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Abstract

In recent times, there has been a tremendous amount of increase in the number of users participating
in social networks, online comparison shopping, using social media to retrieve/share information.
So, it really becomes necessary to analyze the network characteristics, understanding the temporal
behavior of users involved in them, and characterizing this behavior in various online platforms such
that the output of these various platforms increases. The work in this thesis helps in magnifying the
output of various platforms by employing the analytics on the behavior of the users participating
in these platforms. We have analyzed four difference large datasets and present analytics on the
behavior of users and characterize them.

The first of our work analyzes the game of cricket using a complex network model. Our study
examines Test cricket, One Day Internationals (ODIs) and T-20 cricket matches of the Indian
Premier League (IPL). Each team is represented by a a weighted network model. Different social
network metrics are then applied on the created networks to get insight into the nature of social
relationships between players of a team and the effect of these relationships over the performance of
a team. We also looked at evolution of teams performances with respect to their network properties
for every decade. Our findings suggest that, the average degree and average clustering coefficient
follow similar trends as the performance of the team in Test cricket but not in One day cricket and
T20. So partnership actually plays a more significant role in team performance in Test cricket as
compared to One day cricket and T20 cricket.

In the next of our work, we delved into the temporal aspects of user behavior and relate it to the
evolution of particular topics being discussed on the Twitter OSN. The hypothesis behind the work
being that users deviate from their usual tweeting hours when a major event occurs. A metric
called ’tweet strength‘ is introduced which gives more weight to tweets by users who in general
tweet less or those who do not usually tweet at a given time. We also studied the evolution of a set
of topics through the lens of tweet strength to identify the class of users driving the popularity of
a topic at different times. We also study word-of-mouth diffusion mechanism through the network
by defining a copying behavior. When a follower of a user tweets on the same topic as the user,
the follower is said to have copied. We further make the definition time-dependent by imposing
temporal thresholds and are able to capture the recency effect in the word of mouth mechanism of
diffusion.

Since the number of users participating in online comparison shopping is increasing manifold, we
wanted to study the behavior of users on an online comparison shopping website. For this, we
characterized the session-level behavior of users on an Indian mobile phone comparison shopping
website collected over a period of one year. There are three aspects to our study: data analysis,
correlation between news sources of product information and popularity of a handset, and behavior



prediction. We have used KL divergence to show that a time-homogeneous Markov chain is observed
when the number of clicks varies from 5 to 30. Our results depict that Markov Chain model does
not hold in entirety for comparison shopping setting but tells us how far the Markov Chain model
holds for this setting. Our analysis corroborates intuition that increasing price leads to decrease in
popularity. After the strong correlation between various variables and user behavior was found, we
predict the users macro (the overall sales of handset) and micro behavior (whether a user will convert
or exit the site) using Markov Logic Networks. Our predictive model validates the intuition that
past browsing behavior is an important predictor for future behavior. Methodology of combining
data analysis with machine learning is, in our opinion, a new approach to the empirical study of
such data sets.

Information spreads widely through conversations on an original post through retweets and mentions
on Twitter. If a conversation is large then a user either has to go through all the tweets or while
going through more recent tweets, one may miss important tweets to become a part of conversation.
Thus, to increase the user engagement in a conversation, we want to show users the tweets which
are more relevant in addition to being recent. For this, we are working on a Twitter dataset. We
have analyzed the basic characteristics of Twitter conversations and have seen how they evolve with
the size of the cascade. We are in the process of developing a function which can score different
tweets in a cascade in order to be able to strengthen our heuristic that features such as branching
may make a particular node more interesting than others.



 

 

 

सामान्य साराांश 

 

हालही में, सामाजिक नेटवकक , इांटरनेटपर तुलनात्मक खरीदारी, िानकारी देने के ललए और हालसल करने के ललए 
सामाजिक साधनों का प्रयोग, वगैरा में सहभागी होनेवाले सदस्यों की सांख्या में बहुत ही िादा बढोतरी हुई है| तो 
यह िरुरी हो गया है कक हम नेटवकक  की ववशेषताओां का ववश्लेषण करें, उनमें िुड ेवापरकताकओां के अस्थायी 
व्यवहार को समझ,े इस व्यवहार की रूपरेखा को ववववध प्लॅटफॉमक (मांच) की शे्रणी में ढालें ताांकक इन ववलभन्न 
मांचो की उपि में बढोतरी हो|  इस शोध प्रबांध में ककए गए काम से, इन मांचों में सहभागी वापरकताकओां के, 
व्यवहार की ववश्लेवषकी पर काम करें, ताांकक इन ववलभन्न मांचों की उपि को और भी िादा बढाया िा सकें | हमने 
चार बड ेवववरणसेट का ववश्लेषण ककया है और वापरकताकओां के व्यवहार की ववश्लेवषकी शे्रणीबद्ध करके सादर 
करतें हैं|  

हमारे पहला ववश्लेषण का काम है, किकेट का खेल जिसमें पेचचदा नेटवकक  प्रततमान का प्रयोग ककया गया है| हमारा 
अध्ययन  पाांच ददनों की किकेट प्रततयोचगता, एक ददन की आांतरराष्ट्रीय किकेट प्रततयोचगता (ओडीआय) और 
इांडडयन वप्रलमयर लीग (आयपीएल) के टी-२० किकेट प्रततयोचगता का परीक्षण करता है. हरेक चगरोह का प्रतततनचधत्व 
प्रभावी नेटवकक  प्रततमान ने ककया है| कफर चगरोह के खखलाडडयों के बीच के, सामाजिक ररश्त ेको, अांदर से समझने 
के ललए और इस ररश्त ेका पररणाम, चगरोह के प्रदशकन में क्या होता है, यह देखने के ललए ववलभन्न सामाजिक 
नेटवकक  सााँचें, तैयार ककए गए नेटवकक पर लाग ूककए िातें हैं| हमने हर दशक के चगरोह प्रदशकन के ववकास को, उनके 
नेटवकक  लक्षणों के सांदभक में भी देखा है| हमारे तनष्ट्कषक सूचचत करतें है कक, सामान्य स्तर और सामान्य समुह के 
साथ का कौशल्य, इसकी प्रववृि ठीक, चगरोह के पाांच ददनों की प्रततयोचगता के प्रदशकन िैसी ही है लेककन एक ददन 
की किकेट प्रततयोचगता या टी-२० किकेट प्रततयोचगता िैसी नहीां है| 

हमारे अगले काम में, हमने वापरकताकओां के व्यवहार के अस्थायी पहलुओां को ट्वीटर ओएसएनपर चचाक ककए 
िानेवाले खास ववषयों के ववकास से िोडकर देखा| इस काम के पीछे प्रकल्पना है कक, िब कोई बडी घटना होती 
है तो वापरकताक उनके सामन्य ट्वीटीांग घांटो में बदलाव लात ेरहतें हैं| एक पररमाण है 'ट्वीट स्रेंथ' जिसकी शुरुआत 
हुई है, िो उन ट्वीटस को िादा मायने देता है, जिन्हे वापरकताक, िो साधारण तौर पर कम ट्वीट करतें है या वो 
िो एक तय समय में ट्वीट नही करतें है| हमने सांग्रदहत ववषयों के ववकास का भी ट्वीट स्रेंथ को लाग ूकर, 

अध्ययन ककया, यह पहचानने के ललए कक, ववलभन्न समयपर, कौनसी वापरकताकओां की शे्रणी, ववषय की लोकवप्रयता 



का तनयमन करती है| हमने नकल उतारने के व्यवहार को पररभावषत करके नेटवकक  पर मौखखक प्रसार प्रणाली का 
भी अध्ययन ककया| िब कोई वापरकताक का अनुगामी, वापरकताक के ही ववषयपर ट्वीट करता है, तो अनुगामी ने 
नकल उतारी है ऐसा कहा िाता है| हमने आगे चलकर प्रभावशाली अस्थायी चौखट बबठाकर समय-तनभकरता की भी 
पररभाषा की है और हाल ही के मौखखक प्रसार प्रणाली में उसका पररणाम पकड में आ रहा है| 

हालाांकक इांटरनेट वापरकताकओां का सहभाग तुलनात्मक खरीदारी में काफी बढ गया है, तो हम चाहत ेथे कक इांटरनेट 
तुलनात्मक खरीदारी वेबसाईट के वापरकताकओां के व्यवहार का भी अध्ययन  ककया िाए| इसीललए, हमने एक साल 
की, भारतीय मोबाइल फोन तुलनात्मक खरीदारी की वेबसाईट से, वापरकताकओां के सत्र-स्तर के व्यवहार की, िानकारी 
हासील की है| हमारे अध्ययन  के तीन पहलूां है: वववरण का ववश्लेषण, उत्पाद िानकारी के नए स्त्रोत का आपसी 
सांबांध और हाँडसेट की लोकवप्रयता, और व्यवहार का पूवककथन| हमने केएल डायविकन्स का प्रयोग ककया है यह 
ददखान ेके ललए कक, समय-सदृश माकोव्ह चने को तब देखा गया है िब जक्लक करन ेकी सांख्या ५ से ३० तक 
बदलती है| हमारे तनष्ट्कषक यह बतातें है कक माकोव्ह चने प्रततमान, तुलनात्मक खरीदारी में पुरी तरह से खरा नही 
उतरता है लेककन हमें यह िरूर बताता है कक इस व्यवस्था में माकोव्ह चने प्रततमान कहाां तक खरा उतरता है| 

हमारा तनष्ट्कषक इस अांतः प्रज्ञा की पुजष्ट्ट करता है कक िब कीमतों में बढत होती है तो लोकवप्रयता कम होती है| 

ववलभन्न पररवतकनीय और वापरकताक के व्यवहार के मिबूत सहसांबांध पता चलने के बाद, हम माकोव्ह लॉजिक 
नेटवकक  का इस्तमेाल करके वापरकताक के व्यवहार का अनुमान करत ेहैं कक मोटे (हाँडसेट की कुल बबिी) तौर पे 
और सूक्ष्म तौर पे (क्या वापरकताक खरीदेगा या साईट बांद कर देगा)| हमारा अनुमान प्रततमान अांतः प्रज्ञा की पुजष्ट्ट 
करता है कक भूतकालीन ब्राउलसांग व्यवहार, भववष्ट्यकालीन व्यवहार का अनुमान लगाने में महत्वपूणक है| वववरण 
ववश्लेषण के साथ मलशनों के सीखने की िोड देने की कायकप्रणाली, हमारी राय में, ऐसे वववरण समुह के आनुभववक 
अध्ययन का नया तरीका है| 

ट्वीटरपर मूल पोस्ट के पुन:ट्वीटस ्और पुनरुक च्चार की बातचीत से िानकारी ववस्तार से फैल िाती है| अगर 
बातचीत लांबी है तो वापरकताक को सभी ट्वीटस को पढना पडता है या बबलकुल हाल ही के ट्वीटस ्को ही पढने 
से, हो सकता है की कोई महत्वपूणक ट्वीट बातचीत से छुट िाए| तो वापरकताक को बातचीत में रखने के ललए, हम 
वापरकताक को ददखाना चाहतें हैं वे ट्वीटस ्िो िादा सांबांचधत है और हाल ही के है| इसललए, हम ट्वीटर वववरण 
समुह पर काम कर रहें है| हमने ट्वीटर बातचीत के मूलभूत पहलूांओां का ववश्लेषण ककया है और देखा हे कक कैसे 
वे प्रपात में ववकलसत होती है| हम अब ऐसे फां क्शन का ववकसन करन ेमें लगे हुए है, िो प्रपात में ववलभन्न ट्वीटस 
की गणना करें ताांकक हमारे अनुमान की पुजष्ट्ट करें िैसे कक फैलाने में एखाद खास बबांद ूअन्य से िादा ददलचस्प 
बनें| 
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