,Generate” ispod odeljka , Frequents sets” inicira proces generisanja frekventnih
skupova. Kontrolni log prikazuje broj frekventnih skupova (candidates) pronadenih na
svakom nivou duZine. Na kraju se prikazuje ukupno vreme potrebno za generisanje

svih frekventnih skupova.

Akcija ,,Generate” ispod odeljka , Generating rules” inicira generisanje asocijativnih
pravila na osnovu otkrivenih frekventnih skupova. Pri tome se koristi parametar
,Conf”, koji predstavlja minimalni confidence prag koji svako otkriveno asocijativno
pravilo mora preci. Kontrolni log prikazuje broj asocijativnih pravila raznih duzina. Na

kraju se prikazuje ukupno vreme potrebno za generisanje svih asocijativnih pravila.
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Slika 5.14. Korisnicka forma za generisanje asocijativnih pravila
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5.7.3 Korisnicka forma za preciS¢avanje i rangiranje asocijativnih
pravila

Proces precis¢avanja i rangiranja asocijativnih pravila podrZan je opcijama

implementiranim na korisnic¢koj formi prikazanoj na slici 5.15.

Akcijom ,Create” u odeljku , Hierarchy” inicira se kreiranje konceptne hijerarhije, na
osnovu otkrivenih asocijativnih pravila. Pri tome se odabira vrednost parametra
,Conf”, koji predstavlja minimalni confidence asocijativnih pravila koja uéestvuju u

kreiranju konceptne hijerarhije.

Odeljak ,Limit“ sluzi za ograniCavanje eksperimenata na kratka i/ili pozitivna
asocijativna pravila. Akcija , Target” briSe sva non-target pravila, odnosno pravila koja
imaju viSe od jedne web stranice sa desne strane pravila. Akcija ,Positive” briSe sva
negativna pravila. Pri tome se u odeljku ,,Pruning log” prikazuje broj target/non-target,

pozitivnih/negativnih i kratkih/dugih pravila.
Odeljak ,,Pruning parameters” sluzi za eliminaciju neinteresantnih asocijativnih pravila.
Akcija ,,Cluster” eliminiSe sva , klaster” asocijativna pravila.

Akcija ,Globalz” eliminiSe sva asocijativna pravila statisticki ocekivana u skupu svih

web sesija. Pri tome se eliminisu sva pravila &iji je Z-score manji od zadatog parametra

»Z-global”.

Akcija ,,Long” eliminiSe sva duga asocijativna pravila koja su oéekivana u odnosu na
kraca i opstija pravila. Pri tome se eliminiSu sva pravila €iji je lokalni Z-score manji od

zadatog parametra ,Z-loc”.

Akcija ,,Concept” eliminiSe sva asocijativna pravila koja su oéekivana u odnosu na

opstija pravila u prisustvu konceptne hijerarhije. Pri tome se eliminisu sva pravila Ciji je

lokalni Z-score maniji od zadatog parametra ,,Z-loc”.

Posle svake akcije eliminacije asocijativnih pravila u odeljku ,Log” se ispisuje broj

eliminisanih kratkih i dugih pravila.

Odeljak ,Modified interestingness“ odnosi se na izracunavanje modifikovanih mera

interesantnosti za asocijativna pravila koja nisu prethodno eliminisana kao
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neinteresantna. Akcija , Calculate” inicira izraCunavanje vrednosti modifikovanih mera
interesantnosti za sva pravila Cija su leva i desna strana potkoncept zajedni¢kog
natkoncepta. Akcija ,Rank” inicira rangiranje asocijativnih pravila prema raznim
izraCunatim merama interesantnosti. Pri tome se tabele Spearman-ovog koeficijenta
korelacije ranga upisuju u datoteku na disku. Eksperimenti u kojima su ove tabele

prikazane za stvarne podatke o koris¢enju web sajtova dati su u poglavlju 6.3.
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Slika 5.15. Korisnicka forma za preciS¢avanje i rangiranje asocijativnih pravila
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5.8 Testiranje sistema na eksperimentalnim podacima

Eksperimenti u kojima se ispituje efikasnost implementiranog softverskog sistema
sprovedeni su na dva skupa realnih podataka o posetama web sajtovima dve
visokoskolske ustanove — Visoke tehnicke skole strukovnih studija u Novom Sadu (u
daljem tekstu ,VTS“) i Fakulteta organizacionih nauka u Beogradu (u daljem tekstu
»FON“). Eksperimenti su izvrSeni na laptop racdunaru sledeée konfiguracije: Intel
Core(TM) i7-4500U CPU 1.8GHz, 8GB osnovne memorije, operativni sistem Windows 7,
64-bit, SP1.

5.8.1 Osnovne karakteristike eksperimentalnih skupova podataka

Eksperimentalni skupovi podataka preuzeti su sa web servera Visoke tehnicke Skole
strukovnih studija u Novom Sadu i Fakulteta organizacionih nauka u Beogradu u obliku

tekstualnih web log datoteka u standardnom ,W3C extended log file“ formatu.

U tabeli 5.1 prikazane su osnovne karakteristike skupova podataka, uklju¢ujuéi period

u kome su web zahtevi nacdinjeni, veli¢éinu web log fajlova, kao i ukupni broj web

zahteva pre njihovog preciséavanja i obrade.

Oznaka Web adresa Period Velic¢ina Web zahteva
FON www.fon.bg.ac.rs 15.06.2013 — 15.07.2013 712,400 kB 2,867,700
VTS www.vtsns.edu.rs 01.02.2013 -31.04.2013 404,976 kB 1,871,267

Tabela 5.1. Karakteristike eksperimentalnih skupova podataka

U trenutku preuzimanja web log podataka, oba web sajta sadrze hijerarhijsku meni

strukturu.
VTS web sajt sadrzi jedan padajuéi hijerarhijski meni. Karakteristicno je postojanje
veceg broja pomocénih web stranica koje sluze samo da bi se sa njih pristupilo

dokumentima kao Sto su podaci o polaganju ispita, rasporedu predavanja i ispita, kao i

pojedinim vestima.
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FON web sajt sadrzi dva menija koja se ne menjaju tokom pretrazivanja sajta — osnovni
meni i meni u zaglavlju. Pored toga sajt sadrzi levi i desni podmeni koji se menjaju u

zavisnosti od web stranice koja je trenutno ucitana.

VTS skup podataka obuhvata sve web zahteve upuéene web serveru za VTS web sajt u
periodu od tri meseca. U tom periodu u Visokoj tehnic¢koj Skoli strukovnih studija u

Novom Sadu je bio odrzavan ispitni rok.

FON skup podataka obuhvata sve web zahteve upuéene web serveru za FON web sajt
u periodu od jednog meseca. U tom periodu na Fakultetu organizacionih nauka u

Beogradu je bio odrzavan ispitni rok, kao i upis studenata u prvu godinu studija.

5.8.2 Priprema i preciscavanje web log podataka

Tabela 5.2 sadrii rezultate pripreme i prec¢iséavanja FON i VTS skupova podataka. U
tabeli je prikazan ukupan broj web zahteva (,Web zahtevi ukupno®), broj web zahteva
za irelevantnim web objektima kao Sto su slike (,lrelevantni zahtevi“), broj web
zahteva postavljanih od strane masina za indeksiranje (,,Automatski zahtevi“), kao i
broj relevantnih web zahteva koji preostaju posle eliminacije automatskih i
irelevantnih web zahteva (,Relevantni zahtevi”). Takode je prikazan broj web sesija
dobijenih spajanjem web zahteva u sesije (,Ukupno sesija“), kao i broj relevantnih
sesija (,Relevantne sesije”) koje preostaju u skupu svih sesija posle eliminacije

irelevantnih sesija (kratkih sesija, dugih sesija i sesija koje ne sadrze osnovnu stranicu

web sajta.

Web zahtevi Irelevantni Automatski Relevantni Ukupno Relevantne
ukupno zahtevi zahtevi zahtevi sesija sesije
FON 2,867,700 2,314,876 67,681 485,143 203,380 74,841
VTS 1,871,267 1,331,476 135,876 403,915 66,746 32,091

Tabela 5.2. Rezultati preciS¢avanja skupova podataka
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lako VTS skup podataka obuhvata period od tri meseca, dok FON skup podataka
obuhvata period od samo jednog meseca, ukupan broj web sesija za FON skup
podataka je znatno veéi u odnosu na VTS skup podataka, jer je FON web sajt bio ¢esce

poseéivan u odnosu na VTS web sajt u datom vremenskom periodu.

Udeo irelevantnih web zahteva u ukupnom broju web zahteva je nesto veci za FON
web sajt u odnosu na VTS web sajt. Taj odnos zavisi od broja slika i drugih irelevantnih

web objekata, kojih je nesto vise na FON web sajtu u odnosu na VTS web sajt.

Ukupan broj automatskih web zahteva (generisanih od strane masina za indeksiranje)
je gotovo trostruko veci za VTS web sajt, upravo iz razloga $to VTS skup podataka
obuhvata trostruko duZi vremenski period u odnosu na FON skup podataka, u toku

koga su relativno ravnomerno pristizali automatski web zahtevi.

Udeo relevantnih sesija u odnosu na irelevantne je nesto veéi za VTS web sajt u odnosu
na FON web sajt. Na ovu razliku najvi$e uti¢e ¢injenica da je na VTS web sajtu vedi broj
sesija koje sadrze samo jednu web stranicu. Razlog za to je ponasanje korisnika web
sajta, koji su u datom vremenskom periodu preko bookmark-a trazili samo odredeni
podatak na web sajtu (najéesce rezultate polaganja ispita). Takve web sesije ne uticu
na formiranje asocijativnih pravila, te su eliminisane iz skupova podataka kao

irelevantne.

Na ovako pripremljene podatke o posetama web sajtovima dve visokoskolske ustanove
primenjeni su algoritmi za generisanje, precis¢avanje i rangiranje asocijativnih pravila i
analiziran je kvalitet znanja dobijenog proSirenim softverskim sistemom, $to je

prikazano u poglavlju 6.
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6 Rezultati istrazivanja

U ovom poglavlju analizira se efikasnost implementiranih metoda za povecanje

kvaliteta otkrivenih asocijativnih pravila o koriséenju web sajtova.

6.1 Uticaj mera interesantnosti AP pri analizi web log podataka

Na prethodno pripremljenim i precis¢enim web log podacima izvrSeno je generisanje
asocijativnih pravila primenom Apriori algoritma implementiranog u okviru sistema za

otkrivanje asocijativnih pravila i analiziran uticaj mera interesantnosti na kvalitet

rezultata.

6.1.1 Uticaj support mere pri generisanju frekventnih skupova web
stranica

U tabelama 6.1 i 6.2 dati su rezultati generisanja frekventnih skupova web stranica za
razli¢ite vrednosti minimalnog support praga za skupove podataka VTS, odnosno FON.
U koloni ,Web stranice” dat je broj frekventnih skupova web stranica, u koloni
»Frekventni skupovi“ dat je ukupan broj svih frekventnih skupova za dati minimalni

support prag, a vreme potrebno za njihovo generisanje dato je u koloni ,Vreme“

izraZzeno u sekundama.

Web Frekventni
Support stranice skupovi R

0.0001 816 19805 8764.3
0.0005 476 3313 2323.8
0.001 330 1615 1095.7
0.002 183 720 405.1
0.005 75 217 157.5

0.01 43 95 121.6

0.1 10 13 102.4

Tabela 6.1. Frekventni skupovi web stranica: VTS
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Web Frekventni

Support stranice skupovi Vreme (s)
0.0001 281 7776 3447.1
0.0005 111 1498 558.5
0.001 80 769 284.7
0.002 56 360 148.5
0.005 38 153 89.8
0.01 28 70 69.0
0.1 5 0 52.9

Tabela 6.2. Frekventni skupovi web stranica: FON

Prema podacima datim u tabelama 6.1 i 6.2, za VTS web sajt postoji veéi broj
frekventnih web stranica, kao i frekventnih skupova web stranica nego za FON web

sajt, za sve vrednosti minimalnog support praga.

Grafikoni na slikama 6.1 i 6.2 generisani na osnovu podataka datih u tabelama 6.1 6.2,
prikazuju trend rasta broja frekventnih skupova web stranica, kao i vremena
potrebnog za njihovo generisanje, u odnosu na broj frekventnih web stranica,

generisanih za vrednosti minimalnog support praga, koje su date u tabelama 6.3 i 6.4.
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Slika 6.2. Broj frekventnih skupova web stranica i vreme njihovog generisanja u

zavisnosti od broja frekventnih web stranica: FON

Kao Sto je ocekivano, za oba skupa podataka ukupan broj frekventnih skupova, kao i
vreme potrebno za njihovo generisanje raste eksponencijalno sa brojem frekventnih

web stranica, s tim $to raste brie za FON skup podataka nego za VTS skup podataka.

U narednom poglavlju opisujemo rezultate generisanja svih asocijativnih pravila o
kori$¢enju VTS i FON web sajtova, na osnovu frekventnih skupova web stranica za

zadate vrednosti minimalnog support i confidence praga.
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6.1.2 Uticaj confidence mere na generisanje asocijativnih pravila

Generisanje asocijativnih pravila na osnovu frekventnih skupova web stranica izvrSeno
je primenom algoritma implementiranog u okviru sistema za otkrivanje asocijativnih
pravila. Minimalni confidence prag u svim eksperimentima je konstantan i iznosi 0.1,

dok su odabrane tri vrednosti minimalnog support praga: 0.005, 0.01i 0.02.

Pravila ¢ija je confidence vrednost manja od 0.1 naj¢eSée nisu interesantna
analiticarima podataka, te su postavljanjem ovakvog minimalnog confidence praga
eliminisana iz daljeg razmatranja. Smatramo da pravila cija je confidence vrednost veca
od 0.1 mogu potencijalno biti interesantna analiticarima podataka, te ostaju u skupu
svih pravila, a na njima se dalje primenjuju predlozene metode precis¢avanja i

rangiranja asocijativnih pravila.

Za tri odabrane vrednosti minimalnog support praga veli¢ine skupova generisanih
pravila, kao i veli¢ine skupova sesija koje sadrze odgovarajuce frekventne skupove web

stranica su dovoljno visoki, tako da su dalji eksperimenti statisticki validni.

lako su metode predlozene u okviru ovog istrazivanja teoretski primenljive na opsti
oblik asocijativnih pravila, proveru njihovih efikasnosti u cilju unapredenja kvaliteta
otkrivenih pravila vr§imo na podskupu skupa svih pravila — skupu pozitivnih target

pravila.

Pozitivna asocijativna pravila definisana su koristec¢i Z-score meru izmedu leve i desne
strane asocijativnog pravila. Pozitivnha asocijativna pravila su ona pravila Cija je
vrednost Z-score mere veca ili jednaka sa -2. U protivnom smatramo da se leva i desna
strana asocijativnog pravila ,odbijaju”, odnosno da postoji negativna statisticka
korelacija medu njima, te je takvo pravilo definisano kao ,negativno®. Otkrivanje
negativnih asocijativnih pravila je posebna oblast istraZivanja, koja izlazi van okvira ove

disertacije.

Target asocijativna pravila, koja sadrie samo jednu web stranicu sa desne strane, su
jednostavnija za razumevanje i najceSée koris¢ena od strane analiticara podataka.
Obzirom da je cilj ovog eksperimentalnog istrazivanja poveéanje upotrebljivosti skupa

otkrivenih asocijativnih pravila od strane analiti¢ara podataka, efikasnost predlozZenih
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metoda za otkrivanje i eliminaciju asocijativnih pravila o koriséenju web sajtova

merimo upravo na skupu pozitivnih target asocijativnih pravila.

U tabelama 6.3 i 6.4 dati su ukupni brojevi otkrivenih asocijativnih pravila za razlicite
vrednosti minimalnog support praga za skupove podataka VTS, odnosno FON. U koloni
»Ukupno pravila“ dat je ukupan broj generisanih asocijativnih pravila za datu vrednost
minimalnog support praga. Zatim je dat broj target pravila (,Target pravila“), broj
pozitivnih target pravila (,,Target pozitivnha®), kao i broj pozitivnih target pravila ¢ija je
confidence vrednost veca od 0.1. Vreme potrebno za generisanje skupova asocijativnih

pravila za dati minimalni support prag dato je u koloni ,Vreme®, izrazeno u
milisekundama.

support 0 pemia posituna Ve
0.0005 15658 7586 6834 5267 889.0
0.001 6078 3270 2897 2317 271.0
0.002 2254 1316 1121 915 93.6

Tabela 6.3. Generisanje skupova asocijativnih pravila: VTS

support Y | avia postona e ]
0.0005 10278 4113 3507 2764 309.0
0.001 4130 1909 1573 1276 224.0
0.002 1404 777 612 505 110.0

Tabela 6.4. Generisanje skupova asocijativnih pravila: FON

Kao Sto je poznato, broj otkrivenih asocijativnih pravila za razli¢ite vrednosti
minimalnog support praga (tabele 6.3 i 6.4) ponasa se kao broj frekventnih skupova za
date vrednosti minimalnog support praga (tabele 6.1 i 6.2). Dakle, broj otkrivenih
asocijativnih pravila raste eksponencijalno sa brojem frekventnih web stranica,

odnosno sa smanjenjem minimalnog support praga.
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6.2 Implementacija i proSirenje funkcionalnosti softverskog
sistema za pronalaZenje asocijativnih pravila dodavanjem
novih mera interesantnosti

U ovom poglavlju dajemo rezultate eliminacije statisticki ocekivanih asocijativnih
pravila primenom metoda predloZenih u poglavljima 4.2 i 4.3, i to sledeéim

redosledom:

1. Eliminacija klaster-asocijativnih pravila
2. Eliminacija statistic¢ki ocekivanih pravila u skupu svih sesija
3. Eliminacija statisticki ocekivanih pravila u prisustvu opstijih pravila manje
duzine
4. Eliminacija statisticki ocekivanih pravila u prisustvu opstijih pravila jednake
duZine, i u prisustvu konceptne hijerarhije web stranica
Metode eliminacije primenjene u koracima 1. i 2. su algoritamski manje zahtevne u
odnosu na metode primenjene u koracima 3. i 4., a njihovom primenom se eliminisu
ocigledno trivijalna asocijativna pravila. Metode primenjene u koracima 3. i 4. se u
eksperimentima primenjuju na skupu asocijativnih pravila prethodno preciséenim
eliminacijom ocigledno trivijalnih asocijativnih pravila u koracima 1. i 2. Na ovaj nadin
meri se efikasnost metoda 3. i 4. u cilju dodatnog smanjenja veli¢ine skupa
asocijativnih pravila kada se na njega prethodno primene elementarnije metode

eliminacije u koracima 1. 2.

Rezultati primene svih metoda eliminacije dati su u tabelama 6.5 i 6.6 za VTS skup
podataka, i u tabelama 6.7 i 6.8 za FON skup podataka. U eksperimentima ciji su
rezultati dati u tabelama 6.5 6.7, vrednost minimalnog Z-score praga postavljena je na
2.0, dok je u eksperimentima ¢iji su rezultati dati u tabelama 6.6 i 6.8, ova vrednost

postavljena na 4.0.
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Kla- Kla- . > Opst Opst Opst Opst Elim Elim
ster ster S0 o0 Opst Opst konc konc konc  konc dug dug
dug uk% kr kr % dug dug% uk uk %

dug dug %

Support threshold = 0.0005
0.1-0.2 220 399 355 38 90 20.7 3 8 2.2 274 91.0 59 33.0 6 22.2 378 94.7 100 455 77.2
0.2-0.3 158 402 28.2 41 129 30.4 21 49 17.9 199 88.8 28 29.2 3 12.0 380 94.5 90 57.0 83.9
0.3-0.4 98 300 24.6 13 67 20.1 30 50 25.2 164 89.6 14 25.5 0 0.0 281 93.7 57 58.2 84.9
0.4-0.5 70 248 22.0 18 56 23.3 8 29 15.2 139 85.3 7 15.9 0 0.0 224 90.3 33 47.1 80.8
0.5-0.6 34 138 19.8 4 33 21.5 3 7 7.4 86 87.8 6 22.2 0 0.0 126 91.3 13 38.2 80.8
0.6-0.7 35 143 19.7 3 22 14.0 1 4 3.3 102 87.2 3 9.7 0 0.0 128 89.5 7 20.0 75.8
0.7-0.8 38 160 19.2 27 71 49.5 0 0 0.0 84 94.4 1 9.1 0 0.0 155 96.9 28 73.7 92.4
0.8-0.9 53 181 22.6 25 111 58.1 0 0 0.0 67 95.7 3 10.7 0 0.0 178 98.3 28 52.8 88.0
0.9-1.0 598 1992 231 265 1084 52.1 0 0 0.0 898 98.9 76 22.8 0 0.0 1982 99.5 341 57.0 89.7
Ukupno 1304 3963 24.8 434 1663 39.8 66 147 6.7 2013 93.5 197 24.5 9 6.4 3832 96.7 697 53.5 86.0
Support threshold = 0.001
0.1-0.2 112 127 46.9 14 20 14.2 1 2 1.5 92 87.6 23 23.7 3 23.1 117 92.1 38 33.9 64.9
0.2-0.3 67 120 35.8 10 29 20.9 4 14 12.2 65 84.4 13 24.5 2 16.7 110 91.7 27 403 73.3
0.3-0.4 56 134 295 3 17 10.5 17 26 25.3 79 86.8 8 22.2 0 0.0 122 91.0 28 50.0 78.9
0.4-0.5 31 89 25.8 5 14 15.8 3 5 7.9 55 78.6 5 21.7 0 0.0 74 83.1 13 41.9 72.5
0.5-0.6 25 70 26.3 3 15 18.9 1 4 6.5 44 86.3 4 19.0 0 0.0 63 90.0 8 32.0 74.7
0.6-0.7 24 78 235 2 13 14.7 0 0 0.0 53 81.5 2 9.1 0 0.0 66 84.6 4 16.7 68.6
0.7-0.8 25 59 29.8 20 28 57.1 0 0 0.0 28 90.3 0 0.0 0 0.0 56 94.9 20 80.0 90.5
0.8-0.9 27 48 36.0 13 29 56.0 0 0 0.0 17 89.5 3 21.4 0 0.0 46 95.8 16 59.3 82.7
0.9-1.0 409 816 334 194 384 47.2 0 0 0.0 428 99.1 46 21.4 0 0.0 812 99.5 240 58.7 85.9
Ukupno 776 1541 335 264 549 35.1 26 51 5.1 861 91.5 104 21.4 5 6.3 1466 95.1 394  50.8 80.3
Support threshold = 0.002
0.1-0.2 65 39 625 6 7 12.5 1 1 2.2 26 83.9 9 15.5 1 20.0 35 89.7 16 246 490
0.2-0.3 41 32 56.2 6 10 21.9 1 2 5.3 15 75.0 3 8.8 2 40.0 29 90.6 10 244 534
0.3-0.4 27 40 403 2 5 10.4 8 4  20.0 25 80.6 1 5.9 0 0.0 34 85.0 11 40.7 67.2
0.4-0.5 15 36 29.4 2 8 19.6 1 3 9.8 20 80.0 1 8.3 0 0.0 31 86.1 4 267 68.6
0.5-0.6 12 20 375 0 2 6.3 0 1 3.3 16 94.1 4 33.3 0 0.0 19 95.0 4 333 71.9
0.6-0.7 16 38 29.6 0 7 13.0 0 0 0.0 28 90.3 2 12.5 0 0.0 35 92.1 2 12.5 68.5
0.7-0.8 5 17 227 4 5 40.9 0 0 0.0 10 83.3 0 0.0 0 0.0 15 88.2 4  80.0 86.4
0.8-0.9 10 17 37.0 6 12 66.7 0 0 0.0 3 60.0 0 0.0 0 0.0 15 88.2 6 60.0 77.8
0.9-1.0 184 301 37.9 78 142 45.4 0 0 0.0 157 98.7 16 15.1 0 0.0 299 99.3 94 51.1 81.0
Ukupno 375 540 41.0 104 198 33.0 11 11 3.6 300 90.6 36 13.8 3 9.7 512 94.8 151 40.3 72.5

Tabela 6.5. Rezultati primene metoda eliminacije: VTS, Z=2.0
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Kla- Kla- Opst Opst Opst Opst Elim Elim

SO SO Opst Opst

ster ster dug dug %

dug uk%

konc konc konc  konc dug dug
kr kr % dug dug% uk uk %

Support threshold = 0.0005
0.1-0.2 220 399 355 38 90 20.7 11 30 8.4 273 97.8 60 35.1 1 16.7 394 98.7 109 495 81.3
0.2-0.3 158 402 28.2 41 129 30.4 23 54 19.7 212 96.8 28 29.8 1 14.3 396 98.5 92 58.2 87.1
0.3-0.4 98 300 24.6 13 67 20.1 32 50 25.8 174 95.1 18 34.0 0 0.0 291 97.0 63 64.3 88.9
0.4-0.5 70 248 22.0 18 56 23.3 10 42 21.3 143 95.3 10 23.8 0 0.0 241 97.2 38 54.3 87.7
0.5-0.6 34 138 19.8 4 33 21.5 5 26 23.0 76 96.2 5 20.0 0 0.0 135 97.8 14 412 86.6
0.6-0.7 35 143 19.7 3 22 14.0 6 21 17.6 97 97.0 1 3.8 0 0.0 140 97.9 10 28.6 84.3
0.7-0.8 38 160 19.2 27 71 49.5 1 21 22.0 68 100.0 2 20.0 0 0.0 160 100.0 30 78.9 96.0
0.8-0.9 53 181 22.6 25 111 58.1 1 2 3.1 65 95.6 5 18.5 0 0.0 178 98.3 31 58.5 89.3
0.9-1.0 598 1992 231 265 1084 52.1 4 51 4.4 853 99.5 74 22.5 0 0.0 1988 99.8 343 57.4  90.0
Ukupno 1304 3963 24.8 434 1663 39.8 93 297 12.3 1961 97.9 203 26.1 2 4.8 3923 99.0 730 56.0 88.3
Support threshold = 0.001
0.1-0.2 112 127 46.9 14 20 14.2 4 5 4.4 97 95.1 22 23.4 0 0.0 122 96.1 40 35.7 67.8
0.2-0.3 67 120 35.8 10 29 20.9 4 14 12.2 72 93.5 13 24.5 1 20.0 116 96.7 27 403 76.5
0.3-0.4 56 134 295 3 17 10.5 19 26 26.5 86 94.5 10 29.4 0 0.0 129 96.3 32 57.1 84.7
0.4-0.5 31 89 25.8 5 14 15.8 4 17 20.8 53 914 5 22.7 0 0.0 84 94.4 14 45.2 81.7
0.5-0.6 25 70 26.3 3 15 18.9 2 11 16.9 42 95.5 3 15.0 0 0.0 68 97.1 8 32.0 80.0
0.6-0.7 24 78 235 2 13 14.7 4 15 21.8 49 98.0 1 5.6 0 0.0 77 98.7 7 29.2 82.4
0.7-0.8 25 59 29.8 20 28 57.1 0 1 2.8 30 100.0 0 0.0 0 0.0 59 100.0 20 80.0 94.0
0.8-0.9 27 48 36.0 13 29 56.0 0 0.0 17 89.5 4 28.6 0 0.0 46 95.8 17 63.0 84.0
0.9-1.0 409 816 334 194 384 47.2 0 0 0.0 429 99.3 46 21.4 0 0.0 813 99.6 240 58.7 86.0
Ukupno 776 1541 335 264 549 35.1 37 89 8.4 875 96.9 104 21.9 1 3.6 1514 98.2 405 52.2 82.8
Support threshold = 0.002
0.1-0.2 65 39 625 6 7 12.5 3 1 4.4 27 87.1 8 14.3 0 0.0 35 89.7 17 26.2 50.0
0.2-0.3 41 32 56.2 6 10 21.9 1 2 5.3 17 85.0 3 8.8 1 33.3 30 93.8 10 244  54.8
0.3-0.4 27 40 403 2 5 10.4 10 4 233 29 93.5 1 6.7 0 0.0 38 95.0 13 48.1 76.1
0.4-0.5 15 36 29.4 2 8 19.6 2 8 24.4 17 85.0 0 0.0 0 0.0 33 91.7 4 267 72.5
0.5-0.6 12 20 375 0 2 6.3 1 2 10.0 16 100.0 3 27.3 0 0.0 20 100.0 4 333 75.0
0.6-0.7 16 38 29.6 0 7 13.0 4 4 17.0 26 96.3 1 8.3 0 0.0 37 97.4 5 31.3 77.8
0.7-0.8 5 17 227 4 5 40.9 0 0 0.0 12 100.0 0 0.0 0 0.0 17  100.0 4  80.0 95.5
0.8-0.9 10 17 37.0 6 12 66.7 0 0 0.0 3 60.0 0 0.0 0 0.0 15 88.2 6 60.0 77.8
0.9-1.0 184 301 37.9 78 142 45.4 0 0 0.0 157 98.7 16 15.1 0 0.0 299 99.3 94 51.1 81.0
Ukupno 375 540 41.0 104 198 33.0 21 21 6.9 304 94.7 32 12.8 1 5.9 524 97.0 157 41.9 74.4

Tabela 6.6. Rezultati primene metoda eliminacije: VTS, Z=4.0
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Kla- Kla- . > Opst Opst Opst Opst Elim Elim
ster ster S0 o0 Opst Opst konc konc konc  konc dug dug
dug uk% kr kr % dug dug% uk uk %

dug dug %

Support threshold = 0.0005
0.1-0.2 106 525 16.8 0 0 0.0 3 38 6.5 394 80.9 30 29.1 6 6.5 438 83.4 33 31.1 74.6
0.2-0.3 42 327 114 0 0 0.0 5 43 13.0 215 75.7 3 8.1 5 7.2 263 80.4 8 19.0 73.4
0.3-0.4 33 268 11.0 1 1 0.7 2 31 11.0 175 74.2 4 133 1 1.6 208 77.6 7 21.2 71.4
0.4-0.5 31 265 10.5 0 0 0.0 4 47 17.2 172 78.9 2 7.4 0 0.0 219 82.6 6 19.4 76.0
0.5-0.6 12 179 6.3 1 0 0.5 0 12 6.3 134 80.2 0 0.0 0 0.0 146 81.6 1 8.3 77.0
0.6-0.7 9 193 4.5 0 0 0.0 0 0 0.0 161 83.4 0 0.0 0 0.0 161 83.4 0 0.0 79.7
0.7-0.8 14 153 8.4 3 2 3.0 0 0 0.0 134 88.7 1 9.1 0 0.0 136 88.9 4 286 83.8
0.8-0.9 20 156 11.4 2 2 2.3 0 0 0.0 153 99.4 2 11.1 0 0.0 155 99.4 4  20.0 90.3
0.9-1.0 44 387 10.2 5 14 4.4 0 0 0.0 370 99.2 4 10.3 0 0.0 384 99.2 9 20.5 91.2
Ukupno 311 2453 11.3 12 19 1.1 14 171 6.8 1908 84.3 46 16.1 12 34 2110 86.0 72 23.2 78.9
Support threshold = 0.001
0.1-0.2 73 222 24.7 0 0 0.0 1 13 4.7 154 73.7 17 23.6 3 5.5 170 76.6 18 24.7 63.7
0.2-0.3 31 142 179 0 0 0.0 4 17 12.1 91 72.8 1 3.7 2 5.9 110 77.5 5 16.1 66.5
0.3-0.4 23 100 18.2 1 1 1.6 2 10 9.9 52 59.1 2 10.5 0 0.0 63 63.6 5 22.7 55.3
0.4-0.5 22 105 173 0 0 0.0 3 16 15.0 64 71.9 1 5.3 0 0.0 80 76.2 4 18.2 66.1
0.5-0.6 9 87 9.4 0 0 0.0 0 3 3.1 61 72.6 0 0.0 0 0.0 64 73.6 0 0.0 66.7
0.6-0.7 8 88 8.3 0 0 0.0 0 0 0.0 61 69.3 0 0.0 0 0.0 61 69.3 0 0.0 63.5
0.7-0.8 8 53 13.1 0 0 0.0 0 0 0.0 44 83.0 1 12.5 0 0.0 44 83.0 1 12.5 73.8
0.8-0.9 14 69 16.9 0 0 0.0 0 0 0.0 68 98.6 2 14.3 0 0.0 68 98.6 2 14.3 84.3
0.9-1.0 32 190 13.6 4 12 7.2 0 0 0.0 175 98.3 4 14.3 0 0.0 187 98.4 8 25.0 87.8
Ukupno 220 1056 17.2 5 13 1.4 10 59 5.5 770 78.3 28 13.7 5 2.3 847 80.2 43 19.5 69.7
Support threshold = 0.002
0.1-0.2 49 61 445 0 0 0.0 1 6 6.4 38 69.1 8 16.7 1 5.9 45 73.8 9 184 49.1
0.2-0.3 23 51 311 0 0 0.0 3 5 10.8 31 67.4 1 5.0 1 6.7 37 72.5 4 174 554
0.3-0.4 14 37 275 0 0 0.0 1 3 7.8 16 47.1 2 15.4 0 0.0 19 51.4 3 214 431
0.4-0.5 16 39 29.1 0 0 0.0 1 6 12.7 23 69.7 0 0.0 0 0.0 29 74.4 1 6.3 54.5
0.5-0.6 7 28 20.0 0 0 0.0 0 0 0.0 17 60.7 0 0.0 0 0.0 17 60.7 0 0.0 486
0.6-0.7 6 28 17.6 0 0 0.0 0 0 0.0 16 57.1 0 0.0 0 0.0 16 57.1 0 0.0 471
0.7-0.8 4 14 222 0 0 0.0 0 0 0.0 9 64.3 1 25.0 0 0.0 9 64.3 1 25.0 55.6
0.8-0.9 11 27 28.9 0 0 0.0 0 0 0.0 26 96.3 1 9.1 0 0.0 26 96.3 1 9.1 71.1
0.9-1.0 14 76 15.6 0 0 0.0 0 0 0.0 73 96.1 2 14.3 0 0.0 73 96.1 2 14.3 83.3
Ukupno 144 361 28.5 0 0 0.0 6 20 5.1 249 73.0 15 10.9 2 2.2 271 75.1 21 14.6 57.8

Tabela 6.7. Rezultati primene metoda eliminacije: FON, Z=2.0
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Kla- Kla- Opst Opst Opst Opst Elim Elim

SO SO SO Opst Opst

ster ster K dug dug %

dug uk%

konc konc konc  konc dug dug
kr kr % dug dug% uk uk %

Support threshold = 0.0005
0.1-0.2 106 525 16.8 0 0 0.0 6 52 9.2 434 91.8 37 37.0 1 2.6 487 92.8 43 40.6 84.0
0.2-0.3 42 327 114 0 0 0.0 9 67 20.6 230 88.5 3 9.1 2 6.7 299 91.4 12 28.6 84.3
0.3-0.4 33 268 11.0 1 1 0.7 3 48 17.1 195 89.0 4 13.8 0 0.0 244 91.0 8 24.2 83.7
0.4-0.5 31 265 10.5 0 0 0.0 4 48 17.6 199 91.7 6 22.2 0 0.0 247 93.2 10 32.3 86.8
0.5-0.6 12 179 6.3 1 0 0.5 0 22 11.6 149 94.9 0 0.0 0 0.0 171 95.5 1 8.3 90.1
0.6-0.7 9 193 4.5 0 0 0.0 0 17 8.4 164 93.2 1 11.1 0 0.0 181 93.8 1 11.1 90.1
0.7-0.8 14 153 8.4 3 2 3.0 0 2 1.2 140 94.0 1 9.1 0 0.0 144 94.1 4 286 88.6
0.8-0.9 20 156 11.4 2 2 2.3 0 0 0.0 154 100.0 2 11.1 0 0.0 156  100.0 4  20.0 90.9
0.9-1.0 44 387 10.2 5 14 4.4 0 0 0.0 372 99.7 4 10.3 0 0.0 386 99.7 9 20.5 91.6
Ukupno 311 2453 11.3 12 19 1.1 22 256 10.2 2037 93.5 58 20.9 3 2.1 2315 94.4 92 29.6 87.1
Support threshold = 0.001
0.1-0.2 73 222 24.7 0 0 0.0 2 19 7.1 181 89.2 25 35.2 1 4.5 201 90.5 27 37.0 77.3
0.2-0.3 31 142 17.9 0 0 0.0 6 28 19.7 95 83.3 1 4.0 1 5.3 124 87.3 7 22.6 75.7
0.3-0.4 23 100 18.2 1 1 1.6 2 11 10.7 71 80.7 2 10.0 0 0.0 83 83.0 5 21.7 71.5
0.4-0.5 22 105 173 0 0 0.0 3 17 15.7 77 87.5 3 15.8 0 0.0 94 89.5 6 27.3 78.7
0.5-0.6 9 87 9.4 0 0 0.0 0 11 11.5 70 92.1 0 0.0 0 0.0 81 93.1 0 0.0 84.4
0.6-0.7 8 88 8.3 0 0 0.0 0 3 3.1 73 85.9 1 12.5 0 0.0 76 86.4 1 12.5 80.2
0.7-0.8 8 53 13.1 0 0 0.0 0 0 0.0 47 88.7 1 12.5 0 0.0 47 88.7 1 12.5 78.7
0.8-0.9 14 69 16.9 0 0 0.0 0 0 0.0 69 100.0 2 14.3 0 0.0 69 100.0 2 14.3 85.5
0.9-1.0 32 190 13.6 4 12 7.2 0 0 0.0 177 99.4 4 14.3 0 0.0 189 99.5 8 25.0 88.7
Ukupno 220 1056 17.2 5 13 1.4 13 89 8.1 860 90.1 39 19.3 2 2.1 964 91.3 57 25.9 80.0
Support threshold = 0.002
0.1-0.2 49 61 445 0 0 0.0 2 8 9.1 47 88.7 13 27.7 1 16.7 56 91.8 15 30.6 64.5
0.2-0.3 23 51 311 0 0 0.0 5 11 21.6 34 85.0 1 5.6 0 0.0 45 88.2 6 26.1 68.9
0.3-0.4 14 37 275 0 0 0.0 1 3 7.8 23 67.6 2 15.4 0 0.0 26 70.3 3 214  56.9
0.4-0.5 16 39 29.1 0 0 0.0 1 7 14.5 26 81.3 1 6.7 0 0.0 33 84.6 2 12.5 63.6
0.5-0.6 7 28 20.0 0 0 0.0 0 3 8.6 22 88.0 0 0.0 0 0.0 25 89.3 0 0.0 71.4
0.6-0.7 6 28 17.6 0 0 0.0 0 0 0.0 20 71.4 1 16.7 0 0.0 20 71.4 1 16.7 61.8
0.7-0.8 4 14 222 0 0 0.0 0 0 0.0 10 71.4 1 25.0 0 0.0 10 71.4 1 25.0 61.1
0.8-0.9 11 27 28.9 0 0 0.0 0 0 0.0 27 100.0 1 9.1 0 0.0 27 100.0 1 9.1 73.7
0.9-1.0 14 76 15.6 0 0 0.0 0 0 0.0 75 98.7 2 14.3 0 0.0 75 98.7 2 14.3 85.6
Ukupno 144 361 28.5 0 0 0.0 9 32 8.1 284 86.3 22 16.3 1 2.2 317 87.8 31 21.5 68.9

Tabela 6.8. Rezultati primene metoda eliminacije: FON, Z=4.0
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Sva pravila generisana u eksperimentima podeljena su prema intervalima confidence
vrednosti kojima pripadaju, a koji su u tabelama 6.5, 6.6, 6.7 i 6.8 prikazani u koloni
,Conf“. Rezultati eliminacije skupa svih pravila generisanih za odredeni minimalni
support prag prikazani su u redu ,Ukupno”. Rezultati eliminacije skupa pravila koja
pripadaju odredenom confidence intervalu prikazani su u onom redu u tabeli, &iji je

confidence interval oznacen u koloni ,,Conf“.

Kolona ,,Kr”“ odnosi se na broj target pozitivnih kratkih pravila, dok se kolona ,Dug”
odnosi na broj target pozitivnih dugih pravila, generisanih za odgovaraju¢i minimalni
support prag i confidence interval. Kolona ,,Kr %“ odnosi se na procenat kratkih pravila,

u odnosu na ukupni broj pravila.

Kolone ,Klaster kr” i ,Klaster dug” odnose se na broj eliminisanih kratkih, odnosno
dugih, klaster-asocijativnih pravila. Kolona ,Klaster uk %“ odnosi se na procenat
ukupno eliminisanih klaster-pravila, u odnosu na ukupni broj generisanih pravila
(kratkih i dugih zajedno).

Kolone ,SO kr” i ,,SO dug” odnose se na broj eliminisanih kratkih, odnosno dugih,
statisticki ocekivanih pravila u skupu svih sesija. Kolona ,SO uk %“ odnosi se na
procenat ukupno eliminisanih statisti¢ki ocekivanih pravila u skupu svih sesija, u
odnosu na ukupni broj pravila (kratkih i dugih zajedno), koja preostaju u skupu posle

eliminacije klaster-asocijativnih pravila.

Kolona ,Opst dug” odnosi se na broj eliminisanih dugih pravila, koja su statisticki
ocekivana u prisustvu opstijih pravila manje duzine. Kolona ,,Opst dug %“ odnosi se na
procenat eliminisanih dugih pravila (kolona , Opst dug”), u odnosu na broj dugih
pravila, koja preostaju u skupu posle eliminacije klaster-asocijativnih pravila (,Klaster

dug”) i eliminacije statisticki o¢ekivanih pravila u skupu svih sesija (,,SO dug”).

Kolone ,0pst konc kr“ i ,,Opst konc dug” odnose se na broj eliminisanih kratkih,
odnosno dugih, statisti¢ki ocekivanih pravila u prisustvu opstijih pravila jednake
duZine, koja postoje u prisustvu konceptne hijerarhije. Kolona ,, Opst konc kr %“ odnosi
se na procenat eliminisanih kratkih pravila (,,0pst konc kr“), u odnosu na broj kratkih
pravila, koja preostaju u skupu posle eliminacije kratkih klaster-asocijativnih pravila

(,Klaster kr“) i eliminacije kratkih statistic¢ki ocekivanih pravila u skupu svih sesija (,,SO
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kr“). Kolona ,,0pst konc dug %“ odnosi se na procenat eliminisanih dugih pravila (,,Opst
konc dug”), u odnosu na broj dugih pravila, koja preostaju u skupu posle eliminacije
dugih klaster-asocijativnih pravila (,Klaster dug“), eliminacije dugih statisticki
ocekivanih pravila u skupu svih sesija (,,SO dug®), i eliminacije dugih pravila koja su

statisticki oCekivana u prisustvu opstijih pravila manje duzine (,,Opst dug”).

Kolone ,Elim dug uk” i ,Elim kr uk” odnose se na ukupni broj eliminisanih dugih,
odnosno kratkih asocijativnih pravila primenom svih metoda eliminacije. Kolone ,Elim
dug uk %“ i ,Elim kr uk %“ odnose se na procenat eliminacije dugih, odnosno kratkih
pravila, u odnosu na ukupni broj generisanih dugih, odnosno kratkih pravila za date
vrednosti minimalnog support praga i za dati confidence interval. Kolona ,Elim uk %“
odnosi se na procenat eliminacije svih pravila (dugih i kratkih zajedno), u odnosu na
ukupni broj generisanih pravila za date vrednosti minimalnog support praga i za dati

confidence interval.

Rezultati eliminacije prikazani u tabelama 6.5, 6.6, 6.7 i 6.8, detaljno su analizirani u

narednim poglavljima.
6.2.1 Eliminacija klaster-asocijativnih pravila

U ovom poglavlju analiziramo rezultate eliminacije klaster-pravila, koja su rezultat

postojanja ciklicnih struktura u konceptnoj hijerarhiji (poglavlje 4.2.3.2).

Eliminacija klaster-pravila predstavlja prvi korak precis¢avanja skupa asocijativnih
pravila. Efikasnost ostalih metoda za eliminaciju statisticki ocekivanih asocijativnih
pravila ispitujemo na skupu otkrivenih asocijativnih pravila, iz koga su prethodno

eliminisana klaster-pravila.

Ukupan udeo klaster pravila u VTS skupu podataka je visok za sve vrednosti
minimalnog support parametra i krece se izmedu 33% i 40%. Za razliku od toga, u FON
skupu podataka udeo klaster pravila je vrlo nizak i kre¢e se od 0 do 1.4%. Klaster-
pravila postoje u VTS skupu podataka usled strukture web sajta, koja ukljucuje
pomocne web stranice, koje se moraju posetiti da bi se doslo do trazenih dokumenata,
$to je ujedno i jedini nacin da se dode do tih dokumenata. Pri tome, ¢esto jedna

pomocéna php web stranica odgovara jednom trazenom doc dokumentu, te se takva
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dva web objekta gotovo uvek pojavljuju u paru u web sesijama i ¢ine ciklicnu
potkoncept/natkoncept strukturu. Cak i samo jedna ovakva cikli¢na struktura uzrokuje
postojanje mnostva klaster-asocijativnih pravila, te je ukupno smanjenje veli¢ine skupa

asocijativnih pravila eliminacijom klaster-pravila za VTS skup podataka znaajno.

Eliminaciju klaster pravila bilo bi moguce ugraditi u fazu generisanja frekventnih
skupova web stranica, ¢ime bi se povecala efikasnost generisanja frekventnih skupova,
i izbeglo formiranje klaster-pravila, ali ovu optimizaciju ostavljamo kao moguénost
buduceg istrazivanja u cilju unapredenja performansi softverskog sistema za otkrivanje

asocijativnih pravila o ponasanju korisnika web sajtova.

6.2.2 Eliminacija statisticki oCekivanih pravila u skupu svih sesija

U ovom poglavlju razmatramo ucinak eliminacije statisticki ocekivanih pravila u skupu
svih sesija primenom uslova baziranog na minimalnom Z-score pragu (poglavlje 4.2.1).
Ovu metodu eliminacije primenjujemo na skup asocijativnih pravila prethodno
precis¢en eliminisanjem klaster asocijativnih pravila, Sto je opisano u prethodnom

poglavlju.

Grafikoni na slikama 6.3 i 6.4, generisani na osnovu podataka datih u tabelama 6.5, 6.6,
6.7 i 6.8, prikazuju ucinak eliminacije statisti¢ki ocekivanih pravila u skupu svih sesija
za skupove podataka VTS, odnosno FON. Na Y-osi prikazan je procenat smanjenja
veli¢ine skupa asocijativnih pravila usled eliminacije statisticki ocekivanih pravila za
vrednosti minimalnog Z-score praga 2.0 i 4.0, i to za tri razli¢ite vrednosti minimalnog

support praga, koje su prikazane na X-osi.
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Slika 6.3. Eliminacija statisti¢ki o€ekivanih pravila u skupu svih sesija: VTS
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Slika 6.4. Eliminacija statistic¢ki o¢ekivanih pravila u skupu svih sesija: FON

Kao Sto je ocekivano, ucinak eliminacije asocijativnih pravila blago opada sa
povedanjem minimalnog support praga. Eksperimenti potrvrduju da je u skupu pravila
koja imaju nize support vrednosti veéi udeo statisticki ocekivanih pravila, u odnosu na

skup pravila koja imaju viSe support vrednosti.

Ukupan ucinak eliminacije statisticki oCekivanih pravila je relativno nizak i nalazi se u

intervalu od 3% do 7% za minimalni Z-score prag od 2.0, i u intervalu od 7% do 13%
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kada se minimalni Z-score prag poveca na 4.0. Za vise vrednosti Z-score praga ne bi bilo

statisticki opravdano eliminisati asocijativna pravila, te takvi eksperimenti nisu radeni.

S obzirom da je confidence jedna od najcescée koris¢enih mera interesantnosti, izvrsili
smo eksperimente u kojima ispitujemo ucinak eliminacije statisti¢ki ocekivanih pravila

za razli¢ite vrednosti confidence mere asocijativnih pravila.

Grafikoni na slikama 6.5 i 6.6 prikazuju ucinak eliminacije statisti¢ki oc¢ekivanih pravila
u skupu svih sesija za skupove podataka VTS i FON, pri ¢emu je vrednost minimalnog Z-
score praga jednaka 2.0. Dati su rezultati za tri vrednosti minimalnog support praga
(0.0005, 0.001 i 0.002). Pri tome su sva pravila podeljena u grupe prema intervalima
vrednosti confidence mere kojima pripadaju, a koji su dati na X-osi. Na Y-osi prikazan je
procenat smanjenja veliCine skupa pravila ¢ija confidence vrednost pripada

odredenom intervalu, koji je obelezen na X-osi.

30,0

20’0 A
\ ———supp=0.0005

e supp=0.001
10,0 - \ PP
\\ supp=0.002

0,0 T T T T T T T T

Slika 6.5: Eliminacija statisticki ocekivanih pravila u skupu svih sesija prema confidence

intervalima: VTS
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Slika 6.6: Eliminacija statisticki ocekivanih pravila u skupu svih sesija prema confidence

intervalima: FON

U skladu sa grafikonima prikazanim na slikama 6.3 i 6.4, na grafikonima prikazanim na
slikama 6.5 i 6.6 primecéuje se da je ucinak eliminacije neSto veci za niZze vrednosti

minimalnog support praga.

Posebno je interesantno $to je u gotovo svim eksperimentima najveéi udeo statisticki
ocekivanih asocijativnih pravila medu pravilima koja imaju relativno povisene
confidence vrednosti (u intervalu od 0.3 do 0.5). Analizom konkretnih pravila
generisanih na skupovima podataka VTS i FON utvrdili smo da je razlog ove pojave
¢esto u tome sto medu pravilima cija je confidence mera u intervalu od 0.3 do 0.5,
postoji veliki broj pravila Cija je desna strana visoko frekventna (support 20-30%).
Ovakva pravila prelaze minimalni support prag i imaju povisenu confidence vrednost
isklju¢ivo kao posledicu visoke frekventnosti desne strane, pri éemu zapravo ne postoji
statisticki znacajna korelacija leve i desne strane pravila. Dakle, ovakva pravila
nepotrebno opterecuju skup otkrivenih pravila i pri tom zbunjuju analiti¢ara podataka,

pa ih je potpuno opravdano eliminisati.

Sa druge strane, medu asocijativnim pravilima cija je vrednost confidence mere niska
(u intervalu od 0.1 do 0.2) nalazi se veliki broj pravila cija su leva i desna strana

povezane vise nego S$to je to statisticki oéekivano. Analizom konkretnih pravila
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generisanih na skupovima podataka VTS i FON utvrdili smo da ova pravila éesto
povezuju web stranice koje nisu direktno povezane hiperlink strukturom web sajta, a
koje su istovremeno posecivane ¢es¢e nego Sto je to statisticki ocekivano. Smatramo
da su neka od ovih pravila neocekivana, otkrivajuci novo znanje o ponasanju korisnika
web sajta, te su i pored niskih confidence vrednosti potencijalno interesantna

analiticarima podataka.

Eksperimenti potvrduju da pravila koja imaju ekstremno visoke confidence vrednosti
(viSe od 0.7) nisu statisticki oc¢ekivana u skupu svih sesija, te ne mogu biti eliminisana
ovom metodom. Medutim, analizom konkretnih pravila generisanih na skupovima
podataka VTS i FON utvrdili smo da pravila sa ekstremno visokim confidence
vrednostima gotovo uvek sadrze web stranice izmedu kojih postoji direktan hiperlink u
strukturi web sajta. Visoka statisticka korelacija leve i desne strane ovih pravila je samo
posledica poznate hiperlink strukture web sajta, i stoga smatramo da ona nisu
potencijalno interesantna analiticarima podataka. Ipak, ovakva pravila ne mogu biti
eliminisana kao statisti¢ki oc¢ekivana, i ostaju u skupu otkrivenih asocijativnih pravila,
nepotrebno zbunjuju¢i analitiCare podataka visokim vrednostima statistickih mera

interesantnosti.

Generalno, eksperimenti opisani u ovom poglavlju potvrduju poznatu cinjenicu da
confidence nije adekvatna mera interesantnosti asocijativnih pravila, te da postoji
veliki broj pravila sa povisenim confidence vrednostima koja su apirori neinteresantna
kao statisticki o¢ekivana, a koja mogu biti eliminisana u ovoj fazi precis¢avanja skupa
otkrivenih pravila. Eksperimenti takode pokazuju da je ukupni ucinak eliminacije
statisti¢ki ocekivanih pravila u skupu svih sesija nizak. | posle primene ove metode
eliminacije, preostaje veliki broj pravila koja imaju poviSene vrednosti confidence i Z-

score mere, a koja vrlo verovatno nisu interesantna analiticarima podataka.
6.2.3 Eliminacija statisticki ocCekivanih pravila u prisustvu opstijih
pravila manje duzine

U ovom poglavlju razmatramo ucinak eliminacije statisti¢ki ocekivanih pravila u
prisustvu opstijih asocijativnih pravila manje duzine, baziranog na minimalnom Z-score

parametru ra¢unatom lokalno, na skupu svih sesija koje se odnose na opstije
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asocijativno pravilo (poglavlje 4.2.3.1). Obzirom da se ovom metodom mogu eliminisati
samo pravila koja sadrze bar tri web stranice (,duga pravila® u daljem tekstu), u¢inak
ove metode eliminacije merimo samo na skupu target pozitivnih dugih pravila, koji je
prethodno preciséen eliminisanjem klaster asocijativnih pravila i statisticki ocekivanih

asocijativnih pravila.

Grafikoni na slikama 6.7 i 6.8, generisani na osnovu podataka datih u tabelama 6.5, 6.6,
6.7 i 6.8, prikazuju ucinak ove metode eliminacije u eksperimentima na skupovima
podataka VTS, odnosno FON. Na Y-osi prikazan je procenat smanjenja veli¢ine skupa
target pozitivnih dugih pravila za vrednosti minimalnog Z-score praga 2.0 4.0, i to za

tri razlicite vrednosti minimalnog support praga, koje su prikazane na X-osi.
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Slika 6.7. Eliminacija statisti¢ki ocekivanih pravila u prisustvu opstijih pravila manje
duzine: VTS
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Slika 6.8. Eliminacija statistic¢ki ocekivanih pravila u prisustvu opstijih pravila manje
duzine: FON

Ucinak eliminacije statisticki ocekivanih pravila u prisustvu opstijih pravila manje
duZine u opisanim eksperimentima je izuzetno visok. Za vrednost Z-score praga od 2.0
u¢inak eliminacije za VTS skup podataka se kreé¢e od 90% do 93%, dok se za FON skup
podataka krece od 73% do 84%. Sa povecanjem minimalnog Z-score praga na 4.0
povecava se ucinak eliminacije u proseku za oko 5% za VTS, i za oko 10% za FON skup

podataka.

Ucinak eliminacije statisti¢ki ocekivanih pravila u prisustvu opstijih pravila manje
duZine blago opada sa povecanjem minimalnog support praga, Sto je u skladu sa
trendom ucinka eliminacije statisticki ocekivanih pravila u skupu svih sesija. Dakle,
medu pravilima sa nizim support vrednostima nesto je veéi udeo pravila koja su

statisticki oCekivana u odnosu na kraéa i opstija pravila.

Grafikoni na slikama 6.9 i 6.10 prikazuju ucinak eliminacije statisticki o¢ekivanih pravila
u prisustvu opétijih pravila manje duZine za skupove podataka VTS i FON, za vrednost
minimalnog Z-score praga od 2.0. Dati su rezultati za tri vrednosti minimalnog support

praga (0.0005, 0.001 i 0.002). Pri tome su sva pravila podeljena u grupe prema
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intervalima vrednosti confidence mere, koji su dati na X-osi. Na Y-osi prikazan je

procenat smanjenja veliCine skupa pravila ¢ija confidence vrednost pripada

odredenom intervalu obeleZzenom na X-osi.

supp=0.0005

e supp=0.001

e supp=0.002
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Slika 6.9. Eliminacija statisti¢ki ocekivanih pravila u prisustvu opstijih pravila manje

duZine prema confidence intervalima: VTS
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Slika 6.10. Eliminacija statisti¢ki o¢ekivanih pravila u prisustvu opstijih pravila manje

duZine prema confidence intervalima: FON

Interesantno je da je ucinak eliminacije najveci za pravila koja imaju ekstremno visoke
confidence vrednosti. Za pravila Cije su confidence vrednosti blizu maksimalne (u
intervalu od 0.9 do 1.0) ucinak eliminacije je blizu 100%. Ovakva pravila su trivijalna, i
ona su gotovo uvek uzrokovana postojanjem kratkih pravila koja sadrie samo jednu

web stranicu sa obe strane, i ¢ija je confidence vrednost takode u blizini maksimalne.

Napominjemo da oscilacije u procentima eliminacije mogu biti rezultat greske u
merenju zbog malog broja pravila koja ulaze u dati confidence interval, Sto je narocito
izrazeno za minimalni support prag 0.002, kada u nekim confidence intervalima nema

statisticki znacajnog broja pravila.
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6.2.4 Eliminacija statisticki oCekivanih pravila u prisustvu konceptne
hijerarhije
U ovom poglavlju razmatramo ucinak eliminacije statisti¢cki ocekivanih pravila u
prisustvu opstijih asocijativnih pravila jednake duZine, pri ¢emu se minimalni Z-score
parametar racuna lokalno, na skupu svih sesija koje se odnose na opstije asocijativno
pravilo (poglavlje 4.2.3.1). Ova metoda eliminacije podrazumeva prethodno formiranje
konceptne hijerarhije u odnosu na koju se utvrduje relacija ,opstije/specificnije
asocijativno pravilo“. Ovu metodu primenjujemo na skup target pozitivnih pravila
posle njegovog precis¢avanja eliminisanjem klaster asocijativnih pravila, statisticki
ocekivanih asocijativnih pravila i dugih asocijativnih pravila koja su statisticki o¢ekivana
u odnosu na kracda i opstija asocijativna pravila, cija je eliminacija opisana u poglavljima
(6.2.1, 6.2.2 i 6.2.3). Na taj nacin ispitujemo znacaj primene ove metode za eliminaciju
onih asocijativnih pravila koja ne mogu biti precis¢ena drugim, elementarnijim

metodama.

Eliminacija statisti¢ki ocekivanih asocijativnih pravila u prisustvu konceptne hijerarhije
uti¢e kako na duga, tako i na kratka asocijativna pravila. Medutim, posle prethodno
primenjene eliminacije dugih asocijativnih pravila u prethodnom poglavlju, veoma je
nizak broj dugih pravila koja preostaju u skupu, te eksperimenti u kojima bi se skupovi
dugih pravila dalje preciséavali nisu statisticki validni. Sa druge strane, veli¢ina skupa
kratkih pravila se ne smanjuje znatno prethodno primenjenim metodama eliminacije.
Pri tome, kratka pravila su posebno znacajna zbog svoje jednostavnosti i lakoce
razumevanja. Iz ovih razloga, efikasnost eliminacije statisti¢ki ocekivanih pravila u

prisustvu konceptne hijerarhije merimo na skupu target pozitivnih kratkih pravila.

Grafikoni na slikama 6.11, 6.12, 6.13 i 6.14, generisani na osnovu podataka datih u
tabelama 6.7, 6.8, 6.9 i 6.10, prikazuju ucinak precis¢avanja skupa target pozitivnih
kratkih pravila za skupove podataka VTS, odnosno FON. Na Y-osi prikazan je procenat
smanjenja veli¢ine skupa target pozitivnih kratkih pravila kumulativno za dve metode
eliminacije — statisticki oCekivanih pravila globalno u skupu svih sesija (,SO kr“) i
statisticki oCekivanih pravila u prisustvu konceptne hijerarhije (,,Opst konc kr”), jer

promena minimalnog Z-score praga uti¢e na ucinak eliminacije za obe ove metode.
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Grafikoni na slikama 6.11 i 6.13 prikazuju rezultate eksperimenata u kojima je vrednost

minimalnog Z-score praga jednaka 2.0 za skupove podataka VTS, odnosno FON. U

eksperimentima diji je rezultat prikazan na grafikonima 6.12 i 6.14 za skupove

podataka VTS, odnosno FON vrednost minimalnog Z-score praga je jednaka 4.0. Svi

eksperimenti izvrSeni su za tri razliite vrednosti minimalnog support praga, koje su

obelezene na X-osi.

40

35

30

25

20

15

10

Supp=0.0005

Supp=0.001 Supp=0.002

M Potkoncept %
ESO%

Slika 6.11. Eliminacija statisticki ocekivanih kratkih pravila u prisustvu opstijih pravila

jednake duzine: VTS, Z=2.0
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Slika 6.12. Eliminacija statistic¢ki o¢ekivanih kratkih pravila u prisustvu opstijih pravila
jednake duzine: VTS, Z=4.0
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Slika 6.13. Eliminacija statistic¢ki ocekivanih kratkih pravila u prisustvu opstijih pravila
jednake duzine: FON, Z=2.0
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Slika 6.14. Eliminacija statistic¢ki o¢ekivanih kratkih pravila u prisustvu opstijih pravila
jednake duzine: FON, Z=4.0

Rezultati eksperimenata pokazuju da je ucinak eliminacije target pozitivnih kratkih
pravila u proseku veci za VTS skup podataka nego za FON skup podataka. Razlog leZi u
tome $to je veli¢ina konceptne hijerarhije znatno veca za VTS skup podataka nego za
FON skup podataka, usled velikog broja ,jakih“ pravila, koja su posledica strukture VTS

web sajta.

Ucinak eliminacije blago opada sa povecanjem minimalnog support praga, $to je u
skladu sa trendom ucinka eliminacije statisti¢ki o¢ekivanih pravila u skupu svih sesija,
kao i statisticki ocekivanih pravila u odnosu na kraca i opstija pravila. Dakle, medu
pravilima sa nizim support vrednostima nesto je veci udeo specifi¢nijih pravila koja se

mogu eliminisati kao statisticki o¢ekivana u odnosu na opstija pravila.

Sa povecanjem minimalnog Z-score praga povecava se ukupni ucinak eliminacije za
izmedu 3% i 7% u zavisnosti od skupa podataka i minimalnog support praga. Ukupni
ucinak eliminacije krece se u intervalu od 14% do 34%, u zavisnosti od skupa podataka,

minimalnog support praga i minimalnog Z-score praga.
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6.3 Analiza kvaliteta znanja dobijenog prosirenim softverskim
sistemom

Kvalitet asocijativnih pravila otkrivenih primenom implementiranog softverskog
sistema znatno je povedan samom Ccinjenicom da su eliminisana neinteresantna
pravila, kao $to je detaljno opisano u prethodnom poglavlju. Poslednji korak u procesu
otkrivanja asocijativnih pravila je rangiranje ne-eliminisanih pravila primenom
odgovaraju¢ih mera interesantnosti. U okviru ovog poglavlja ispitujemo primenu
implementiranih standardnih i modifikovanih statistickih mera interesantnosti na

rangiranje asocijativnih pravila otkrivenih u stvarnim skupovima podataka.

PredloZzene modifikovane statisticke mere interesantnosti se mogu primenjivati kako
na kratka, tako i na duga pravila. Medutim, precis¢avanje skupa dugih pravila
primenjeno u prethodnom poglavlju svelo je broj dugih pravila na veoma mali broj
pravila u veéini eksperimenata. Kvalitet rangiranja ovih pravila bilo bi tesko validno
izmeriti zbog njihovog malog broja. Pored toga, smatramo da je generalno tesko izvrsiti
pravilno rangiranje dugih pravila tako da ona budu zaista korisna analiticarima
podataka, te se stoga ona retko i upotrebljavaju u praksi. Sa druge strane, kratka
pravila su zbog lakoée razumevanja najéesée upotrebljavana od strane analiti¢ara
podataka, te je razvoj metoda koje ih pravilno rangiraju posebno znacajan (Liu, 2007,
Kazienko, 2009). Iz ovih razloga se u eksperimentima koji se odnose na rangiranje
asocijativnih pravila o koriséenju web sajtova u okviru ovog istraZivanja ograni¢avamo
na skup kratkih asocijativnih pravila, a rangiranje dugih pravila ostavljamo kao

mogucnost buducdeg istrazivanja.

6.3.1 Rangiranje kratkih asocijativnih pravila

Prilikom rangiranja kratkih asocijativnih pravila, predlazemo da se ona podele u grupe,
u zavisnosti od toga da li sadrze web stranice koje su u relaciji potkoncept/natkoncept

u okviru prisutne konceptne hijerarhije, i to na sledeci nacin:
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1. Grupa,P-N“
Grupu ,,P-N“ ¢ine pravila Cija je leva strana potkoncept desne strane. Confidence
vrednost ovih pravila je prema definiciji relacije potkoncept/natkonept veca od
zadatog praga (0.7 u naSim eksperimentima). Pri tome je besmisleno koristiti
standardne statisticke mere interesantnosti za ova pravila jer je skup sesija koje
sadrze levu stranu pravila skoro pravi podskup skupa sesija koje sadrie desnu
stranu pravila. Smatramo da pravila iz ove grupe ne otkrivaju novo znanje, vec
potvrduju vezu potkoncept/natkoncept koja je ugradena u hiperlink strukturu web
sajta. Stoga predlazemo da se ova pravila izdvoje u posebnu grupu ¢ija uloga je da

opiSe konceptnu hijerarhiju web stranica.

2. Grupa ,N-P“
Grupu ,,N-P“ ¢ine pravila Cija je desna strana potkoncept leve strane. Ova pravila se
mogu tumaciti u smislu: ,Posetioci web sajta koji su zainteresovani za koncept N
zainteresovani su i za njegov potkoncept P sa odredenim stepenom poverenja“.
Confidence je dovoljno relevantna mera interesantnosti za pravila iz ove grupe, dok
je besmisleno koristiti lift, added value i Z-score kao mere interesantnosti za ova
pravila. Pravila iz ove grupe mogu se koristiti u specificne svrhe, kao Sto je
ocenjivanje upotrebljivosti linkova. Zbog specifi¢énosti znaéenja ovih pravila, ona se

ne mogu svrstati u istu grupu kao pravila opsteg oblika.

3. Grupa ,P1-P2“
Grupu ,,P1-P2“ Cine pravila Cija su leva i desna strana potkoncepti zajedni¢kog
natkoncepta. Ova pravila se mogu tumaciti u smislu: , Posetioci web sajta koji su
zainteresovani za koncept N i njegov potkoncept P1, zainteresovani su i za njegov
potkoncept P2, sa odredenim stepenom poverenja“. Za rangiranje ovih pravila
predlazemo koriséenje modifikovanih statistickih mera interesantnosti ra¢unatih
lokalno, na skupu sesija koje sadrze zajednicki natkoncept (poglavlje 4.7).

4. Grupa,GEN“
Grupu ,,GEN“ Cine pravila opsteg oblika, cCija leva i desna strana nisu povezane
vezom potkoncept/natkoncept, niti su one potkoncepti zajednic¢kog natkoncepta.
Za rangiranje pravila u ovoj grupi moze se koristiti bilo koja standardna statisticka

mera interesantnosti.
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Dok pravila iz grupa ,,P-N i ,N-P“ imaju specificno znadenje i posmatraju se odvojeno,
pravila iz grupa ,P1-P2“ i ,GEN“ tumace se na slican nacin. Njihovo znacenje ima
smisao: ,Posetioci web sajta koji su zainteresovani za neki koncept, takode su
zainteresovani i za drugi koncept, sa odredenim stepenom poverenja“. Ova pravila
potencijalno otkrivaju novo znanje o interesovanjima korisnika web sajta, Sto je upravo

fokus nasSeg istraZivanja.

U eksperimentima prikazanim u ovom poglavlju grupe ,P1-P2“ i ,GEN“ su spojene i
izvrSeno je zajedni¢ko rangiranje pravila iz ove dve grupe. KoriS¢ene su tri
modifikovane statisticke mere interesantnosti: modifikovani added value, modifikovani

lift i modifikovani Z-score.

Vrednost modifikovane statisticke mere interesantnosti M(R) za neko asocijativno
pravilo R formira se prema sledeé¢em kriterijumu. Ako R pripada grupi pravila ,GEN“,
M (R) dobija vrednost standardne statisticke mere interesantnosti. U protivhom, ako R
pripada grupi pravila ,P1-P2“, M(R) dobija vrednost odgovarajuée lokalne mere

interesantnosti (poglavlje 4.3).

U eksperimentima u okviru kojih je izvrSeno rangiranje pravila iz grupa ,P1-P2“ i, GEN“

koriséeno je sedam statistickih mera interesantnosti:

=

confidence
2. added value

3. lift

4, Z-score

5. modifikovani added value
6. modifikovani lift

7

modifikovani Z-score
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6.3.2 Primeri iz stvarnog skupa podataka

Kao primer koji ilustruje razliku u rangiranju standardnom i modifikovanom merom
interesantnosti, u tabeli 6.9 data su tri kratka pravila otkrivena u skupu podataka FON,
u eksperimentu gde je minimalni support prag bio 0.002, a minimalni Z-score prag 4.0.
Pri tome unija kratkih pravila iz grupa ,GEN“ i ,P1-P2“ generisanih u ovom

eksperimentu sadrzi ukupno 77 pravila.

Rang | Mod| Rang

Levo Desno Grupa| AV AV AV | MAV

1 |/osnovnestudije/om/index.html |/osnovnestudije/uk/index.html| | P1-P2 | 0.43 11 | 0.40 9

2 |/istrazivanjeirazvoj/index.html |/ofakultetu/index.html GEN | 0.35| 18 | 0.35| 13

3 |/osnovnestudije/om/index.html | /osnovnestudije/isit/index.html | P1-P2 | 0.43 10 | 0.24| 23

Tabela 6.9. Primeri rangiranih pravila — modifikovana added value mera

interesantnosti

Kolona ,Levo” u tabeli 6.9 sadrzi url web stranice na levoj strani pravila, a kolona
,Desno” sadrzi url web stranice na desnoj strani pravila. Kolona ,Grupa“ oznacava
grupu kojoj pravilo pripada prema podeli navedenoj u prethodnom poglavlju. Kolona
»AV“ sadrzi vrednost added value mere interesantnosti, dok kolona , Rang AV“ sadrii
redni broj pravila kada su ona rangirana prema added value meri interesantnosti.
Kolona ,,Mod.AV* sadrzi vrednost modifikovane added value mere interesantnosti, dok
kolona ,Rang MAV“ sadrzi redni broj pravila kada su ona rangirana prema

modifikovanoj added value meri interesantnosti.

Web stranica /osnovnestudije/om/index.htm/ odnosi se na studijski program
»,Operacioni menadZment”, web stranica /osnovnestudije/uk/index.html/ odnosi se na
studijski program ,Upravljanje kvalitetom®, a web stranica
/osnovnestudije/isit/index.html odnosi se na studijski program ,Informacione
tehnologije” Fakulteta organizacionih nauka u Beogradu. Sve tri web stranice su
potkoncepti zajedni¢kog natkoncepta ,,Osnovne studije” na koji se odnosi web stranica
/osnovnestudije/index.html. \Web stranice /istrazivanjeirazvoj/index.html| i
/ofakultetu/index.html nemaju natkoncept i obe se nalaze na osnovhom top-meniju

web sajta.
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Ukoliko bi se rangiranje vrsilo standardnom added value merom interesantnosti,
pravila sa rednim brojevima 1 i 3 bila bi rangirana na visokom 10. i 11. mestu (,,Rang
AV“) i imala bi jednaku vrednost mere interesantnosti (,,AV“), dok bi pravilo sa rednim
brojem 2 bilo niZe rangirano (na 18. mestu). Koris¢éenjem modifikovane added value
mere interesantnosti primeéujemo da postoji razlika u rangiranju pravila sa rednim
brojevima 1 i 3 (,Rang M.AV“). Pravilo sa rednim brojem 1 ima viSu vrednost
modifikovane added value mere i prema njoj je rangirano na 9. mestu, dok je pravilo sa
rednim brojem 3 rangirano tek na 23. mestu. Dakle, modifikovana added value mera
pravila 1 i 3 govori o tome da su posetioci web sajta koji su zainteresovani za osnovne
studije na studijskom programu , Operacioni menadZzment” mnogo viSe zainteresovani
za studijski program ,,Upravljanje kvalitetom“ nego za studijski program ,Informacione
tehnologije” (Sto se moze ocekivati s obzirom na srodnost ovih studijskih programa). Sa
druge strane, razlika u vrednostima standardne added value mere izmedu pravila 1i 3

toliko je mala da se ova informacija gubi i pravila su podjednako rangirana.

Pravilo 2, koje povezuje web stranice izmedu kojih ne postoji hiperlink na web sajtu i
koje nisu povezane vezom potkoncept/natkoncept, moze biti znacajno analiticarima
podataka i nepozZeljno bi bilo rangirati ga previse nisko u odnosu na pravila 1i 3, sto bi
bio slu¢aj pri rangiranju standardnom added value merom. Smatramo da je njegovo
rangiranje koriséenjem modifikovane added value mere (,Rang MAV*) blize njegovoj
stvarnoj interesantnosti, u odnosu na njegovo rangiranje koris¢enjem standardne

added value mere (,Rang AV“).

6.3.3 Poredenje rangiranja standardnim statistickim merama
interesantnosti

U ovom poglavlju poredimo rangiranje kratkih asocijativnih pravila koriséenjem Cetiri
standardne mere interesantnosti: confidence, added value, lift i Z-score. U
eksperimentima poredimo sliénost rangiranja putem ovih mera interesantnosti
koris¢enjem Spearmanovog koeficijenta korelacije ranga. Vrednosti minimalnog
support praga su kao i u prethodnom poglavlju varirane izmedu 0.0005, 0.001 i 0.002,

dok je vrednost minimalnog Z-score praga konstantna i iznosi 4.0.
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U tabelama od 6.10 do 6.15 date su vrednosti Spearmanovog koeficijenta korelacije
ranga za svaki par mera interesantnosti. Skracenica , A.value” u tabelama odnosi se na
added value, a skraéenica ,Conf” na confidence. Oznaka skupa podataka i vrednost

minimalnog support praga data je u zagradama ispod svake tabele.

A.value Lift Z-score

Conf 0.9001 0.2414 0.3021
A.value - 0.5446 0.5730
Lift - - 0.8926

Tabela 6.10. Poredenje rangiranja standardnim merama: VTS, Supp=0.0005

A.value Lift Z-score

Conf 0.8598 0.1320 0.2325
A.value - 0.5211 0.5977
Lift - - 0.9212

Tabela 6.11. Poredenje rangiranja standardnim merama

: VTS, Supp=0.001

A.value Lift Z-score

Conf 0.818 -0.065 0.0653
A.value - 0.3900 0.4971
Lift - - 0.8941

Tabela 6.12. Poredenje rangiranja standardnim merama

: VTS, Supp=0.002

A.value Lift Z-score

Conf 0.9107 0.1956 0.1991
A.value - 0.4858 0.4348
Lift - - 0.7234

Tabela 6.13. Poredenje rangiranja standardnim merama: FON, Supp=0.0005
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A.value Lift Z-score

Conf 0.89308 0.2390 0.2139
A.value - 0.5401 0.4783
Lift - - 0.7816

Tabela 6.14. Poredenje rangiranja standardnim merama:

FON, Supp=0.001

A.value Lift Z-score

Conf 0.8967 0.214 0.1818
A.value - 0.5109 0.453
Lift - - 0.8239

Tabela 6.15. Poredenje rangiranja standardnim merama: FON, Supp=0.002

U svim prikazanim eksperimentima Spearmanov koeficijent korelacije ranga izmedu
confidence i added value mere je visok, $to znai da ove dve mere daju slicho
rangiranje. Koeficijent korelacije ranga izmedu confidence i lift, kao i izmedu
confidence i Z-score mere je nizak, $to ukazuje na razliitost rangiranja putem ovih
mera interesantnosti. Ipak, koeficijent u veéini slu¢ajeva zadrzava pozitivnu vrednost,
Sto znadi da postoji pozitivna korelacija u rangiranju, ali je niska. Sli¢énost u rangiranju
izmedu added value i lift, kao i added value i Z-score mere postoji, ali nije izrazito
visoka, dok je slicnost u rangiranju izmedu lift i Z-score mere izrazito visoka u svim

eksperimentima.

6.3.4 Poredenje rangiranja standardnim i modifikovanim statistickim
merama interesantnosti

U ovom poglavlju poredimo rangiranje kratkih asocijativnih pravila koris¢enjem
standardne i modifikovane added value, standardne i modifikovane lift, kao i
standardne i modifikovane Z-score mere interesantnosti. Kao i u prethodnom
poglavlju, slicnost rangiranja merimo koris¢enjem Spearmanovog koeficijenta
korelacije ranga. Vrednosti minimalnog support praga, kao i u prethodnom poglavlju,
varirane su izmedu 0.0005, 0.001 i 0.002, dok je vrednost minimalnog Z-score praga

konstantna i iznosi 4.0.
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U tabelama 6.16 i 6.17 date su vrednosti Spearmanovog koeficijenta korelacije ranga
izmedu parova standardna/modifikovana mera interesantnosti. Kolona ,Support”
odnosi se na vrednost minimalnog support praga, kolona ,Mod AV“ odnosi se na
korelaciju izmedu modifikovane i standardne added value mere, kolona ,Mod Lift“ na
korelaciju izmedu modifikone i standardne lift mere, a kolona ,,Mod Z-score” na
korelaciju izmedu modifikone i standardne Z-score mere. Oznaka skupa podataka data

je u zagradama ispod obe tabele.

Mod
Support Mod AV Mod Lift
Z-score
0.0005 0.8948 0.6787 0.6022
0.001 0.8770 0.6381 0.5539
0.002 0.8553 0.5565 0.4733

Tabela 6.16. Rangiranje modifikovanim merama: FON

) Mod
Support Mod AV Mod Lift
Z-score
0.0005 0.8893 0.6971 0.5642
0.001 0.8512 0.6127 0.5288
0.002 0.8654 0.5876 0.5234

Tabela 6.17. Rangiranje modifikovanim merama: VTS

Eksperimenti pokazuju da je sliénost u rangiranju izmedu modifikovane i standardne

added value mere interesantnosti neSto veda u odnosu na sliénost izmedu
modifikovane i standardne lift, odnosno Z-score mere interesantnosti. Razlog za ovu
pojavu je verovatno u tome Sto vrednosti lift i Z-score mere vise variraju kada se smanji
veli¢ina skupa sesija u odnosu na koji se one ra¢unaju. Kada se lift, odnosno Z-score
vrednost racunaju lokalno u nekom podskupu skupa svih sesija, dolazi do vecih

oscilacija u odnosu na njihove vrednosti ra¢unate globalno u skupu svih sesija.
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7 Zakljucak

Otkrivanje asocijativnih pravila u web log podacima jedna je od popularnih metoda za
automatsku ekstrakciju potencijalno interesantnih informacija o koriséenju web
sajtova. Znanje otkriveno u formi asocijativnih pravila primenjuje se u raznovrsnim
domenima, kao S$to su aplikacije elektronskog poslovanja, razni sistemi za
preporucivanje, personalizacija koris¢enja web sajtova, sistemi za povecanje
performansi web servera keSiranjem web stranica, kao i za unapredenje web sajt

dizajna.

Analiza dosadasnjih istrazivanja u oblasti otkrivanja asocijativnih pravila ukazuje da je
osnovni faktor koji negativno utiCe na upotrebljivost asocijativnih pravila tendencija
generisanja prevelikog broja pravila u kojima se analiticari podataka tesko snalaze pri
odabiru stvarno korisnih pravila. U slucaju asocijativnih pravila o koriséenju web
sajtova ovaj problem je pogorSan usled snaine korelacije izmedu razli¢itih web
stranica, koja je rezultat hiperlink strukture web sajtova. Kao posledica toga generise
se preveliki broj asocijativnih pravila sa visokim vrednostima statistickih mera
interesantnosti, koja su zapravo ocekivana i samim tim neinteresantna analiti¢arima
podataka. Postojanje ovakvih asocijativnih pravila vrlo negativno uti¢e na kvalitet
znanja sadrzan u skupu asocijativnih pravila otkrivenih u web podacima, umanjujudi

njegovu upotrebljivost.

Shodno tome, opsti cilj istrazivanja sprovedenog u okviru ove disertacije bio je razvoj

teorijskog okvira i unapredenje metoda za pronalaZenje i vrednovanje asocijativnih

pravila u web server log podacima. U okviru opSteg cilja definisan je potcilj C1.1 —

uporedna analiza primene razlicitih mera interesantnosti pravila kroz aspekt njihove
upotrebljivosti za analizu web server log podataka, kao i potcilj C1.2 — formulisanje

smernica pri odabiru mera interesantnosti asocijativnih pravila.

Jedan od vaznijih teoretskih doprinosa ove disertacije, u okviru ispunjenja opsteg cilja,
je predlog metode za eliminaciju neinteresantnih asocijativnih pravila, kojom se
povecava upotrebljivost skupa otkrivenih pravila. Predlozena je formalna definicija
uslova za eliminaciju koja se bazira na statistickoj Z-score meri, definisanoj lokalno, na

skupu transakcija (web sesija) koje sadrze opstiji skup atributa (web stranica).
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Ovakva definicija opSteg uslova za eliminaciju asocijativnih pravila obuhvata dvojako
preciséavanje skupa otkrivenih asocijativnih pravila. U prvom slucaju eliminiSu se
asocijativna pravila koja su statisticki oekivana u odnosu na opstija i krac¢a asocijativna
pravila. U drugom slucaju eliminiSu se pravila koja su statistic¢ki o¢ekivana u odnosu na
opstija asocijativna pravila jednake duZine, koja postoje u prisustvu konceptne

hijerarhije atributa.

U okviru ove metode predlozieno je koris¢enje konceptne hijerarhije generisane na
osnovu asocijativnih pravila cija je confidence vrednost priblizna maksimalnoj, a koja
¢esto postoje u skupovima asocijativnih pravila o koriséenju web sajtova. Ogranicenje
ovakve konceptne hijerarhije je Sto ona ne obuhvata sve odnose
potkoncept/natkoncept koje bi mogao definisati ekspert, ili koji bi eventualno mogli
biti automatski ekstrahovani semantickom analizom web sajta. Sa druge strane,
prednost ovako definisane konceptne hijerarhije je Sto za njeno generisanje nije
potrebno ekspertsko znanje, niti se zahteva dodatno racunsko procesiranje, jer se ona

zasniva na vec otkrivenim asocijativnim pravilima.

PredloZeni metod za eliminaciju neinteresantnih asocijativnih pravila baziran na
primeni statisticke Z-score mere interesantnosti je poreden sa drugim metodama
(potcilj C1.1). Teoretski je dokazano da je predloZzeni metod opstiji i vise statisticki
opravdan u odnosu na neke od metoda koriS¢enih u prethodnim istrazivanjima.
Posebno je pogodan za primenu u domenu otkrivanja asocijativnih pravila o ponasanju
korisnika web sajtova, gde postoji visoka korelacija izmedu web stranica kao posledica

hiperlink strukture web sajta.

U okviru potcilja C1.1, izvrSena je uporedna analiza osobina razli¢itih statisti¢kih mera
interesantnosti. One su primenjene na rangiranje asocijativnih pravila o koriséenju web
sajtova otkrivenih u dva stvarna skupa web log podataka. Rezultati rangiranja putem
razli¢itih mera interesantnosti asocijativnih pravila o koris¢enju web sajtova poredeni

su primenom Spearmanov-og koeficijenta korelacije ranga.

Jo$ jedan teoretski doprinos, u okviru potcilja C1.2, je predlog modifikacije standardnih
matematickih mera interesantnosti, kojom se povecava kvalitet rangiranja otkrivenih

asocijativnih pravila o koriS¢enju web sajtova. Ova modifikacija primenljiva je u
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prisustvu prethodno definisane konceptne hijerarhije web objekata. Njome se
modifikuje interesantnost asocijativnih pravila ¢ija leva i desna strana sadrze
potkoncept zajednickog natkoncepta. Ovakva asocijativna pravila imaju izrazito
povisene vrednosti standardnih statistickih mera interesantnosti, iako su ona najcesée
ocekivana, i samim tim neinteresantna analitiarima podataka. Eksperimentalno je
pokazano da ovakva modifikacija mera interesantnosti daje kvalitetnije rangiranje
asocijativnih pravila o koriséenju web sajtova koja preostaju u skupu posle njegovog

preciséavanja.

Prakti¢ni cilj ovog istrazivanja bio je razvoj softverskog sistema za analizu web log

podataka sa mogucénoscu odabira postojecih i generisanja novih mera interesantnosti

asocijativnih pravila (C2). U okviru prakticnog cilja definisani su potcilj C2.1 — analiza

funkcionalnosti odredenog softverskog sistema za data mining i predlog njegovog
prosirenja, kao i potcilj C2.2 — prosirenje funkcionalnosti postojeceg softverskog

sistema u cilju poboljSanja kvaliteta otkrivenog znanja.

Analiziran je popularni Weka data mining sistem i predloZzen softverski sistem koji
prosiruje njegove funkcionalnosti (potcilj C2.1). PredloZeni softverski sistem je
specijalizovan za otkrivanje asocijativnih pravila o koriséenju web sajtova i integriSe sve
faze procesa otkrivanja asocijativnih pravila. Obuhvacena je priprema web log
podataka, otkrivanje asocijativnih pravila, implementacija predlozenih metoda za
eliminisanje neinteresantnih asocijativnih pravila, kao i rangiranje preostalih

asocijativnih pravila primenom standardnih i modifikovanih mera interesantnosti.

U okviru potcilja C2.2, implementiran je predloZeni softverski sistem, kojim se u okviru
eksperimentalnog istraZivanja otkrivaju asocijativna pravila u dva stvarna skupa
podataka o koriS¢enju web sajtova. Pri tome se eksperimentalno ispituje doprinos
predloZzenih metoda za poboljSanje kvaliteta otkrivenih asocijativnih pravila o

koriséenju web sajtova.

Najpre je izvrSeno pretprocesiranje web log podataka, zatim su generisana asocijativna
pravila o ponasanju korisnika web sajtova Apriori algoritmom, a potom su primenjene

predloZzene metode za eliminaciju i rangiranje otkrivenih asocijativnih pravila.
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U prvom delu eksperimenata je potvrdeno da ukupan broj frekventnih skupova i
otkrivenih asocijativnih pravila koja prelaze zadati support/confidence prag raste

eksponencijalno sa brojem frekventnih web stranica.

Eksperimenti u kojima se proverava efikasnost predlozenih metoda za preciS¢avanje
skupa otkrivenih asocijativnih pravila vrSeni su gradativno, u Cetiri koraka. U prvim
koracima se primenjuju jednostavnije metode precis¢avanja, i meri njihova efikasnost
pri smanjenju veliCine skupa otkrivenih asocijativnih pravila. U narednim koracima
meri se efikasnost kompleksnijih metoda precis¢avanja, i to na skupu asocijativnih
pravila koja nisu eliminisana prethodno primenjenim, elementarnijim metodama

preciS¢avanja.

U prvom koraku eliminisana su takozvana , klaster” pravila, obzirom da su takva pravila
ocigledno trivijalna, a racunski ih je jednostavno identifikovati. Ukupan udeo klaster
pravila u VTS eksperimentalnom skupu podataka je visok (od 33% do 40%), dok je u
FON skupu podataka nizak (od 0% do 1.4%). Postojanje klaster pravila uslovljeno je
hiperlink strukturom web sajta, u okviru koje se dve ili viSe web stranica moraju
posetiti istovremeno kako bi se do$lo do trazene informacije. Cak i samo jedan takav
par web stranica uzrokuje postojanje mnosStva klaster asocijativnih pravila, te je

ukupno smanjenje veli¢ine skupa otkrivenih pravila znacajno.

Eliminacija asocijativnih pravila koja su statisti¢ki o¢ekivana u skupu svih web sesija je
jedna od metoda Cesto predlagana u prethodnim istraZivanjima, pa je ona primenjena
kao drugi korak procesa precis¢avanja skupa otkrivenih asocijativnih pravila. Pri tome
je za meru statisticke ocekivanosti asocijativnih pravila koris¢ena statisti¢ka Z-score
mera. Eksperimentima je potvrdeno da je ucinak eliminacije statisti¢ki ocekivanih
pravila u skupu otkrivenih pravila nizak (od 3% do 13%, u zavisnosti od skupa podataka
i vrednosti zadatog minimalnog Z-score praga). Potvrdeno je i da se ucinak eliminacije
blago poveéava sa snizenjem minimalnog support praga, $to je u skladu sa prethodnim
istrazivanjima i sa definicijom support mere. Eksperimenti takode pokazuju da je
ucinak eliminacije vedi za pravila koja imaju relativno visoke confidence vrednosti (u
intervalu od 0.3 do 0.5), nego za pravila sa confidence vrednostima nizim od 0.3.
Razlog ove pojave je Sto je za veliki broj pravila povisena confidence vrednost samo

posledica visoke frekventnosti desne strane pravila, pri ¢emu zapravo ne postoji
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statisti¢ki znacajna korelacija leve i desne strane pravila. Visoke confidence vrednosti
ovakvih pravila zbunjuju analiticare podataka, dajuéi laznu sliku o njihovoj
interesantnosti, te njihova eliminacija svakako povecava upotrebljivost skupa
otkrivenih pravila. Medutim, eksperimenti potvrduju da je ucinak eliminacije statisticki
ocekivanih pravila u skupu svih web sesija nizak, te veliki broj potencjalno

neinteresantnih pravila ostaje u skupu posle primene ove metode.

Metod predloZen u okviru ovog istrazivanja, kojim se eliminiSu duga pravila, statisticki
oCekivana u odnosu na kraca pravila koja takode postoje u skupu svih pravila,
primenjen je kao treéi korak u procesu preciséavanja skupa otkrivenih asocijativnih
pravila. Ucinak eliminacije na smanjenje veli€ine skupa dugih asocijativnih pravila u
sprovedenim eksperimentima je izuzetno visok (od 73% do 93%, u zavisnosti od skupa
podataka i vrednosti parametara), Sto znacajno olakSava snalazenje analiti¢arima

podataka pri odabiru potencijalno korisnih pravila.

U poslednjem, cetvrtom koraku preciS¢avanja primenjen je predlozeni metod za
eliminaciju pravila koja su statistic¢ki o¢ekivana u odnosu na opstija pravila, pri ¢emu je
relacija opstije/specifi¢nije pravilo definisana konceptnom hijerarhijom. Konceptna
hijerarhija je konstruisana na osnovu otkrivenih kratkih asocijativnih pravila ¢ija je
confidence vrednost u blizini maksimalne. Obzirom da je u prethodnom, tre¢em
koraku procesa preciS¢avanja eliminisana ogromna vecina dugih pravila, efikasnost
ovog, poslednjeg koraka precis¢avanja merena je na skupu kratkih asocijativnih pravila,
koji nije mogao biti precis¢en prethodno primenjenim metodama. Ukupni ucinak ove
eliminacije je u intervalu od 14% do 34%, u zavisnosti od skupa podataka, minimalnog
support praga i minimalnog Z-score praga. lako je ucinak eliminacije kratkih pravila nizi
u odnosu na eliminaciju dugih pravila primenjenu u prethodnom koraku, eliminacija
kratkih asocijativnih pravila je posebno znacajna jer upravo njih analiti¢ari podataka

najéesce koriste.

Obzirom da sve primenjene metode preciS¢avanja skupa otkrivenih asocijativnih
pravila eliminiSu samo ona pravila koja su statisti¢ki o¢ekivana u skupu svih web sesija,
ili u odnosu na postoje¢a opstija pravila, one ne dovode do gubitka potencijalno

interesantnih pravila. Dakle, u¢inak smanjenja veliine skupa otkrivenih asocijativnih
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pravila primenom ovih metoda direktno je proporcionalan poveéanju kvaliteta,

odnosno upotrebljivosti skupa otkrivenih asocijativnih pravila.

U poslednjoj fazi eksperimentalnog istrazivanja vrsi se rangiranje asocijativnih pravila
koja preostaju u skupu otkrivenih pravila posle njegovog precis¢avanja. lako je
predloZzena modifikacija standardnih mera interesantnosti asocijativnih pravila o
koris¢enju web sajtova primenljiva na opsti oblik asocijativnih pravila, eksperimentalno
istrazivanje je ograni¢eno na rangiranje kratkih asocijativnih pravila. Naime, posle
preciséavanja skupa otkrivenih pravila u njemu preostaje veoma mali broj dugih
pravila, pa bi validnost eksperimenata kojima se ispituje njihovo rangiranje bila
diskutabilna. Nasuprot toga, u skupu otkrivenih pravila preostaje veliki broj
neprecis¢enih kratkih pravila, Cije ispravno rangiranje mozZe znatno olaksati odabir

stvarno korisnih pravila analiti¢arima podataka.

Pre samog rangiranja kratkih pravila primenom matematickih mera interesantnosti,
pravila su podeljena u cetiri grupe, u zavisnosti od odnosa potkoncept/natkoncept
izmedu leve i desne strane pravila. Pravila iz prve i druge grupe otkrivaju znanje o
interesovanjima posetioca web sajtova, dok pravila iz trece i ¢etvrte grupe govore o
upotrebljivosti direktnih hiperlinkova izmedu web stranica koje ¢ine levu, odnosno
desnu stranu pravila. Obzirom da analiza upotrebljivosti direktnih hiperlinkova nije

fokus ovog istrazivanja, u eksperimentima su rangirana pravila iz prve dve grupe.

Rangiranje pravila je u eksperimentima vrSeno prema razli¢éitim merama
interesantnosti, a slicnost rangiranja je merena koriste¢i Spearmanov koeficijent
korelacije ranga. Pokazano je da confidence i added value mera ¢ine jedan par
standardnih mera interesantnosti jer konzistentno daju slicno rangiranje, za razlicite
vrednosti minimalnog support praga i razli¢ite skupove podataka. Nasuprot toga, lift i
Z-score mera Cine drugi par mera interesantnosti jer takode daju sli¢no rangiranje, koje

se razlikuje od rangiranja prema confidence, odnosno added value merama.

Postoji mnostvo istrazivanja koje se bavi razvojem kriterijuma za odabir adekvatnih
mera interesantnosti za dati domen primene i dati skup podataka. Cinjenica da dve ili
viSe mera daju sliéno rangiranje za razli¢it izbor parametara, ukazuje na to da je

dovoljno pri rangiranju koristiti samo jednu od takvih mera kao predstavnika skupa
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sliénih mera. Dakle, dobijeni rezultat se moze koristiti u cilju smanjenja ukupnog broja
ponudenih mera, Sto analitiCaru podataka olakSava odabir optimalne mere. Ovo
istrazivanje se u buduénosti moZe prosiriti tako da obuhvati veéi broj mera

interesantnosti, koje se pri tome mogu klasterovati u odnosu na rezultate rangiranja.

Kroz primere rangiranja pravila iz stvarnih skupova podataka potvrdeno je da
modifikacija standardnih statistickih mera interesantnosti smanjuje rang pravila iz
druge grupe, Cija su leva i desna strana potkoncept zajedni¢kog natkoncepta.
Intuitivno, ovakva modifikacija bolje odgovara stvarnoj interesantnosti pravila sa
stanovisSta analiticara podataka. Neko buduce istraZzivanje u kojem bi se preciznije
merila stvarna interesantnost asocijativnih pravila moralo bi ukljuliti poredenje
rangiranja modifikovanim i standardnim merama interesantnosti sa rangiranjem od
strane ljudskih eksperata. Medutim, problemi sa ovim pristupom su subjektivnost
eksperata i raznovrsnost kriterijuma koje razli¢iti eksperti koriste u razli¢itim

situacijama, zbog ¢ega se u vecini postojecih istraZivanja ovaj pristup izbegava.

Eksperimenti u kojima se poredi rangiranje asocijativnih pravila standardnim i
modifikovanim merama interesantnosti pokazuju da modikacija lift i Z-score mere vise
umanjuje interesantnost pravila ¢ija leva i desna strana imaju zajedni¢ki natkoncept,
nego Sto to Cini modifikacija added value mere. Ova osobina modifikovanih mera
interesantnosti moze se uzeti u obzir prilikom definisanja smernica za odabir
odgovarajucih mera interesantnosti od strane analiticara podataka na datom skupu

podataka, Sto predstavlja aktuelnu oblast istrazivanja.

PredloZene metode za precis¢avanje i rangiranje asocijativnih pravila o koriséenju web
sajtova moguée je primeniti i na opsti oblik asocijativnih pravila u razli¢itim domenima.
Metode koje se zasnivaju na postojanju konceptne hijerarhije definisane na nacin koji
je u ovoj disertaciji predloZzen podrazumevaju da u skupu otkrivenih asocijativnih
pravila postoji zna¢ajan broj asocijativnih pravila ¢ija je confidence vrednost priblizna
maksimalnoj. U opstem slucaju medutim, bilo bi moguce uvesti konceptnu hijerarhiju
definisanu od strane eksperta, a potom vrsiti eliminaciju i rangiranje otkrivenih
asocijativnih pravila u odnosu na ekspertsku konceptnu hijerarhiju, Sto takode

predstavlja jedan od mogucih pravaca daljeg istrazivanja.
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