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Resumen

Las herramientas de analitica web son muy utilizadas en la actualidad, siendo Airesweb (Analizador
Inteligente de Registros de Servidores Web) un software de este tipo desarrollado en la Universidad de
las Ciencias Informéaticas. El propésito de la presente investigacion consistié en proponer un médulo de
procesamiento inteligente de datos para el sistema Airesweb, aprovechando las ventajas que brinda la
mineria de datos para el analisis de informacion. Para lograr dicho objetivo se realizé un estudio acerca
de la mineria de datos, detallandose sus métodos, técnicas y algoritmos, y se profundiz6 en la mineria
web y sus clasificaciones, estudidndose la mineria web de uso y sus herramientas. Ademas se empled
la herramienta Weka para probar los algoritmos, seleccionandose las reglas de asociacion y los
patrones secuenciales para la construccién de un prototipo funcional y se estudié la arquitectura de
Airesweb para determinar la integracién del médulo a la misma. La propuesta del médulo constituy6
una guia capaz de permitir a los miembros del proyecto Aires construir dicho moédulo para ubicar al

sistema Airesweb a nivel de un software de analitica web desarrollado internacionalmente.

Palabras Claves: mineria de datos, mineria web de uso, reglas de asociacién, patrones secuenciales.
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Introduccion

Introduccioén

Internet es una inmensa red que conecta computadoras a nivel mundial, la cual les permite
comunicarse, compartir informacion y servicios de una forma directa. El crecimiento acelerado de
Internet ha tenido un gran impacto, gracias a ella millones de personas en el mundo tienen acceso a
una gran cantidad de informacién en linea. Este intercambio de informacién se realiza generalmente
mediante los sitios web, que no son mas que un conjunto de paginas web organizadas jerarquicamente

gue se conectan entre ellas mediante vinculos.

Hoy por hoy, la World Wide Web (WWW) o también llamada la Web se ha convertido en el servicio
mas importante prestado por Internet. Mediante este servicio, el usuario dispone de un facil acceso a la
informacion ofrecida por multitud de servidores que se encuentran repartidos por todo el mundo. Esta
informacion no es presentada Unicamente en forma de texto, sino que la Web es un servicio

multimedia que puede ofrecer textos, graficos, sonidos, animaciones o videos [1].

Debido a la gran popularidad de la Web, Internet se ha transformado en una herramienta muy utilizada
por las empresas para mejorar la prestacion de sus servicios, generando una gran competitividad entre
ellas y conduciéndolas a la busqueda de nuevos mecanismos para enriquecer las funcionalidades de
sus sitios web. Las nuevas formas de comportamiento dinAmico de los usuarios para acceder a la
informacién en estos sitios, genera grandes cantidades de datos no triviales y desconocidos, los cuales
de ser analizados correctamente, podrian brindar informacién importante para estas instituciones. En el
proceso de analizar la informacién generada por el trafico de los usuarios, la mineria de datos tiene

una funcién primordial.

Se puede definir la mineria de datos, como la extraccion no trivial de informacion implicita, previamente
desconocida y potencialmente Gtil a partir de los datos [2]. Para ser mas especificos, la mineria de
datos utiliza diferentes técnicas para analizar grandes cantidades de datos que proceden generalmente
de sistemas de informacion, con el objetivo de extraer conocimiento que se pueda utilizar para resolver

problemas concretos de las organizaciones o empresas.

La mineria de datos es muy utilizada en la Web para analizar el uso de los sitios presentes en Internet.
A este proceso se le conoce como mineria web, que consiste en la aplicacion de las técnicas de
mineria de datos sobre informacién existente en la Web, complementada con otro tipo de informacion,
empleando técnicas de extraccion de patrones interesantes y potencialmente Utiles, para descubrir
correlaciones y tendencias significativas para la organizacion de dicha informacion [3]. Dentro de la

mineria web se encuentra la mineria web de uso, que se basa en el proceso de extraccién de patrones
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no triviales de la informacién del trafico web [4]. El uso de los patrones descubiertos ayudara a tomar

decisiones mas seguras que reporten algun beneficio para las empresas.

La mineria web de uso, cada dia es mas popular y extendida. El analisis del trafico de acceso a un
determinado servidor web, puede ayudar a entender el comportamiento y los habitos de los usuarios,

asi como a disefar adecuadamente la estructura de la Web [3].

En febrero del afio 2008, el Centro de Informacién para la Prensa (CIPRE), que tiene como mision
coordinar la gestién de la informacién para el sistema de la prensa cubana, solicito a la UCI un
software para el andlisis de los registros web. El sistema se encuentra en el desarrollo de su versién
1.0 y es necesario incorporarle el modulo que analizara de forma inteligente los datos generados por el
trafico web.

A partir de los planteamientos anteriores, se identifico por parte del grupo de proyecto “Analizador de
Registros Web (Airesweb)”, perteneciente al departamento de Soluciones Informéticas para Internet, la
necesidad de realizar un estudio sobre las variantes que puedan existir para el procesamiento
inteligente de datos y la extraccion de patrones de estos, dando lugar al siguiente problema a
resolver: ¢ Como procesar de forma inteligente los datos para extraer patrones no triviales de acceso a

los sitios web en el sistema Airesweb?

Partiendo del problema definido, se define como objeto de estudio la Mineria Web y como campo de

accion la Mineria Web de Uso.

Con el fin de resolver el problema planteado con anterioridad, se ha trazado como objetivo general:

Proponer un médulo de procesamiento inteligente de datos (MOPID) para el sistema Airesweb.

Del objetivo general se desglosan los siguientes objetivos especificos:

. Realizar un estudio del estado del arte de los algoritmos y tecnologias de la mineria de datos.
. Definir la arquitectura y el funcionamiento del MOPID.
. Evaluar la efectividad de los algoritmos y tecnologias seleccionadas.

Se establece como idea a defender: Probando los diferentes métodos de la mineria de datos, se

podra obtener las diferentes variantes que se pueden aplicar al reconocimiento de patrones en MOPID.

Para dar cumplimiento a los objetivos especificos se formularon las siguientes tareas investigativas:
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° Estudio de los algoritmos y tecnologias de la mineria de datos.

° Estudio de los algoritmos y tecnologias de la mineria web.

. Estudio de los algoritmos y tecnologias de la mineria web de uso.

o Estudio de la arquitectura del sistema Airesweb y la integracion de MOPID al mismo.
. Propuesta de un prototipo funcional.

o Estudio de las formas de evaluacion de los resultados.

Del trabajo se esperan los siguientes aportes practicos:

e Sentar un precedente en la investigacién sobre mineria web en el proyecto Airesweb.
e Sentar las bases teoricas para la posterior implementacién del médulo.

e Dotar al software Airesweb de la investigacién necesaria para el posterior desarrollo de un
mddulo de procesamiento inteligente de datos que lo permita colocar a la altura de un software

de analitica web a nivel mundial.
Para el cumplimiento de las tareas se utilizaran los siguientes métodos cientificos de investigacion:

El Histérico-Légico permitirA una mayor comprensiéon del estado actual de la mineria web de uso a

partir del analisis de su evolucién y las etapas principales por las que han transitado.

El Analitico-Sintético se aplicard para buscar y analizar informacion relacionada con el objeto de

estudio y formular conclusiones a través de la sintesis de los conocimientos y resultados obtenidos.

La Modelacion se utilizara para disefiar un prototipo funcional de forma que refleje lo mejor posible la

realidad que se presenta en el proceso de extraccion de patrones no triviales.

Estructura del Contenido

El contenido del presente trabajo esta estructurado en dos capitulos distribuidos de la siguiente

manera:

Capitulo 1 Fundamentacion Tedrica. Este capitulo esta centrado en el estado del arte relacionado con
el objeto de estudio. En él se analizan las soluciones existentes a nivel nacional e internacional que

puedan reutilizarse y se abordan temas relacionados con la mineria web como parte de la mineria de
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datos, estableciéndose definiciones formales y otros aspectos fundamentales como son: aplicaciones,

técnicas, algoritmos y herramientas.

Capitulo 2 Disefio del Mddulo de Procesamiento Inteligente de Datos. En este capitulo se realiza una
descripcion de la arquitectura de Airesweb con el fin de aclarar la integraciéon de MOPID en el mismo.
Se propone una arquitectura interna para el médulo y se plantean las tareas, las técnicas y los
algoritmos de la mineria de datos que se utilizardn. Ademas se seleccionan las colecciones de
registros para a partir de la implementacién del prototipo funcional probar y evaluar cada algoritmo

elegido.



Capitulo 1. Fundamentacion Teorica

1. Fundamentacion teoérica

1.1Trabajos similares

Las herramientas de analitica web permiten la recopilacion, medicién, evaluacién y explicacién de los
datos que genera el trafico sobre un sitio web, con el objetivo de asistir a la toma de decisiones para la
optimizacion de este. Airesweb es un software de analitica web por lo que es necesario realizar un

analisis a nivel mundial del desarrollo de este tipo de sistemas.

1.1.1 Ambito Internacional

El crecimiento acelerado de Internet y la ampliacion de los mercados tradicionales al entorno virtual
han ocasionado que estos mercados sean cada dia mas dinamicos e inciertos, generando grandes
volimenes de datos que al analizarlos correctamente le aportaran informacién de gran utilidad a las
organizaciones. En el andlisis de los datos intervienen las herramientas de analitica web que ayudan a
tomar decisiones objetivas basadas en informacion relevante. A nivel internacional se han desarrollado
una serie de herramientas de analitica web que utilizan la mineria web para la extraccion de patrones
interesantes, entre las que se encuentran: Google Analytics, WebTrends, AWStats, Omniture

SiteCatalyst y ClickTracks.

Google Analytics® [5]

Google Analytics es una herramienta privativa de analisis web que proporciona informacion valiosa del
trafico del sitio web a las empresas. Posee funciones potentes, flexibles y faciles de usar. Con su
ayuda, las empresas pueden disefiar anuncios orientados a mejorar sus iniciativas de marketing®.
Permite llevar la estadistica del uso de un sitio web. Es una herramienta que proporciona un cddigo
Java Script que debe ser copiado en cada una de las paginas del sitio. Cuando un usuario accede al
sitio, el script envia informacion al servidor de Google Analytics del usuario que esta accediendo a la
pagina. Es una plataforma de andlisis web que no requiere de ningun servidor de alojamiento por el
usuario. Con este sistema de estadistica web que ofrece Google se pueden obtener informes
detallados sobre el nimero de visitas que ha tenido determinada pagina web, quienes la han visitado,
cual ha sido la ruta que han seguido por sus paginas y con qué palabra han llegado a través de los
buscadores. Est4 diseflado tanto para los especialistas como para los usuarios normales de las

empresas.

! http://www.google.com/analytics/
% Conjunto de técnicas y métodos para promover la mejor venta posible de uno o varios productos.
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WebTrends?® [6]

La herramienta WebTrends es una solucion de andlisis de la actividad en los sitios web y brinda
respuestas precisas de forma online que permiten mejorar la adquisicion, conversién y retencion de los
usuarios. Es un servicio de estadistica enfocado principalmente al sector empresarial que ofrece
caracteristicas extras de seguridad. Puede ajustarse a las necesidades de cualquier negocio. Permite
obtener reportes de toda la actividad en un sitio web, gran capacidad de personalizacion y funciones
de visualizacion intuitiva mediante una arquitectura flexible disefiada pensando en grandes proyectos.
Es un software privativo, sus dos ultimas versiones son: WebTrends Analytics 8 y WebTrends Analytics
9.

Esta herramienta permite disponer de los pardmetros claves de la web actualizados a lo largo del dia
mediante Express Results, combinar el analisis web con otras fuentes de datos mediante la integracion
con el Excel, generar informes personalizados que den respuesta a las cuestiones mas especificas y
complejas, identificar los segmentos valiosos, analizar sus intereses y preferencias para optimizar la

retencion y ofertas de productos.

Con los productos WebTrends las empresas de marketing, ventas y desarrollo web podran conocer en
detalle la interaccién de los visitantes y clientes con un sitio web. La solucién de WebTrends es
utilizado por miles de clientes en el mundo como son las instituciones gubernamentales y educativas, y

corporaciones como American Express, IBM, Microsoft y NASA.

AWStats* [7]
Es una herramienta libre que genera estadisticas graficas de avanzada para un determinado sitio web,
mostrandole la informacion que se necesita para el seguimiento personalizado de una pagina. Trabaja

como un CGlI o desde una linea de comando.
Puede ofrecer algunas informaciones de forma gréfica como:

e Numeros de visitas y visitantes Unicos (diarias y mensuales).
e Duracion de las visitas.
e Pais de Origen.

¢ Ranking de paginas mas vistas.

3 http://www.webtrends.com/
4 http://awstats.sourceforge.net/



http://www.webtrends.com/
http://awstats.sourceforge.net/

Capitulo 1. Fundamentacion Teorica

e Usuarios autenticados.

¢ Diade la semana y hora de mayor trafico en el sitio.

e Lista de Hosts, ultima visitas y listas de IP no resueltas.
e Paginas de entrada y salida.

e Sitios de procedencia.

e Tipo de archivo.

¢ Navegadores y versiones utilizados por los visitantes.

e Sistemas Operativos usados.

e Visitas de robots de busqueda.

e Buscadores, palabras y frases claves usadas para encontrar un sitio.
o FErrores HTTP.

e Cantidad de veces que un sitio es afiadido a favoritos.

¢ Ratio de navegadores con soporte a Java, Flash, Real player, Quicktime.

Omniture SiteCatalyst®

Omniture SiteCatalyst es una plataforma de analisis web que permite el disefio de informes
personalizados. Contiene funciones para la segmentacion de los eventos de éxito y opciones para la
tabulacién cruzada, ademas buen soporte para videos y Flash. Provee herramientas de analisis
sofisticadas para ayudar a convertir a los usuarios en clientes, permite medir los indicadores de los
negocios a través del comportamiento de los usuarios y ofrece la estadistica basica de cualquier web.
Contiene varios productos adicionales empleados para la blusqueda automatica de la optimizacion de

palabras claves, encuestas, pruebas, integracion de correo electrénico y mineria de datos [8].

Omniture SiteCatalyst permite un andlisis detallado de los negocios de forma online, ofreciendo valiosa
informacion acerca del comportamiento de los usuarios con gran nivel de detalle y segmentaciéon. Una
de sus ventajas es que ofrece la posibilidad de crear complejos y especificos cuadros de mando
adaptado a cada empresa. Proporciona informacion inteligente en tiempo real sobre las estrategias en
linea y las iniciativas de marketing, ayuda a identificar las rutas del sitio web que generan mas
beneficio, los puntos que los usuarios abandonan y los factores que impulsan los eventos criticos. Es

un servicio de pago y necesita para su instalacién conocimiento previo [9].

Omniture SiteCatalyst proporciona [9]:

> http://www.omniture.com/
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¢ Datos en tiempo real que permiten tomar decisiones mas oportunas.

¢ Indicadores claves del rendimiento relativo a las iniciativas en linea.

¢ Alertas automaticas cada vez que un indicador clave cambia.

¢ Una ubicacion de donde se pueda medir, analizar y optimizar todas las iniciativas multicanal y

en linea.

ClickTracks®

ClickTracks es un costoso software de andlisis web que se instala en los ordenadores de escritorios.
Provee al usuario informes profundos y le da la posibilidad de ejecucion de analisis especificos lo que
le permite un gran control sobre la estadistica. Esta orientada hacia pequefas y grandes empresas y
no hacia un usuario particular. Posee una interfaz sencilla e intuitiva para cualquier usuario [10].
Muestra un mapa del sitio web y como navegan los visitantes. Es sencillo de configurar y funciona
importando archivos de informe del servidor web, ademas que soporta servidores web como Apache y
IIS. Puede comparar el rendimiento de las palabras claves en término de nimero de visitantes, tiempo,
costos, ingresos y rendimiento [11]. ClickTracks Appetizer es una herramienta gratuita que incluye

muchas de las caracteristicas importantes de los paquetes no gratuitos de ClickTracks.
Entre sus ventajas se encuentran [11]:

e El anadlisis visual y comparativo a través de la identificacion del tipo de visitantes.

e Evalla de una forma intuitiva la eficacia de las campafias en cada pagina.

e Permite la segmentacion del tipo de visitante.

¢ Mide el rendimiento de las campafias de marketing por Internet a través de la importacion de
datos.

e Permite la integracion de datos del “carro de compra”.

1.1.2 Ambito Nacional.

En los ultimos afios Cuba ha tenido un gran avance en el desarrollo de la informatica, pero ain asi no
se tiene conocimiento de que se haya realizado ningln software de analitica web que contenga un
moédulo de mineria web. Al ninguno de los software analizados anteriormente poder utilizarse ya que en
su gran mayoria son privativos, siendo solamente libre AWStats pero su codigo no es reutilizable

debido a que no es totalmente modular, se empieza a desarrollar en la UCI un analizador de registros

6 http://www.lyris.com/solutions/lyris-hg/web-analytics/
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web conocido como: sistema Airesweb. Actualmente se estad desarrollando la version 1.0 de dicho
software y surge la necesidad de incorporarle un médulo que procese de manera inteligente los datos
contenidos en los archivos de registros web para asi ubicarlo a nivel de un software desarrollado

internacionalmente.

Para dar cumplimiento al objetivo general de esta investigacion es necesario realizar un estudio de

todos los aspectos relacionados con la mineria de datos y en especial la mineria web.

1.2 Mineria de Datos

La mineria de datos ha surgido del andlisis de un enorme volumen de informacién, con el fin de
obtener resimenes y conocimientos que ayuden a la toma de decisiones en las organizaciones. De
manera general la mineria de datos consiste en la explotacion de los datos y se fundamenta en la
insercion de diversas areas de estudio como son: la Inteligencia Artificial, la Estadistica, la

Computacion Gréfica, las Bases de Datos y el Procesamiento Masivo.

Segun Fayyad, Piatetsky-Shapiro y Smyth, la gran cantidad de datos que se almacenan en las
organizaciones hacen imposible la utilizacibn de métodos manuales para su analisis [12]. Por ello son
necesarias técnicas y herramientas informaticas capaces de ayudar al hombre de una forma inteligente
en el andlisis de grandes cantidades de datos. Ademas estos autores aportan la definicibn mas citada
sobre el tema: "mineria de datos es un proceso no trivial de extraccion de patrones a partir de los datos

gue sean validos, previamente desconocidos, potencialmente Utiles y comprensibles”.
Igualmente existen otras definiciones de diversos autores sobre la mineria de datos:

e Es un conjunto de técnicas y herramientas aplicadas al proceso no trivial de extraer y presentar
el conocimiento implicito, previamente desconocido, potencialmente util y humanamente
comprensible a partir de grandes conjuntos de datos con el objeto de predecir de forma
automatizada tendencias y comportamientos y/o descubrir de una forma automatizada modelos
previamente desconocidos [13].

e Es el proceso de plantear varias preguntas y extraer informacion Util, patrones y tendencias de
grandes cantidades de datos generalmente almacenados en bases de datos [14].

e La integracion de un conjunto de areas que tienen como propésito la identificacion de un
conocimiento obtenido a partir de las bases de datos que aporten un sesgo hacia la toma de

decision [4].
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Desde un punto de vista histérico ha sido el resultado de un largo proceso de investigacion que
comenzod en los afios 60 con el desarrollo de los primeros sistemas de almacenamiento y recuperacion
de datos. Fue a mediados de los afios 80 que se dieron los primeros pasos hacia la mineria de datos,
como se conoce en la actualidad, cuando las bases de datos no s6lo se limitaron a almacenar
informacioén, sino que se le adicionaron técnicas de procesado y modelado de datos. La necesidad de
almacenar la informacion ha motivado el desarrollo de sistemas cada vez mas eficientes y con una

mayor capacidad de almacenamiento.

1.2.1 Fases de un proceso clasico de Mineria de Datos

El proceso de mineria de datos cuenta con seis fases fundamentales mostradas en la figura 1, que no
estan claramente diferenciadas, lo que hace que sea un proceso iterativo e interactivo.

\ 7
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CONOCIMIENTO [
\

PATRONES

DATOS
TRANSFORMADOS USO DE
y ALGORITMOS DE
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R e

TRANSFORMACION

BASE DE
DATOS

Figura 1. Fases del proceso de Mineria de Datos.
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Definicion del Alcance y los Objetivos

El primer paso de un proyecto de mineria de datos consiste en conocer el desarrollo y dominio de la
aplicacion, determinar el conocimiento relevante a usar, asi como establecer los objetivos del usuario
final [15]. Definir el alcance, los objetivos del problema a resolver y comprender el sistema en todos
sus detalles garantizan el éxito del proyecto y evitan significativas pérdidas de tiempo en fases

posteriores, por lo que resulta necesario emplear grandes esfuerzos en esta fase.
Segun Dorian Pyle los pasos que llevan al éxito van a depender de los siguientes aspectos [16]:

¢ |dentificacién correcta de los problemas a resolver. Muchas veces esta tarea puede parecer
trivial pero puede suceder que el problema no se comprenda completamente.

e Definicion con precision de problemas: Serd necesario dividir las descripciones del problema
gue son demasiado generales en componentes mas pequefios que puedan ser contrastados
por la informacion examinada.

¢ Uso de mapas cognitivos: Cuando la cantidad de informacion es relevante puede ser necesario
estructurar la informaciéon mediante un mapa cognitivo.

¢ Resolver las ambigiliedades: Es conveniente resolver las ambigiiedades que puedan surgir, ya
gue la imagen del problema en el cliente esta formada por una cantidad de conceptos
asociados, gue él tiene asumidos, pero que pueden no ser tan claros ya que no conocen como
se realiza el proceso.

o Determinar dentro del grupo de problemas el grado de importancia y dificultad de cada uno.

e Definir qué resultados se esperan conseguir.

Seleccidn de los Datos Relevantes

La identificacion de los datos relevantes para una operacion de mineria de datos es una tarea que
puede hacerse de forma automética o0 manual, aunque se recomienda que sea realizada manualmente
por un analista. En esta fase se seleccionan los datos mas relevantes del proceso, teniendo en cuenta

la homogeneidad y la variacion de los mismos, asi como la estrategia de muestreo utilizada.

Los datos pueden obtenerse directamente desde archivos o a partir de un almacén de datos (Data
Warehouse), en la segunda opcion existe una localizacion mas centralizada y mayor validez de los

datos.

11
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Preprocesado y Limpieza de Datos

Esta fase es indispensable debido a que el formato de los datos en bruto no es el adecuado para
aplicar los algoritmos de la mineria de datos y tiene como objetivo la transformacion del conjunto de
datos original en un conjunto de datos més significativo y manejable [18]. Engloba todas aquellas
técnicas para el analisis de datos que permiten mejorar la calidad del conjunto de datos inicial, de
manera tal que los métodos utilizados para la extraccion de conocimiento puedan obtener una
informaciéon mas precisa. Mediante este proceso se eliminan el ruido y los datos incompletos, se
rellenan los datos inexistentes segun las necesidades y el algoritmo a utilizar. Ademas se obtienen

muestras de los datos filtrados y se reduce el nimero de valores posibles.

Debido a fallos cometidos durante el proceso de seleccion de los datos, ya sea este manual o
automatico, es muy comun la ausencia de ciertos valores en los atributos, lo cual constituye un
problema ya que se puede perder informacién relevante para el proceso general. Existen algunas
técnicas para resolver este problema antes de que estos datos sean procesados mediante los
algoritmos de mineria de datos. La técnica mas simple y menos recomendable consiste en eliminar
aguellos datos que poseen atributos sin valor. En caso de ser necesarios estos datos se puede rellenar
los valores ausentes con algun valor valido. Hay que tener en cuenta que el algoritmo de aprendizaje
puede interpretar errobneamente estos valores como interesantes, por lo que se debe sustituir las

ausencias por valores cuya influencia sea la menor posible [15].

El ruido es un error aleatorio o variacién en el valor de un atributo generalmente debido a errores en la
medida del mismo. El ruido es mas dificil de detectar a simple vista ya que son valores presentes en el
conjunto de datos y para mitigar los efectos que provoca es necesario aplicar las denominadas
técnicas de suavizado. El método de suavizado mas sencillo consiste en ordenar los valores de un
atributo y distribuirlos en grupos o recipientes de igual nidmero de valores o de igual rango,
independientemente de los valores que contenga. Luego se realiza un tratamiento local sustituyendo
los valores de cada grupo por la media, mediana o moda de dicho grupo. La aplicacion de esta técnica
suaviza los efectos del ruido pero no garantiza su eliminaciéon ya que un atributo puede tomar valores

gue no correspondan a la caracteristica del ejemplo al que pertenece [15].

En las primeras tareas de esta fase se identifican casi manualmente los atributos o variables existentes
en la base de datos y luego se convierten en otro tipo dependiendo de las necesidades posteriores,

estos deben ser acomodados a los algoritmos que se vayan a utilizar por lo que es necesario entender

12
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cdmo trabajan estos algoritmos. Las variables van a representar al conjunto datos, es decir, se eligen

las variables mas influyentes en el problema sin sacrificar la calidad del conjunto de datos original.

Transformacion de los Datos

En esta fase se prepara la informacién que se tiene para que pueda ser procesada por los algoritmos
de mineria de datos, pues la forma en que se encuentra la informacion originalmente no es la
adecuada. Por lo tanto se hace necesario la aplicacion de alguna técnica de transformacién destinada
a la modificacion de los datos para mejorar el proceso de aprendizaje, no para corregir errores en los
mismos. Algunas de las técnicas que se pueden aplicar son: la normalizacién o cambio de escala, la
discretizaciéon y la numerizacion. La normalizacién se puede utilizar cuando sea necesario normalizar

todos los atributos al mismo rango, para poder obtener una homogeneidad en los datos.

Una de los aspectos importantes de un atributo es su tipo, ya que el hecho de que sea nominal o
numeérico determina en gran medida como va a ser tratado por las herramientas de mineria de datos.
La discretizacion es la conversién de un valor numérico a un valor nominal mientras que la
numerizacion es el proceso inverso. Estas técnicas son Utiles cuando el método de mineria de datos a

utilizar no admita atributos nominales o numéricos.
En esta fase se busca [17]:

e Extraccion de las caracteristicas Gtiles de los datos (reduccién de la dimensionalidad).

e Transformacion de los datos con el objetivo de proporcionar una representacion de los datos
mas intuitiva y manejable.

¢ Fundamentalmente se realizan tres tareas especificas: reduccion de datos, creacién de datos

derivados y transformacién de la distribucién de los datos.

Uso de los Algoritmos de la Mineria de Datos

La extraccion de conocimiento es la fase fundamental dentro de todo el proceso, en esta se utilizan las
técnicas de la mineria de datos y se obtiene un modelo de conocimiento que representa patrones de
comportamiento observados en las variables del problema o relaciones de asociacion de dichas
variables. También se pueden utilizar varias técnicas para generar distintos modelos, teniendo en

cuenta que generalmente cada una de ellas necesita un preprocesado diferente de los datos [19].

En primer lugar se determina el tipo de tarea de mineria mas apropiado, luego se selecciona el

modelo, por ejemplo: para una tarea de clasificacion se puede usar un arbol de decisién porque se

13
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guiere obtener un modelo en forma de reglas, también se seleccionan los algoritmos que resuelvan la

tarea y obtengan el tipo de modelo deseado en dependencia con el objetivo principal del proyecto.

El resultado de la aplicacién de los algoritmos de descubrimiento pueden ser de caracter descriptivo
(ayuda a la comprensién del problema) o de caracter predictivo (ayuda a prever el comportamiento de

la entidad analizada).

Interpretacion y Evaluacion de los Resultados

Después de la obtencion del modelo de conocimiento, ya en la fase de interpretacion y evaluacion se
deben evaluar sus resultados, comprobando que las conclusiones que arroja son validas. En caso de
haber obtenido varios modelos, estos deben compararse en busca de aquel que se ajuste mejor al
problema. Es necesario utilizar las técnicas de visualizacion para una mejor valoracién de los
resultados. Ademas, en esta fase hay que comprobar el cumplimiento de los objetivos propuestos en la

primera fase.

La informacion extraida se utilizaré para la extraccion de nueva informacion para lo cual ser& necesario
volver a fases anteriores, de esta forma el proceso de mineria de datos se convierte en un proceso

iterativo.

1.2.2 Principales Tareas de la Mineria de Datos

Las tareas pueden considerarse como un tipo de problema a ser resuelto por un determinado algoritmo
de mineria de datos, es decir, cada una de estas tareas tienen sus propias exigencias o requerimientos
y por tanto el resultado obtenido con una tarea especifica puede ser muy diferente del resultado de
otra. Estas tareas se pueden clasificar en predictivas o descriptivas, entre las predictivas se encuentran
la clasificacion y la regresion y entre las descriptivas el agrupamiento, las reglas de asociacion, las

reglas de asociacion secuenciales y las correlaciones [20].

Es muy importante resaltar que no es necesario que un proyecto cumpla con todas ellas pues depende
de la naturaleza del problema. A continuacion se describiran las principales tareas de la mineria de
datos [21]:

e Clasificacion. Agrupa todas las herramientas que permiten asignar a un elemento la
pertenencia a un determinado grupo o clase. Mas concretamente cada instancia o registro de la
base de datos pertenece a una determinada clase la cual se indica mediante el valor de un

atributo denominado clase de la instancia, el objetivo fundamental es predecir cudl seria la
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clase de nuevas instancias de las que se desconoce la clase. Se usan arboles de decision y
sistemas de reglas o analisis de discriminantes.

Regresion o estimacion. Es el aprendizaje de una funcion real que asigna a cada instancia un
valor real de tipo numérico, tiene como objetivo inducir un modelo para poder predecir el valor
de la clase dados los valores de los atributos. Se usan arboles de regresion, redes neuronales
artificiales, regresion lineal. [15]. La principal diferencia respecto a la clasificacion consiste en
gue el valor a predecir es numérico.

Agrupamiento o clustering. Se considera como la tarea descriptiva por excelencia y consiste en
la busqueda de la identificacion de tipologias o grupos a partir de los datos en los cuales los
elementos tienen gran similitud entre si y se diferencian de los otros grupos lo cual permite el
tratamiento de forma particular de cada uno de estos grupos. Los datos son agrupados segun
el principio de maximizar la similitud entre los elementos de un grupo minimizando la similitud
entre grupos distintos. Este tipo de tareas son utilizadas en una gran variedad de ambitos para
la descripcidn y clasificacién de informacion. También se encuentra estrechamente relacionada
con la sumarizacién pues en esta cada grupo formado se considera como un resumen de los
elementos que lo forman para describir de una manera concisa los datos.

Reglas de asociacién. Se establecen las posibles relaciones entre acciones o0 sucesos
aparentemente independientes, es decir, mediante esta tarea se puede determinar cuando un
suceso puede inducir a la aparicion de otro. Con este fin se identifican relaciones no explicitas
entre atributos categoéricos o nominales. Estos patrones pueden servir para conocer el
comportamiento general del problema que genera los datos a tratar [22]. Es importante sefialar
gue estas reglas no implican relaciones de causa efecto ya que puede no existir una causa
para que los datos estén asociados.

Reglas de asociacion secuenciales. Se consideran un caso especial de las reglas de
asociacion, pues tienen un concepto similar en el que influye ademas el factor tiempo, es decir,
gue permite reconocer el tiempo que transcurre entre el suceso inductor y los sucesos
inducidos.

Prevision. Busca establecer el comportamiento futuro mas probable de una variable o una serie
de variables a partir de la evolucion pasada y presente de las mismas o de otras de las cuales
dependan. Las técnicas asociadas a estas herramientas ya tienen un elevado grado de
madurez.

Correlaciones. Constituye una tarea descriptiva que se usa para examinar el grado de similitud

de los valores de dos variables numéricas. El andlisis de estas correlaciones puede ser muy Uutil
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para establecer reglas de items correlacionados [20].

1.2.3 Técnicas de la Mineria de Datos

Dado que la mineria de datos esta relacionada con muchos campos de estudio, existen diferentes

paradigmas detras de las técnicas utilizadas, como son: la inferencia estadistica, arboles de decision,

redes neuronales, induccion de reglas, aprendizaje basado en instancias, algoritmos genéticos,

aprendizaje bayesiano, programacion logica inductiva, y varios tipos de métodos basados en nucleo.

Cada uno de estos paradigmas incluye diferentes algoritmos, asi como otro tipo de restricciones que

hacen que la efectividad del algoritmo dependa del dominio de aplicacién, no existiendo un método

universal que se pueda aplicar en todas las situaciones. A continuacion se analizan los aspectos

principales de algunas de las técnicas mencionadas [20]:

Arbol de decision: Constituye un conjunto de decisiones o condiciones organizadas en una
estructura jerarquica, a modo de arbol. Los arboles de decision siguen una aproximacion “divide
y venceras” para partir el espacio del problema en subconjuntos. Encima del nodo raiz se tiene
el problema a resolver, los nodos internos corresponden a particiones sobre atributos
particulares, los nodos hoja representan la prediccion del problema para todas las instancias
gue alcanzan esa hoja. Cada rama desde la raiz a las hojas se puede interpretar como una
regla, siendo los nodos hojas la clase asignada y los nodos internos definen los términos de la
conjuncion que constituye el antecedente de la regla y la clase asignada en la hoja es el
consecuente. Esta técnica se usa en tareas de clasificacion, agrupamiento y regresion. Su uso
ofrece grandes ventajas ya que son muy Utiles para encontrar estructuras en espacios de alta
dimensionalidad y en problemas que mezclen datos categoéricos y numeéricos.

Induccion de Reglas: La Induccion de Reglas es un conjunto de métodos para generar un grupo
de reglas comprensibles, de la forma:

Sl Condicion 1Y Condicién 2 Y... Condicion n ENTONCES Prediccion

El antecedente de la regla contiene una conjuncion de n condiciones sobre los valores de los
atributos independientes, mientras que el consecuente de la regla contiene una prediccion
sobre el valor de un atributo objetivo. Si se cumplen todas las condiciones que se especifican
en el antecedente de la regla para una instancia del registro de datos, entonces el atributo al

gue se le predice un valor tomara el especificado en la regla.
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Las reglas que se obtienen mediante esta técnica difieren de las que se producen a través de
arboles de decisién en que son independientes, o0 sea, no tienen que formar un arbol, pueden
entrar en conflicto en sus predicciones y ademas no cubrir todas las situaciones posibles.
Redes neuronales: Constituyen una forma nueva de analizar la informacién con una diferencia
fundamental con respecto a las técnicas tradicionales: son capaces de detectar y aprender
complejos patrones y caracteristicas dentro de los datos [23]. Su comportamiento es similar al
cerebro del hombre, pues aprende (de la experiencia y del pasado) como resultado de un
entrenamiento, lo que posibilita su gran adaptacion y evolucion ante una realidad cambiante y
muy dinamica. Al igual que los arboles de decision pueden usarse para tareas de clasificacion,
regresion y agrupamiento. Las redes neuronales trabajan directamente con datos numéricos
por lo que si van a ser usadas para datos nominales estos deben ser convertidos primeramente
a datos numéricos. La desventaja de este método reside en que el conocimiento se representa
en una forma mucho menos explicita, en gran parte de los casos es incomprensible para las
personas. Una red neuronal puede verse como un grafo dirigido con muchos nodos que
representan los elementos del proceso y arcos entre ellos que representan sus interconexiones.
Aprendizaje basado en instancias o casos: A través de esta técnica de mineria se almacenan
en memoria las instancias, de forma tal que al llegar una nueva instancia cuyo valor se
desconoce se intenta relacionarla con las ya almacenadas, de las cuales se conoce su clase
con el objetivo de hallar una similitud y poder estimar los valores de la misma; o sea, mas que
intentar crear reglas, trabaja de forma directa con los ejemplos. La comparacion de cada nueva
instancia se realiza a través de una métrica de distancia con las ya existentes y la instancia
mas préxima se usa para asignar su clase a la nueva instancia. El aprendizaje basado en
instancia es muy Util a la hora de trabajar sobre tipos de datos no estdndar como son: textos o
multimedia.

Técnicas bayesianas: Su funcionamiento se basa en estimar la probabilidad de pertenencia a
una clase o grupo, mediante la estimacion de probabilidades condicionales inversas o a priori,
utilizando el teorema de Bayes.

Técnicas algebraicas y estadisticas: Se basan en expresar modelos y patrones mediante
férmulas algebraicas, funciones lineales, funciones no lineales, distribuciones o valores
agregados estadisticos tales como: la media, la varianza y correlaciones. Frecuentemente
cuando se obtiene un patrén, se hace a partir de un modelo predeterminado del cual se estiman

coeficientes o parametros.

17



Capitulo 1. Fundamentacion Teorica

e Algoritmos evolutivos: Son métodos de bulsqueda colectiva en el espacio de soluciones, es
decir, dado una poblacién de potenciales soluciones a un problema, la computacién evolutiva

expande esta poblacion con nuevas y mejores soluciones.

1.2.4 Algoritmos de la Mineria de Datos

Los algoritmos de la mineria de datos pueden clasificarse en diferentes tipos, en dependencia de la
funcion que realicen o a la fase a la que respondan [17]:

Algoritmos de Clusterizado.

Los métodos de agrupamiento deben definir una funcién util de clasificacion sobre un conjunto Xi
(donde i=1,..., N) cuando N generalmente no es determinada y el nimero de grupo que se va a formar
es desconocido. Por lo que los algoritmos de clustering utilizan una técnica basada en dos pasos
donde un bucle exterior considera los posibles nimeros de grupos y un bucle interior ajusta de la mejor
manera los datos a ese numero fijo de grupos.

Algoritmo vecinos mas cercanos: Dado un numero k de grupos, tiene como objetivo encontrar la
mejor k-particién, de forma que los patrones de cada grupo de la particion estén mas cercanos entre si
gue los patrones de los otros grupos. Una vez determinada la particién se puede intentar representar
cualquier nuevo patrén en funcion del mas cercano. Existen variaciones de este algoritmo que se

pueden agrupar en 4 grandes grupos:

e Método de las K-medias: Es el mas sencillo de los algoritmos de agrupamiento habituales.
Sean p vectores de n caracteristicas o vectores caracteristicos Xj (j=1,..., p) que pueden
agruparse en N clases cada uno de sus miembros Ni (i=1,..., N). Se eligen una serie de valores
del espacio como centros, a partir de los cuales se empezara a generar clases o grupos. Cada
vez que se presenta un patrén, se calcula su distancia a todas las medias y se le asigna la
clase cuya media sea la mas cercana. Se recalcula entonces la media de esta clase como el
baricentro de todos los puntos que pertenecen a ella, incluido el ultimo asignado de la forma

siguiente:

1
—N'X.
N = -

M (1+1)=

N,
=1

Siendo Xj (j=1,..., Ni) patrones asignados a Mt; y se repite la operacién tantas veces como

puntos se quiera clasificar o hasta que la media en el paso t+1 sea igual a la del paso t.
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e Método de K-NN o K vecinos méas cercanos: Es uno de los algoritmos més antiguos, surgio
cuando se observd que un solo patrén provoca que la existencia de un Unico punto defectuoso
desvie la clasificacion sin remedio. Durante la clasificacion se calcula la distancia entre los
patrones de entrada y los ejemplos almacenados. Se buscan los k ejemplares mas cercanos y
se asignan al patron de entrada la clase més abundante entre estos k ejemplos.

e Algoritmo LVQ (Learning Vector Quantization): So6lo almacena un namero controlable de
patrones. El entrenamiento en este algoritmo se realiza en varias etapas. En primer lugar se
determina el numero de ejemplo a almacenar, generalmente con el método de K-Medias
anteriormente mencionado u otro procedimiento de clustering. A partir de los ejemplares se
asigna cada patron de entrenamiento al ejemplar mas cercano, penalizando si es la clase
incorrecta y beneficiando si es de la correcta.

e Método de las distancias encadenadas (Chain-map): Consiste en elegir un vector
caracteristico al azar Xi de los p que se tiene y colocarlo en la primera posicion de una lista.
Después se coloca en posicién siguiente de la lista el vector mas cercano al primero. Se elige el
siguiente mas cercano al ultimo de la lista, y asi sucesivamente, quedando de la siguiente
manera: Xi(0), Xi(1), Xi(2), ..., Xi(p-1), donde X(1) es el vector mas cercano al X(0), X(2) es el
mas cercano a X(1) y asi sucesivamente. Una vez obtenido este valor se calculan las distancias

euclidias entre ellos y se representan graficamente.

Método de clusterizado de Montafia: Pertenece a las técnicas avanzadas de clusterizado. Consiste
en crear una rejilla donde las regiones entre las intersecciones de las lineas son posibles candidatos a
clusters, con centro en la intercepcién de la linea. Después, se crea una funcion montafia que
representa la densidad de datos de cada punto de la rejilla. Se selecciona el dato con mayor altura, se
realiza una substraccién de la montafia original con una montafia de centro en dicho dato y distribucién
Gaussiana, obteniéndose una nueva montafia. Luego se repite este procedimiento hasta que no quede

ningun punto sin clasificar o la montafia que se obtenga tenga la altura menor que un umbral definido.

Algoritmos de Reglas de Asociacion.

Los algoritmos de aprendizaje de reglas de asociacion se basan en la busqueda de reglas que

cumplan unos requisitos minimos de confianza y soporte o cobertura.

Algoritmo Apriori: es un algoritmo muy simple y utilizado. Se basa en la biusqueda de los conjuntos
de items con determinada cobertura, para esto primeramente se construyen los conjuntos formados

por un item que supere la cobertura minima. Este conjunto de conjuntos se utiliza para construir el
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conjunto de conjuntos de dos items, y asi sucesivamente hasta que se llegue a un tamafio, en el cual

no existan conjuntos items con la cobertura requerida.

Arboles de Decision

Son unos de los algoritmos mas empleados en mineria de datos. Se basan en la particion del conjunto
de ejemplo segun ciertas condiciones que se aplican a los valores de las caracteristicas, su potencia
descriptiva viene limitada por las condiciones o reglas con las que se dividen el conjunto de
entrenamiento. La construccion de un arbol de decisiébn se realiza de forma recursiva, primero se
selecciona un atributo como nodo principal o raiz del arbol y a partir del mismo se divide el conjunto de
observaciones en dos 0 mas subseries de datos segun el valor del atributo y se repite recursivamente
para cada rama. Entre los algoritmos de arboles de decision se encuentran CART, ID3, C4.5 (C5.0),
SLIQ y M5.

CART: Realiza particiones binarias con una estrategia de poda basada en un criterio de coste y
complejidad. Estas particiones binarias son el resultado de evaluar una condicién que tiene dos Unicas
respuestas. La formulacién de la regla de particion se realiza a partir de un conjunto estandar de

preguntas.

ID3: También conocido como TDIDT, se basa en la entropia como funcién de impureza. La entropia o
valor de informacién se define como la medida de incertidumbre que hay en un sistema, es decir, ante
una determinada situacion la probabilidad de que ocurra cada uno de los posibles resultados. A cada
nodo se le asocia aquel atributo con mayor decrecimiento en la funcién de impureza que aun no se
haya considerado en la trayectoria desde la raiz. Este algoritmo tiene entre sus inconvenientes su
predisposicion a favorecer indirectamente a aquellos atributos con muchos valores, los cuales no

tienen porque ser necesariamente los mas Utiles.

C4.5: Este algoritmo y su extension C5.0 es una extension del ID3 que incluye varias mejoras como: la
construccion de arboles de decision cuando algunos de los ejemplos presentan valores desconocidos
en algunos atributos, puede trabajar con atributos que presenten valores continuos, tolerancia a datos

con ruido y generar reglas a partir de arboles.

SLIQ: Es un algoritmo creado para enfrentar problemas con grandes cantidades de datos, para la
construccion del arbol Tmax utiliza la misma funcién de impureza que el algoritmo CART. El esquema

utilizado en la fase de poda se fundamenta en el principio de longitud minima MDL. MDL establece que
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el coste total de la codificacion de unos datos D mediante un modelo M viene dado por la suma del

coste de bit de codificar los datos dado un modelo M y el coste de codificar el modelo M.

M5: Es un algoritmo desarrollado e implementado en Weka y es un arbol de regresion donde el final de
cada rama, la clase se representa mediante el promedio del valor de las observaciones que han
llegado hasta ella (de regresién) o mediante un modelo de combinacién lineal (arbol de modelado).
Este algoritmo tiene mecanismos para trabajar eficientemente con valores inexistentes, ruidos e

incluso con valores nominales que son convertidos previamente en valores numéricos binarios.

Generadores de Reglas

Como los arboles de decision en aplicaciones reales tienden a ser muy grandes y dificiles de
interpretar se ha tratado de convertir estos en otras formas de representacibn como las reglas
inducidas. Algunos de estos algoritmos son: AQ, CN2, RIPPER, INDUCT, PART, FOIL, CLINT.

AQ: Tiene sus raices e influencia en métodos de ingenieria eléctrica utilizados para la simplificacion de
circuitos eléctricos. La estrategia seguida por el mismo es abajo-hacia-arriba donde inicialmente cada
uno de los patrones de entrenamiento se considera un complejo. Luego estos complejos son
examinados eliminando selectores y garantizando la consistencia del complejo resultante, de esta
forma en cada etapa se construye un complejo y mediante la combinacion de los complejos
generalizados se construye un recubrimiento completo que cubre todos los patrones de una
determinada clase. Su objetivo se basa en encontrar un conjunto de recubrimiento compacto que cubra
todos los posibles casos. AQ permite encontrar un conjunto completamente consistente de reglas con
todos los datos de entrenamiento, pero no puede clasificar correctamente con ruido ni considerar

ninguna estrategia para evitar el sobreentrenamiento.

CN2: Se crea como una extension del AQ permitiendo el tratamiento de ruido y sobreentrenamiento.
Retiene un conjunto de complejos durante la busqueda, de forma que estos complejos cubren un gran
namero de casos de una clase, aunque también pueden cubrir casos de otras clases. De forma
adicional realiza un proceso de especializacion, por lo que en cada paso de especializacion se afiaden
nuevas preguntas o se elimina todo el complejo. En la blusqueda de los mejores complejos se utilizan
dos tipos de heuristica: significancia y bondad, donde significancia es el umbral por debajo del cual no
se considera un complejo para ser seleccionada como mejor complejo y la bondad es una medida de
la cualidad del complejo utilizada para establecer un orden entre los complejos candidatos a la

inclusion final en el recubrimiento.

21



Capitulo 1. Fundamentacion Teorica

RIPPER: Conjunto con el CN2 y C4.5 han sido los métodos basicos de este tipo de algoritmos. Es muy
parecido a C4.5 ya que genera una serie inicial de reglas, lo que luego en C4.5 son depuradas y en
este algoritmo son combinadas. Genera reglas muy simples que luego se recombinan y reemplazan en

otras mas complejas.

INDUCT: Se basa en una version mas sencilla hombrada PRISM que usa AQ y ID3 asi como su
extension C4.5 para generar reglas diferentes para cada clase a clasificar. Usa distribucién binomial
para determinar la bondad de una regla, lo que permite crear mejores reglas con datos con cierto

porcentaje de ruido. Ha sido mejorado con el algoritmo RDR para incluir reglas con excepciones.

PART: Es un algoritmo generador de reglas basado en subéarboles el cual esta implementado en
Weka, esta basado en técnicas para generar arboles y reglas, de forma que genera subarboles que

luego son convertidos a reglas. Es bastante robusto a ruidos y valores ausentes.

FOIL: Se basa en técnicas de aprendizaje con logica de predicados ILP, esta légica inductiva de
predicado es especialmente Util cuando se disponen de una base de conocimiento que aplicar, de esta
forma se puede alimentar al sistemas con una serie de reglas que ayudan a obtener nuevos patrones

de comportamiento de los datos.

CLINT: Se basa en la construccién de un arbol que explica los ejemplos negativos, identifica las
clausulas que cubren los casos negativos, borra las clausulas de la base de conocimiento y recompone
la estructura de conocimiento estudiando las clausulas positivas que habian sido cubiertas por la

clausula anterior.

1.2.5 Metodologias de aplicacion de la Mineria de Datos

Con el paso del tiempo y el desarrollo de proyectos de mineria de datos se ha ido acumulando
experiencia mediante la cual se han podido desarrollar diferentes metodologias que facilitan el proceso
de la mineria de datos. Algunas de estas metodologias son CRISP-DM(CRoss-Industry Standard
Process for Data Mining), SEMMA (Sample, Explore, Modify, Model and Assess), Modelo de proceso
de Mineria de Datos de Two Crows, CRITIKAL (Client-Server Rule Induction Technology for Industrial
Knowledge Acquisition from Large Databases) y Metodologia SQL Server- 2005. El andlisis de estas
metodologias y sus principales caracteristicas permitié concluir que todas estructuran la mineria de
datos en fases similares, que se encuentran interrelacionadas entre si; y la describen de forma iterativa
e interactiva, aungque las mas utilizadas para realizar un proyecto de mineria de datos son CRISP-MD y
SEMMA.
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Metodologia CRISP-MD’

CRISP-MD es una metodologia para el desarrollo de proyectos de mineria de datos la cual se ha
convertido en un estandar. Esta descrita como un proceso jerarquico, el cual consiste en un conjunto
de tareas descritas en cuatro niveles de abstraccion: fase, tareas generales, tareas especificas e
instancias de proceso. Es decir, cada fase consta de varias tareas generales, las cuales deben cubrir
todas las posibles situaciones. Por otra parte, las tareas especificas representan la descripcion de
como las acciones de las tareas generales se deben desarrollar en situaciones especificas y las
instancias del proceso representan un conjunto de acciones, decisiones y resultados del proceso de
mineria de dato que se lleva a cabo. Ademas se organiza de acuerdo con las tareas definidas de los

niveles superiores [24].

Esta metodologia propone 6 fases [25]: Andlisis del problema, Analisis de los datos, Preparacion de los
datos, Modelado, Evaluacién y Despliegue los cuales no tienen un orden fijo ya que en muchas
ocasiones durante el desarrollo del proyecto es necesario volver atras en algunas ocasiones, lo cual se

muestra en la figura 2.

Business ( ) Data ]
Understanding | Understanding|

i T S T
\v
Data

Preparation

Tl

Modeling

Deployment

P

Evaluation

Figura 2 Fases de la Metodologia CRISP-MD

" http://www.crisp-dm.org/
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De manera general en estas seis fases con que cuenta la metodologia CRISP-MD primeramente se
seleccionan los objetivos y requerimientos del proyecto. Luego se realiza la recoleccion de los datos,
se construye una base de datos a partir de estos, se seleccionan y aplican técnicas de modelado, y por
altimo se evalla el rendimiento del modelo creado y se contintda con el incremento de conocimiento

obtenido de los datos.
Las ventajas de esta metodologia son [26]:

» Concibe el proyecto de mineria de datos de forma global y estrechamente relacionado al
negocio en cuestion.

* Fue disefiada de forma neutra a la herramienta que se utilice para el desarrollo del proyecto.

 Es de distribucién libre y se encuentra en constante perfeccionamiento por parte de la
comunidad internacional.

* Presenta una precisa y sélida distribucion de tareas de caracter general con sus resultados, asi
COmo una guia para su desarrollo.

* Muchas de las metodologias que se pueden encontrar en la actualidad se basan en este
estandar.

+ Es la que cuenta con mayor aceptacion por parte de los desarrolladores de procesos de

extraccién de conocimientos a partir de datos.

Metodologia SEMMA

La metodologia SEMMA se define como el proceso de seleccién, exploracion y modelado de grandes

cantidades de datos con el fin de descubrir patrones de negocios desconocidos [21].

Esta metodologia propone cinco fases: Muestreo, Exploracién, Modificacién, Modelado y Valoracion.
La ejecucion de dichas fases no se plantea de forma rigida, pues no es necesario terminar una fase
para comenzar otra. Ademas es necesario sefialar que esta metodologia no toma en cuenta los

objetivos y requerimientos del negocio y tampoco la explotacion de los resultados obtenidos.

En la figura 3 se representa la dindmica del sistema.
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Figura 3 Fases de la Metodologia de SEMMA

Es importante sefialar que la metodologia SEMMA se centra en las caracteristicas técnicas del
proceso ya que desde la primera fase se comienza realizando el muestreo de los datos, sin realizar un
analisis previo del problema empresarial, para luego llevar a cabo su transformacion en un problema
técnico. Esta metodologia en cuanto a su relacién con herramientas comerciales, solamente es abierta
en aspectos generales, debido a que se encuentra estrechamente vinculada a los productos de la

compafia que la desarrollo.

1.2.6 Herramientas de Mineria de Datos

En la actualidad existe una gran cantidad de herramientas tanto libores como comerciales para el
desarrollo de proyectos de mineria de datos. Entre las herramientas comerciales mas usadas se
encuentran IBM SPSS Modeler (anteriormente Clementine), Statsoft Statistica, SAS Enterprise Miner.
Estas herramientas comerciales fundamentalmente abarcan métodos estadisticos y de visualizacion
combinados con algoritmos bastantes rapidos. Generalmente disponen de entornos graficos y suelen

permitir a los usuarios realizar mdltiples tareas.

25



Capitulo 1. Fundamentacion Teorica

IBM SPSS Modeler® posee una interfaz visual que permite interactuar de forma répida con los datos.
Permite un facil acceso a los usuarios y preparar los datos en formato numérico, de texto o web para
su modelado. Ademas se puede construir y comparar modelos rapidamente y a la vez distribuirlos
eficientemente en tiempo real a las personas encargadas de la toma de decisiones. Tiene la capacidad
de integrarse directamente a las bases de datos como ninguna otra herramienta. Soporta la
metodologia estandar para proyectos de mineria de datos denominada CRISP-DM. Posee potentes
herramientas de visualizacion y una gran variedad de técnicas de aprendizaje automatico para

clasificacion, regresion, clustering y discretizacion [27].

Statsoft Statistica® ofrece un sistema efectivo y amigable de herramientas destinado al proceso de
mineria de datos y proporciona una eficaz plataforma para tareas de descarga de recursos intensivos
de construcciéon de modelos, exploracion basada en la web o ventanas de estaciones de trabajo de
clientes y configuraciones centrales de consultas, analisis, plantillas de reportes y modelos [28].

SAS Enterprise Miner'® es una herramienta proporcionada por SAS Institute que agiliza el anélisis de
mineria de datos creando modelos descriptivos y predictivos de alta precisién basados en el analisis de
una gran cantidad de datos. Facilita la implementacién del modelo y proceso de calificacion. Ademas
posee una arquitectura distribuida en donde toda la funcionalidad del sistema es accesible mediante
una potente interfaz gréfica de usuario. Su disefio esta inspirado en la metodologia SEMMA
desarrollada por el mismo instituto [29]. Tanto el programa cliente como servidor de SAS Enterprise

Miner puede ser trasladado a diferentes plataformas como Windows, Linux, Digital Unix, Solaris, etc.

Hoy en dia existen una gran cantidad de herramientas de distribucion libre las cuales han brindado

aportes importantes en el campo de la investigacion. Entre las mas usadas se destacan las siguientes:

R es una herramienta para el analisis de datos basada en el programa estadistico S-Plus y con un
manejo de las matrices y variables equivalente a MATLAB. Es muy Util para el analisis estadistico,
transformacién y manipulacion de los datos. Ademas esta compuesto de mudltiples librerias para
realizar graficos y analisis estadisticos, regresiones lineales y no lineales, modelado, clusterizado y
andlisis de series temporales. Cuenta con una excelente asesoria técnica llevada a cabo generalmente

por algunos de los principales profesores e investigadores en estadistica en el mundo [17].

8 http://www.spss.com/
° http://www.statsoft.cl/
10 http://www.sas.com/
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Weka'! consiste en un conjunto de librerias en Java que contiene una coleccién de algoritmos de
mineria de datos los cuales permiten realizar tareas como preprocesamiento Y filtrado, agrupamiento,
reglas de asociacién y visualizacion [30]. Es un software desarrollado bajo la licencia GPL como
cbdigo abierto e incluye interfaz grafica compuesta por diversos entornos, desarrollada por un grupo de
investigadores de la Universidad de Waikato de Nueva Zelanda. Se destaca por la cantidad de
algoritmos que presenta asi como la eficacia de los mismos. Aunque la herramienta esta implementada
en Java no presenta problemas de portabilidad mientras que el sistema disponga de la maquina virtual
adecuada.

Weka tiene 4 entornos de trabajo, el primero Simple CLI es un entorno de consola para con java
invocar directamente los paquetes de Weka, el segundo es una interfaz grafica conocida como Weka
Explore en la cual se pueden ejecutar y configurar los algoritmos con los que cuenta esta herramienta,
otro es el Experimenter el cual es un entorno centrado en la automatizacion de tareas de manera que
se facilite la relacion de experimentos a gran escala y el ultimo KnowledgeFlow que permite generar
proyectos de mineria de datos mediante la generacion de flujos de informacion [31].

Weka emplea el formato ARFF (Atribute-Relation File Format) como soporte de datos, en el que cada
uno de los ficheros consta de una lista de instancias con los mismos atributos. Los tipos de datos que

Weka permite son los numéricos, cadenas de caracteres, nominal y fecha [30].

Orange' es una herramienta para el anélisis predictivo, la cual consta de una serie de componentes
gue implementan algoritmos de mineria de datos, asi como operaciones de preprocesamiento y
representacion grafica de datos. Dichos componentes pueden ser manipulados desde programas
desarrollados en Python o a través de un entorno gréafico bastante cémodo. Los algoritmos estan

programados en C++ y estan interconectados con Python [32].

RapidMiner™ es una herramienta para el andlisis y mineria de datos la cual permite a través de un
entorno gréfico el desarrollo de procesos de andlisis de datos mediante encadenamiento de

operadores y se usa en investigacion y en aplicaciones empresariales [33].

1 http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
2 http://www.ailab.si/orange/
B http://www.rapid-i.com/
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1.2.7 Aplicaciones de la Mineria de Datos

En la actualidad existen un gran nidmero de organizaciones enfrascadas en proyectos de mineria de
datos, su uso se hace cada vez mas extensivo y sus productos de apoyo a la toma de decisiones han
alcanzado una gran aceptacion. Estas tecnologias pueden aplicarse a cualquier tipo de organizaciéon

gue disponga de grandes cantidades de datos y desee explotarlos para mejorar el servicio que presta.

Algunos ejemplos de aplicaciones ya clasicos en el campo de la gestién de la informacién son: la
determinacion de autores mas productivos en ciertos temas, la contabilizacién de titulos y palabras

claves en las publicaciones y el rastreo de referencias.

En el marketing se ha utilizado para la identificacion del patron de comportamiento de compra de los
consumidores y la obtencién de asociaciones a través de las caracteristicas demograficas de los
clientes [34]. En la medicina se ha utilizado para predecir la efectividad de procedimientos quirurgicos,

examenes médicos y medicamentos [35].

Se pueden encontrar ejemplos en todo tipo de areas en las cuales ha tenido un gran éxito la mineria
de datos: financieras, seguros, cientificas (medicina, farmacia, psicologia, etc.), politicas econémicas o
demograficas, educacion, procesos industriales, policiales, etc. A continuacion se incluyen ejemplos

de las &reas antes mencionadas [20]:

Aplicaciones financieras y banca:
e Obtencion de patrones de uso fraudulento de tarjetas de crédito.
e Determinacion del gasto en tarjeta de crédito por grupos.
e Calculo de correlaciones entre indicadores financieros.
¢ Identificacion de reglas de mercado de valores a partir de historicos.

e Analisis de riegos en crédito.

Andlisis de mercado y comercio:
e Analisis de la cesta de compra (compras conjuntas, secuenciales, ventas cruzadas).
e Evaluacion de campafias publicitarias.
e Analisis de la fidelidad de los clientes.
e Segmentacion de clientes.

e Estimacién de stocks, de costes, de ventas.

En el &mbito médico la mineria de datos tiene aplicaciéon en varios campos [36]:

e En el ambito clinico contribuye a la identificacién y diagnostico de patologias, asi como al
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descubrimiento de posibles interrelaciones entre diversas enfermedades.

A nivel de medicina preventiva, ayuda en la deteccién de pacientes con factores de riesgos
para sufrir una patologia.

A nivel de gestidén hospitalaria se emplea para obtener predicciones temporales que permiten
optimizar los recursos disponibles y priorizar el uso de diversos tratamientos para una misma

patologia.

Educacion:

Seleccion o capacitacion de estudiantes.
Deteccién de abandonos o de fracasos.

Estimacién de tiempo de estancia en la institucion.

Telecomunicaciones:

Establecimiento de patrones de llamadas.
Modelo de carga en redes.

Deteccioén de fraudes.

Procesos industriales:

Deteccion de piezas con trabas. Modelos de calidad.
Prediccion de fallos y accidentes.

Estimacién de composiciones dptimas en mezclas.
Extraccion de modelos de coste.

Extraccion de modelos de produccion.

Otras areas:

Recursos humanos: seleccion de empleados.

Trafico: modelos de tréficos a partir de fuentes diversas.

Deportes: estudio de la influencia de jugadores y de cambios.

Policiales: identificacién de posibles terroristas.

Web: andlisis de comportamiento de los usuarios, deteccion de fraude en el comercio

electrénico.

Como se menciond anteriormente, la mineria da datos se ha empleado en diferentes &reas. A

continuacion se podran ejemplos practicos de las aplicaciones de la misma [37]:
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El FBI utiliza la mineria de datos para analizar las bases de datos comerciales para detectar
terroristas. Esto fue anunciado en julio del 2002 cuando el director del FBI comunic6 que el
departamento de Justicia comenzaria a introducirse en la enorme cantidad de datos
comerciales, entre los que se revelan los habitos y costumbres de la poblacion, con el fin de
identificar potenciales terroristas con antelacion.

Falcon Fraud Manager es un sistema inteligente que examina las transacciones, propietarios de
tarjetas y datos financieros para intentar y eliminar el fraude financiero. En un principio estaba
pensado para detectar fraude en tarjetas de crédito, pero actualmente también se utiliza para
las tarjetas comerciales, de combustible y de débito. Es una sofisticada combinacién de redes
neuronales para analizar el pago mediante tarjeta y detectar los mas remotos casos de fraude.
La BBC (British Broadcasting Corporation) emplea un sistema para predecir el tamafio de las
audiencias televisivas de un programa determinado, asi como la hora 6ptima de emision.
Utiliza redes neuronales y arboles de decision para aplicar los criterios que participan segun el
programa que hay que presentar y el contenido del mismo.

El Second Palomar Observatory Sky Survey colecciond durante seis afios tres terabytes de
imagenes que contenian alrededor de 2 millones imagenes de objetos en el cielo, con el
objetivo de formar un catalogo con las mismas, por lo que se cre6 una herramienta conocida
como SKYCAT (Sky Image Cataloguing and Analysis Tool) la cual emplea técnicas de
agrupamiento y arboles de decision para poder clasificar estos objetos en estrellas, planetas,
sistemas y galaxias. Los resultados de este andlisis han ayudado a los astrGnomos a descubrir
dieciséis sefales radiales lejanas conocidos como quasares con corrimiento hacia el rojo que
los incluye entre los objetos mas lejanos de universo y mas antiguo, los cuales son muy dificiles
de encontrar y permiten entender el origen del universo.

El AC Milan utiliza un sistema inteligente para prevenir lesiones y optimizar el
acondicionamiento de cada atleta para lo que usa redes neuronales, lo cual alerta al médico del
equipo de una posible leccion de determinado atleta. El sistema fue creado por Computer
Associates International, el cual se sustenta de los datos de cada jugador, relacionados con su
rendimiento, alimentacién y respuesta a estimulos externos, estos datos se obtienen de 24
sensores que son conectados al cuerpo del jugador mientras lleva a cabo determinadas
actividades y que trasmiten sefiales de radio que luego son almacenadas en una base datos.
Esto trae gran ventaja para este club ya que evita que compren jugadores que presenten una

alta posibilidad de lesién.
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e Los equipos de la NBA también utilizan aplicaciones inteligentes para apoyar a su cuerpo de
entrenadores, un ejemplo de esto es el software Advanced Scout el cual emplea técnicas de
mineria de datos para detectar patrones estadisticos y eventos extrafios. Posee una interfaz
gréfica amigable para analizar el juego de los equipos de la NBA. Este software emplea todos
los registros guardados de los diferentes eventos en cada juego como: pases, encestes,
rebotes y doble marcaje con el objetivo de ayudar a los entrenadores a aislar los eventos que
no pueden detectar cuando estan viendo el juego o estan viendo una retransmisién del mismo.

e Last.fm es una radio via Internet y un sistema de recomendacion de musica que crea perfiles y
estadisticas sobre gustos musicales, basandose en los datos enviados por los usuarios
registrados. Esta radio permite seleccionar las canciones segun las preferencias personales o
de otro usuario. Es de cédigo abierto y las recomendaciones de musica son calculadas usando
un algoritmo colaborativo de filtrado, asi los usuarios pueden explorar las listas que aparecen
en otros usuarios con gustos similares.

e Flickr es un servicio utilizado extensamente como dispositivo de fotos. Es un sitio web para
organizar fotografias digitales. Este emplea técnicas de clustering para agrupar las imagenes
por etiquetas, puede crear un perfil de usuario y encontrar gente alrededor del mundo con
gustos similares y agregarlos a tu lista de contactos. Ademas almacena una coleccién sobre las
mejores fotos que se van colocando en el servidor diariamente, asi consiguen que estas sean

de gran calidad segun las visitas recibidas y las notas de otros usuarios.

1.3 Mineria Web

Segun Jaideep Srivastava, Robert Cooley, Mukund Deshpande y Pang-Ning Tan la mineria web
consiste en aplicar las técnicas de la mineria de datos para descubrir y extraer de forma automéatica
informacion de los documentos y servicios de la web. Mediante la mineria web se puede realizar un
estudio y andlisis del comportamiento, acceso y modo de funcionar de la web. Ademas desempefia un
papel fundamental en la prevencion del proceso de gestion, mantenimiento, mejora y explotacion de
los sitios web. Se puede definir la mineria web como el descubrimiento y andlisis de informacién que
involucra el uso de técnicas de la mineria de datos orientadas al descubrimiento y extraccion

automética de informacion teniendo en cuenta el comportamiento y preferencias de los usuarios [38].

La mineria web tiene diversas aplicaciones como son: la personalizacion, que consiste en presentar a
cada usuario la informacion que mas le interesa de acuerdo con su perfil, la mejora del sistema

aumentando el rendimiento a partir del andlisis del tréfico, la deteccion de errores y la deteccién de
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intrusiones o fraudes. Permite la modificacién del sitio, es decir, reestructurar los contenidos a partir del
comportamiento de los usuarios, asi como proporcionar datos acerca de cdmo se puede mejorar la
forma de escribir los elementos o recursos que se publican en Internet, de forma que sean mas
atractivos para el usuario y si los temas que se tratan en estos son interesantes o no. Ademas brinda la
posibilidad de saber si la estructura del sitio web es la mas adecuada y qué se puede hacer para

mejorarla.

Al navegar por sitios web los usuarios dejan registros de todas sus acciones, algunas de las huellas
gue dejan son las direcciones IP y los navegadores que se almacenan automaticamente en los
servidores como una bitdcora de acceso (registro web). Las herramientas de la mineria web analizan y
procesan estos registros web para producir informacion significativa acerca de los usuarios y sus
tendencias como por ejemplo qué paginas son accedidas desde otras paginas y qué usuarios acceden
a qué paginas. También se utilizan programas de estadisticas como los anteriormente mencionados
awstats, webtrends o clicktracks para sacar conocimientos de como se puede mejorar un sitio, ya que
ofrece informacion estructurada y significativa acerca de la navegacién como [39]:

e Cantidad de visitas por horas, por dia, por mes.

e Horas pico y horas de baja audiencia.

e P4aginas mas visitadas.

e Paginas de entrada y salida mas frecuentes del sitio.

¢ Uso del buscador, ranking de palabras claves usadas para llegar.

Las herramientas utilizadas en la mineria web son sistemas inteligentes que trabajan tanto del lado del
servidor como del lado del cliente, para poder cubrir toda la informacién que se crea con el uso de

Internet. A continuacion se abordaran un poco mas sobre estos tipos de herramientas [40]:

Las herramientas que se incorporan al propio servidor son programas que procesan en tiempo real
los datos que estan almacenados en los archivos de registro web. Al correr en el servidor el acceso a
la informacion del trafico tanto grafica como estadistica se realiza a través de una interfaz en linea. De
forma general este tipo de soluciones vienen incluidas en ofertas de alojamiento web, ya sea en
servidores dedicados o compartidos. Entre estas herramientas se encuentran: OmniAnalyzer“,

AWStats, Deep Log Analizar V 3.1*°, Advanced Log Analyzer, WebLog Expert'®.

" http://www.hypersoft.com/analyser.htm/

B hittp://www.deep-software.com/
16 http://www.weblogexpert.com/
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Las herramientas que trabajan en maquinas personales son software que se instalan de manera
independiente en las computadoras de escritorio, con el objetivo de analizar los archivos de registro
web, pero no en tiempo real, por lo que para la misma hay que descargar primeramente los registros
web y luego procesarlos. Esto brinda una gran ventaja porque sin requerir acceso a Internet se pueden
desarrollar informes a fondos sobre estadisticas en poco tiempo. Como ejemplo de este tipo de
software se encuentran algunos comerciales como: DB Miner'’ y Speed Tracer, y publicos como
SYstat'® y Analog.

Cada una de las herramientas de mineria web tiene su propdsito especifico como es: el andlisis sobre
el uso de la tecnologia, el nivel del conocimiento que se maneja en una organizacién, estadisticas de
ventas y usabilidad. Ademas cada uno tiene requerimientos técnicos como: la capacidad de memoria,

sistema operativo y capacidad en el disco duro, asi como brindan diferentes resultados [41].

1.3.1 Clasificacion de Mineria Web

En la actualidad la World Wide Web es el repositorio de informaciéon mas grande y diverso que existe,
del cual se puede extraer una gran cantidad de conocimiento relevante y util. Este proceso de mineria
web no es un problema sencillo puesto que muchas paginas web contienen datos multimedia (texto,
imagenes, videos y audio). Ademas los datos pueden residir en diversos servidores o en archivos
como los que contienen los registros web. Otros aspectos que dificultan la mineria web son cémo
determinar a qué paginas se debe acceder y como seleccionar la informacion que va a ser (til para la
extraccién de conocimiento. Toda esta diversidad hace que la mineria web se divida en tres tipos de
actividades diferentes dependiendo de que parte de la web se esté explotando las cuales son: Mineria
Web de Contenido, Mineria Web de Estructura y Mineria Web de Uso [42].

7 http://www.dbminer.com/
8 hittp://www.systat.com/
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La mineria web de estructura se enmarca en los procesos cuyo objeto es extraer informacion sobre la
topologia de la web, es decir los enlaces entre las paginas [43]. Muchos autores no incluyen este tipo

de mineria web en su clasificacion.

La mineria web de contenido engloba los procesos cuya finalidad es extraer informacion a partir de la
informacion contenida en un determinado portal, esta puede ser en cualquier tipo de formato que

contenga dicho portal.

La mineria web de uso se basa en el proceso de extraccion de patrones interesantes de la informacion
del trafico en la web, es decir, informacion acerca de los comportamientos de los usuarios en la web.

Este tipo de mineria es el objeto del presente trabajo por lo que serd analizada exhaustivamente.

De manera general se puede sefalar que para llevar a cabo la mineria web de estructura se utiliza el
conjunto de hiperenlaces que unen las diferentes paginas web, asi como para realizar la mineria web
de contenidos se parte del texto almacenado en dichas paginas. Pero estas van a conformar una

representacion invariable de la web por lo que se puede llegar a realizar aproximaciones de la realidad
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gue no sean del todo confiables en cualquier momento, ya que tanto el contenido como los enlaces de

las paginas cambian constantemente.

1.3.2 Mineria Web de Contenido

La mineria web de contenido es el proceso que consiste en la extraccidbn de conocimiento del
contenido de documentos o sus descripciones [4]. Su objetivo fundamental es extraer informacion (util
de los contenidos de un sitio o pagina web. Los contenidos pueden dividirse en dos grandes grupos: el
contenido de los resultados de busquedas en la web y los contenidos incluidos en las paginas web.
Estos contenidos pueden incluir cualquier tipo de informacién entre los que se encuentran: los datos de
paginas HTML, datos multimedia, datos XML y los textos. Para ser mas especificos, el contenido de un
sitio web se encuentra de forma no estructurada, semi-estructurada y estructurada [44]. La mineria

web de contenido se clasifica en [35]:

e Text Mining: Trata fundamentalmente sobre las técnicas de recuperacién de informacion,
técnicas estadisticas y lingUisticas.

e Hypertext Mining: No se refiere solamente a los enlaces entre documentos, sino también a
enlaces intradocumentos. Se realiza con la ayuda del grafo de referencia.

¢ Multimedia Mining: Es un campo poco desarrollado, principalmente se realiza sobre bibliotecas
de iméagenes.

e Markup Mining: Se utilizan las marcas que contienen informacién (las marcas HTML contienen

tablas negritas, secciones, cursivas; las marcas XML contienen aiin més informacion).

La mineria web de contenido considera procesos selectivos e intensivos de recuperacion de
informacion, extraccion de informacién y mineria de texto para obtener informacion valiosa y especifica
en los contenidos de los documentos publicados en la web. Este tipo de mineria segun Raymon Kosala
y Hendrick Blockeel [45] puede ser vista desde dos puntos de vista, desde la Recuperacion de

Informacion y desde la Base de Datos.

La Mineria Web de Contenido desde el punto de vista de la Recuperacion de la Informacion y la

Extracciéon de la Informacion.

En la actualidad grandes empresas del mundo web que poseen servicios de maquinas de busquedas
como google, directorios jerarquicos como yahoo, entre otros tipos de sistemas de filtrado colaborativo
emplean la recuperacion de informacion. Esta se diferencia de la extraccion de la informacion en que

recupera documentos relevantes de una coleccién y sin embargo la extraccion de informacién recupera
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la informacion relevante de estos documentos, por lo que una técnica complementa a la otra y

utilizandolas las dos se podra obtener una informacién de gran valor.

Inicialmente la indexacion de texto para hacer mas simple la busqueda de documentos Utiles en una
coleccion, era la idea inicial de la recuperacion de la informacion. Actualmente la recuperacion de la
informacién incluye: modelado, clasificacion y categorizacién, arquitectura de sistema, interfaces de

usuario, visualizacion de datos, filtrado y lenguaje.

La mineria de Texto o Text mining mencionada con anterioridad principalmente hace referencia a la
extraccion de la informacion y conocimiento interesante, no trivial desde documentos. La Text
Categorization, Text Clustering, Association Analysis y Trend Prediction se encuentran entre las

principales categorias de la Mineria de Texto.

La Text Categorization se basa en que dada determinada clasificacion, cada documento de una
categoria es clasificado dentro de una o0 mas de una clase apropiada. Entre los algoritmos de la Text
Categorization se encuentran: K-nearest, neighbot-algorithm y naive bayes algorithm.

El objetivo de Text Clustering es dividir en un conjunto de cllsteres una coleccién de documentos de
manera tal que la similitud extra-clister se maximice y la intra-clister se minimice, esto se puede
emplear a los documentos extraidos de una maquina de busqueda. Se clasifica en dos tipos: clustering

jerarquico y clustering particional [21].

Mineria Web de Contenido desde el punto de vista de Base de Datos (BD).

El objetivo principal de la mineria web de contenido desde el punto de vista de Base Datos es

representar los datos a través de grafos etiquetados.

En los dltimos afios la cantidad de datos semi-estructurados y estructurados publicados en la web han
crecido considerablemente, lo cual se ha visto reflejado en las péaginas ocultas “hidden Web”,
generadas autométicamente por las consultas hechas por los usuarios a partir de los datos guardados
en las base datos. A raiz de esto, surgen herramientas y aplicaciones para la extraccion de informacién

importante en las paginas ocultas.

Actualmente se emplea para esta extraccion de informacion los llamados “wrappers” los cuales no son

mas que procedimientos para la extraccion de contenido [44].
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Los wrappers extraen informacién de paginas web u otras fuentes semi-estructuradas escritas en un
formato especifico. Un wrapper sobre fuentes web es considerado un software que acepta consultas
de usuarios de datos en la Web y después de extraer la informacion relevante retorna los resultados
[46]. Entre las ventajas que presenta la construccién de wrappers en la Web se encuentran [38]:

e Consultas en las fuentes similares a las realizadas sobre bases de datos.

e Todas las fuentes sobre la que se construyd el Wrapper pueden ser procesadas usando un

lenguaje comun de consulta.
e El acceso integrado se puede hacer usando un mediador que integra la informacién desde las

diversas fuentes.

1.3.3 Mineria Web de Estructura

La mineria web de estructura trata de mostrar cémo estan relacionados los hiperenlaces entre las
distintas paginas teniendo en cuenta dos tipos de enlaces: estaticos y dinAmicos. Ademas proporciona
informacién acerca de si los usuarios encuentran la informacién que buscan, si la estructura del sitio es
ancha o demasiado profunda y si los elementos estan colocados en los lugares adecuados dentro de
la pagina [39]. Este tipo de mineria hace un andlisis de la navegabilidad de los sitios y de cémo se
interconectan con otros. Para realizar la mineria web de estructura es necesaria la utilizacion de
grafos, lo cual permite reflejar el movimiento entre enlaces al navegar de una pagina a otra y asi tener

una mejor vision del conocimiento obtenido.

La mineria web de estructura es el proceso que analiza la estructura de la informacién usada, que
describe el contenido de la web. La estructura de la informacion de la web puede ser clasificada como:
intra-pagina o inter-pagina. La estructura de informacion inter-pagina se puede analizar a través de los
hiperenlaces. El enlace de estructura puede representarse por un grafo, en el cual los nhodos son los
documentos web y las aristas los hiperenlaces, precisamente de esta relacion entre los nodos y las
aristas se puede obtener informacion muy util. Por otra parte la estructura de informacioén intra-pagina
se refiere a las estructuras internas de los documentos de la web, los cuales estdn usualmente

representados por arboles [47].

La estructura presenta una gran cantidad de informacién para descubrir y ser analizada. Se pueden
considerar dos tipos de descubrimiento de paginas o topologias llamadas Hubs y Autoridades. Una
autoridad puede considerarse como paginas altamente referenciadas en un tema especifico como se
muestra en la figura 5. Mientras que un Hub puede definirse como el conjunto de paginas comparables

para muchas relaciones de autoridad como se muestra en la figura 6. Los Hubs y las autoridades
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tienen una relacion muy fuerte entre ellos, debido a que un hub adquiere un mayor peso cuando se

acopla a una autoridad y una autoridad adquiere un mayor peso cuando se asocia a muchos hubs [48].

Figura 6 Representacion de Hub

Para modelar la topologia de la web se utilizan algoritmos como el PageRank y HITS (Hiperlinks-
Induced Tepic Search). El PageRank asigna valores a las paginas web para poder ordenarlas segun
su categoria o importancia, basandose en el grafo de la web. La idea principal consiste en que las
paginas web a las que apuntan otras paginas seran mas importantes que aquellas que tienen pocos
enlaces entrantes, ademas se tiene en cuenta la importancia de la pagina que te apunta. De manera
tal que una pagina serd importante si tiene muchos enlaces o si tiene pocos enlaces de paginas

importantes.

El HITS es un algoritmo interactivo que alinea las paginas en dos tipos que guardan una relaciéon de
mutua dependencia: autoridades y hubs. La idea principal consiste en que cuando alguien establece
un enlace a la pagina es porque la considera interesante y las personas con intereses comunes

tienden a referirse a las autoridades sobre un tema dentro de una misma pagina [49].
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1.4 Mineria Web de Uso

La mineria web de uso captura y modela los patrones de comportamiento y los perfiles de los usuarios
al interactuar con un sitio web [50]. Tales patrones son usados para entender las caracteristicas del
comportamiento de los usuarios y asi mejorar la estructura del sitio o crear una experiencia
personalizada para los visitantes. Este tipo de mineria tiene multiples aplicaciones que van desde la
mejora del disefio del sitio web, hasta la optimizacién de las relaciones entre clientes y responsables

del sitio en cuestion.

1.4.1 Etapas de la Mineria Web de Uso

Este proceso contempla cuatro etapas fundamentales: la recoleccién de la informacion, preparacion y
transformacién de los datos, el descubrimiento de patrones de uso y el andlisis de patrones de uso
(Figura 7).

Coleccion de Descubrimiento de A
Datos de Uso Patrones de Uso /."—1\
e f A\
a J
(=] / \
a é # J ‘.".
Analisis de
) _ Patrones de Uso
& Preprocesamiento

de Datos de Uso

Figura 7 Etapas de la Mineria Web de Uso

La recoleccion de la informacién se puede ejecutar a nivel del servidor web que hospeda las paginas, a
nivel del servidor proxy del lado cliente o en el nivel de los agentes del cliente web [51]. En estos se
generan constantemente un gran volumen de datos debido a los requerimientos de los usuarios que

son almacenados en los Registros de Acceso Web.

Una vez obtenida la informacion se realiza la preparacién de los datos o preprocesamiento de los
registros web y probablemente esta sea la parte mas dificil en todo el proceso de mineria web por la
complejidad y el tiempo que requiere. Cuenta con varias etapas entre las que se encuentran:
combinacion de fuentes de informacién, limpieza de datos, identificacibn de paginas visitadas,
identificacion de usuarios, identificacién de sesiones, identificacién de transacciones y la elaboracion
de inferencias sobre las referencias a enlaces perdidos durante el almacenamiento de los archivos en

la memoria caché de los servidores proxy o dispositivos de administracion de contenidos [51].
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En el proceso de transformacion de la informacién se crean grafos, tablas y estructuras de datos que
son requeridas por algoritmos utilizados en el descubrimiento de patrones de uso. Cuando la
informacion ha sido transformada se inicia el descubrimiento de patrones mediante algoritmos que
pueden hacer uso de reglas de asociacion, agrupamiento de items, clasificacion, rastreo de rutas para

crear patrones secuenciales y modelado de dependencias [52].

1.4.1.1 Recoleccion de los Datos de Uso

La recoleccién de los datos implica fuentes de informacion de diversa naturaleza como son: los datos
de los registros de servicios del servidor web, los datos de los registros de servicios del servidor proxy
y los datos de los registros de servicios de la maquina cliente.

Los servidores web almacenan la informacion de acceso en los registros de acceso web, los cuales se
consideran el recurso mas importante para el proceso de la mineria web de uso. Los datos se pueden
almacenar en un Formato Comun de Registro (CLF) o en un Formato Extendido de Registro (ELF), los
datos almacenados en CLF contienen los siguientes campos [53]:

e Numero IP o nombre del host remoto que realiza el acceso.

o Nombre del usuario que accede remotamente.

o Nombre de usuario bajo el cual se ha identificado.

e Fechay hora en la que el usuario realiza la solicitud del servicio.
e La solicitud como se realizé exactamente por el cliente.

e El cddigo de estado HTTP que se devolvio al cliente.

¢ La cantidad de informacién (en bytes) que se transfiere.
Los datos guardados en ELF contienen ademés de la informacion anterior los siguientes campos:

e El servidor del que proviene el cliente

¢ Lainformacién de identificacion que el navegador del cliente incluye en si mismo.

Un servidor proxy permite el acceso a la Web a varios equipos a través de una Unica direccién IP y
posee un cortafuego el cual restringe el acceso para una red protegida. Por tanto, el registro de acceso
web del servidor proxy puede ser utilizado como fuente de datos para caracterizar el comportamiento

de navegacion del usuario.

Los datos del registro de acceso web residen en el cliente, asi que este es el mejor recurso para

descubrir patrones del cliente, donde las cookies son una potente herramienta empleada por los
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servidores web para almacenar y recuperar informacion acerca de sus visitantes.

Una pagina web que se muestra en un navegador es un objeto complejo, compuesto por numerosos
marcos y cada uno de ellos muestra contenidos de un fichero HTML diferente, los cuales a su vez
contienen referencias a varios ficheros de imagenes. Para construir cada una de estas paginas cada
uno de estos objetos tienen que ser solicitados a uno o varios servidores web. En caso que el
contenido necesario esté disperso por varios servidores esto trae como consecuencia que al realizar
un link a dicha pagina se creen multiples accesos al sitio, es decir, uno para cada objeto que contiene
la pagina y son registrados en ficheros diferentes. Por tanto, antes de analizar los registros web para la
extraccion de conocimiento acerca del comportamiento de los usuarios, es necesario realizar un grupo

de acciones que permitan utilizarlos de una forma eficiente.

1.4.1.2 Preprocesamiento de los registros web

Esta etapa comienza con la combinacion de diferentes fuentes de informacién de la misma naturaleza
y continla con la limpieza de los datos en la cual se eliminan todos los registros innecesarios o
redundantes. Cada pagina visualizada por el usuario genera mas de una peticién al servidor por
ejemplo: un fichero HTML, las imagenes, graficos, videos, las hojas de estilo CSS y los ficheros de
Java Script. Generalmente, la Unica informacién relevante es la peticién que hace referencia al fichero
HTML, pues fue la que explicitamente realizé el usuario, por consiguiente se debe eliminar toda la

informacion restante.

Otra de las acciones que se deben llevar a cabo en esta etapa es la eliminacién de los usuarios falsos
gue son aquellos usuarios que no son Utiles para la investigacion, como por ejemplo, los
administradores y desarrolladores de los sitios web. Estos usuarios no son de gran utilidad a la hora de
mejorar un sitio web mediante la individualizacion de los servicios por lo que es necesario encontrar

aqguellos usuarios irreales o falsos y eliminarlos del fichero de registros web.

Para poder aplicar la mineria web de uso es imprescindible contar con los datos a nivel de secciones
de usuarios, pero para poder reconocer o identificar estas secciones es necesario anteriormente
realizar una identificacion de usuarios [43]. Un dato importante que identifica a un usuario es la
direccién IP, pero esta informacion no resulta suficiente pues existen mecanismos intermedios como
son los servidores proxy que ocasionan que distintos usuarios reales aparezcan con la misma
direccién, por ejemplo en una empresa varios trabajadores pueden acceder a un sitio web con la

misma direccion IP.
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El método ideal para identificar facilmente a los usuarios que acceden a un sitio web seria que estos
lleven a cabo su registro en el sitio y se autentiguen mediante un nombre y una contrasefia cada vez
gue accedan a él. Pero la web es an6nima y los usuarios entran y salen de los sitios web sin mas
testigos que la informacion almacenada en los servidores web, por lo que es necesario aplicar varias
estrategias para identificar a un usuario a partir de varios accesos a un determinado sitio. En los
ficheros de registros web, ademés de guardarse las direcciones IP desde las cuales se acceden al sitio
también se guarda una cadena de caracteres que identifica el navegador utilizado, es decir, que si se
accede a una pagina desde una misma direccion IP pero se utilizan diferentes navegadores puede

corresponder a diferentes usuarios.

Otra manera de identificar usuarios diferentes consiste en analizar el camino que siguen dentro de la
estructura de contenidos, si se accede a diferentes paginas gue no tienen ninglin enlace una con la
otra desde la misma direccion IP entonces se puede estar en presencia de usuarios diferentes. Esta
técnica resulta muy dificil de implementar y ademas es poco fiable ya que los usuarios pueden dar
saltos que no sigan con la navegacién de un sitio, por ejemplo usando direcciones almacenadas como

“favoritos” [30].

En ausencia de un formulario de registros de usuario muchos sitios utilizan las cookies conocidas
también como huellas, para intentar reconocer los usuarios que han accedido al sitio, pero para que las
cookies cumplan su funcién es necesario que el usuario esté utilizando el mismo navegador desde la
misma computadora y que no haya deshabilitado o eliminado las cookies [52]. Ademéas cuando dos
empleados de la empresa acceden al mismo sitio, la cookie del primer usuario que se envié desde el
servidor es reconocida cuando el segundo usuario es el que accede, esto provoca un error de
identificacion. Otro problema seria en el caso cuando un mismo usuario accede a un mismo sitio desde
diferentes lugares. Sin embargo esto no implica que no se puedan utilizar las cookies para la
identificacion de usuario, se emplearian mayormente cuando un usuario se encuentre previamente
registrado, a los cuales se le realiza algun tipo de informacion o se personaliza la apariencia del portal
[43].

La identificacion de sesiones no es mas que el proceso por el cual se determina que una serie de
servicios solicitados por un mismo usuario pertenece a una Unica visita a un portal web [42]. Consiste
en dividir los accesos de un determinado usuario en sesiones de navegacion, agrupando los
pertenecientes a una misma sesion de trabajo y que se han realizado de forma ininterrumpida por

parte del usuario. Las sesiones también pueden ser llamadas como visitas. El método mas sencillo es
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utilizar un tiempo limite de modo que si el tiempo transcurrido entre dos peticiones consecutivas supera
ese limite se considera que ha iniciado una nueva sesion, generalmente este tiempo es de 30 minutos
[30]. La mejor forma de aplicar esto es que cuando un determinado usuario visite por primera vez el
sitio se cree un identificador de sesion, esto puede realizarse alterando las URLs o mediante las

cookies.

Basandose Unicamente en los datos de los ficheros de registros web, cualquier método de
determinacion de secciones no puede determinar realmente cuanto tiempo un usuario se encuentra en
determinado portal ya que pudo haber minimizado el navegador y no esté realmente consultando el

servicio que en el fichero se esta registrando.

El siguiente paso es la determinacion de la secuencia de navegacion cuyo objetivo es detectar la
navegacion de los usuarios por paginas que no quedan registradas en los registros de los servidores
debido a la utilizacion de las memorias temporales (caché) en los navegadores. Tener la pagina
guardada en la caché del navegador trae como consecuencia que no se solicite al servidor web y por

tanto la solicitud no queda registrada en los ficheros de registros web.
Algunos de los efectos de la caché sobre los ficheros de registros de los servidores son [43]:

e Elnumero de péaginas solicitadas es bajo.

e Las solicitudes de diferentes usuarios con un proxy en comun no pueden distinguirse a través
de la direccion IP ya que todos ellos acceden a través de la direccién IP del servidor proxy.

e Las secuencias guardadas son incompletas. Por ejemplo, suponiendo que un usuario visita la
pagina A, luego accede a una B y de esta vuelve nuevamente a la A, para después acceder a
una C. En el fichero de registros web solamente se guarda el acceso a la pagina C, seguido del
acceso a la pagina B, ya que el retorno a la pagina A no se guarda porque se encuentra
almacenada en la caché.

Retomando el ejemplo anterior, si no existe ningun vinculo de la pagina B a la pagina C, entonces se
puede inferir que se retornd después de ser visitada la pagina B a la pagina A. Este tipo de proceso es
llamado determinacion de la secuencia y se basa en completar el camino seguido por un usuario al

visitar un portal web.

El uso de péaginas dinamicas facilita el proceso de determinacion de la secuencia, pues cada pagina
dinamica creada es Unica y por tanto no se almacenan en la caché de los navegadores. Muchos sitios

en la actualidad las utilizan, generalmente los sitios web destinados al comercio electrénico.
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Por altimo es necesario dejar los datos preprocesados en un formato que sea utilizable en el siguiente
paso de la mineria web de uso, que seria el descubrimiento de patrones para la extraccion de

conocimiento util.

1.4.1.3 Descubrimiento de patrones de Uso

Una vez que los datos estdn organizados por usuarios y sesiones y son manejables se pasa a la
extraccion de conocimiento. Este paso se realiza aplicando algoritmos provenientes de diferentes
campos de estudio como son: la Estadistica, la Mineria de Datos y el Reconocimiento de Patrones a la

informacion procesada anteriormente.

El analisis estadistico es el método mas usual para extraer informacién acerca de los usuarios de un
sitio web, que permite llevar a cabo andlisis acerca del trafico web, incluyendo servicios mas
solicitados, tamafio medio de los ficheros transferidos y nimero de visitantes de un sitio web. De
manera general estos analisis a pesar de ser poco elaborados pueden ser muy Utiles a la hora de
estudiar el rendimiento del sistema, comprobar la seguridad del mismo y facilitar la modificacion del
sitio.

Las técnicas que se emplean para el andlisis estadistico se pueden clasificar en las técnicas
descriptivas y en las basadas en inferencias. Las descriptivas son utilizadas para sintetizar datos
mediante el calculo de promedios, media, moda, varianza, desviacién estandar y desviacién absoluta
[52]. Las basadas en inferencias realizan suposiciones sobre informacion desconocida haciendo uso

de probabilidades de frecuencias e inferencia Bayesiana.

Las reglas de asociacion consisten en descubrir correlaciones entre un conjunto de paginas que son
visitadas en una misma sesion. Basicamente se asigna un valor de importancia a cada pagina
dependiendo del niumero de accesos registrados a esta y para que esa pagina sea tenida en
consideracion, su valor de importancia debe ser mayor que uno definido con anterioridad. Las reglas
obtenidas representan el comportamiento de los usuarios y esta informaciéon es muy importante a la
hora de decidir la estructura del sitio y para predecir que paginas visitara el usuario con mayor

probabilidad lo que permite realizar una precarga y servirlas de manera mas rapida [51].

El agrupamiento consiste en reunir informacién de caracteristicas similares, por ejemplo: agrupar
paginas similares o detectar usuarios con patrones de comportamiento afines. Los algoritmos de
agrupamiento se enmarcan dentro de los sistemas basados en aprendizaje no supervisados, es decir,

gue no se conoce la clase a la que pertenecen los patrones de entrenamiento [43]. Esto se basa en

44



Capitulo 1. Fundamentacion Teorica

determinar la organizacién de los patrones en grupos o clisteres que permiten descubrir semejanzas y

diferencias entre los patrones, asi como extraer conclusiones sobre el problema [54].

La clasificacion busca determinar los patrones de navegacion que siguen los usuarios y crear
categorias de acuerdo a su comportamiento, es decir, que dado un patron de usuario este puede
clasificarse en diferentes categorias. Para esto es comudn la utilizacién de redes neuronales, sistema

de l6gica difusa, modelos vectoriales y algoritmos genéticos.

La extraccion secuencial de patrones trata de descubrir patrones dentro de una misma sesion,
basicamente, series de paginas que son visitadas siguiendo una determinada frecuencia [30]. Con la
utilizacién de este tipo de técnica pueden encontrarse patrones periddicos que resultan muy Utiles para
determinar las tendencias del comportamiento de los usuarios para detectar puntos de cambio y
también para el analisis de similitudes. Ademas se pueden predecir futuras visitas, lo cual es muy (util

en la colocacion de anuncios dirigidos a determinados grupos de usuarios.

El modelado de dependencias tiene como objetivo principal construir un modelo que represente
dependencias significativas entre variables del entorno web, por ejemplo los diferentes estados por los
gue pasa un usuario que realiza una compra en una tienda virtual, ademas de las probabilidades de

pasar de un estado a otro [51].

1.4.1.4 Analisis de patrones de Uso

Un proceso importante dentro de todo el proceso de la mineria web de uso es el analisis de patrones y
este va a depender de los objetivos que se quieran alcanzar. Debe ser lo suficientemente efectivo
como para descubrir informacién no visible a simple vista, presentar resultados de manera que sea
facil identificar las acciones que realizan los usuarios y sus tendencias. Para llevar a cabo este paso se
pueden utilizar técnicas de visualizacion como graficos o uso de colores para destacar determinados

resultados, de filtrado de informacién y herramientas de mineria de datos.

1.4.2 Herramientas para la Mineria Web de Uso

Hoy en dia existen varias herramientas para el andlisis de registros web para extraer informacién
significativa de la interaccion del usuario mientras navega por la web. Por lo que se hara un breve

andlisis de algunas como: WUM, WebMiner y Weka.

WUM es una herramienta basada en Java para el analisis de los patrones de navegacion de usuarios

en un sitio web. Consta con un entorno integrado (ver figura 5) para la preparacion de registros web,
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tratamientos de sesiones y visualizacion grafica de resultados. Permite importar varios formatos en la
fase de preprocesamiento de registros web como son: Common y Extended, los cuales son variantes
del formato de archivos de registros web ECLF. Ademas posibilita realizar tareas como: la exclusion de
acceso que contenga determinadas cadenas, situacion de literales y utilizacion de conceptos en vez de
URL. Luego de la importacién de los registros web, WUM pasa a la extraccion automatica de sesiones
de usuario por tiempo maximo en una pagina o por tiempo maximo de sesion [30].

WUM también utiliza registros web preprocesados en el formato WUMprep los cuales se obtienen a
través de la herramienta WUMprep, que es una herramienta complementaria de WUM y se basa en
automatizar las tareas de preprocesamiento. La eliminacion de accesos secundarios irrelevantes como
imégenes, la eliminacion de accesos duplicados o redundante, la deteccion de sesiones, la eliminacion
de accesos de procesos automaticos y la sustitucion de las URL por conceptos, son las tareas que se
pueden realizar en dicha herramienta. Los registros web obtenidos en WUMprep son muy similares a
los registros web originales, se diferencian en que los primeros incluyen solamente los accesos
relevantes, sustituyen la URL por conceptos que se hayan definido y cada acceso ya viene con un
prefijo que es el nUmero de la sesion a la que pertenece.

Después que se cargan los registros web y son creadas las sesiones en WUM, se pasa a la extraccion
de conocimiento y resultados a partir de estas sesiones como son: las representaciones gréficas de
estas sesiones en grafo o arbol, la consulta de sesiones usando MINT el cual es un lenguaje propio de
sintaxis parecida a la de SQL, la creacion y visualizacién de registro web agregado y la creacion de
informes de resumen en formato HTML [30].

Entre sus debilidades se pueden encontrar que no se realiza la identificacion de perfiles de usuarios,
no hace agrupamiento de perfiles de usuarios, no tiene en cuenta el domino del trabajo de usuario, su
arquitectura no tiene bien diferenciada las fases del proceso de mineria web de uso y no realiza un

filtrado colaborativo [55].

WebMiner es un sistema que implementa la arquitectura propuesta por Cooley la cual divide el
proceso de mineria web de uso en dos partes, la primera incluye el proceso del dominio de la
transformacioén de los datos web en formatos que se ajusten a la transacciones lo cual incluye
preprocesamiento, identificacion de transaccion e integracion de componentes de datos y la segunda
incluye técnicas de mineria de datos y reconocimientos de patrones [56].

Este presenta modelos de datos y transacciones para varias tareas de la mineria web de uso como el
descubrimiento por asociacion de reglas y patrones secuenciales para los datos web. Aplica técnicas

de descubrimiento de conocimientos y hace un analisis de patrones secuenciales. Ademas de que
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propone como trabajos futuros el desarrollo de agentes autbnomos que analicen el descubrimiento de
reglas de clasificacion y un mecanismo de consultas que pueda ser manipulado en el pre
descubrimiento.

Esta herramienta posee las mismas debilidades de WUM anteriormente mencionadas ademas de que

no presenta un enfoque centralizado [56].

Weka, mencionada en el epigrafe 1.2.6, utilizando sus algoritmos de mineria de datos aplicados a la
mineria web de uso fue la herramienta que se escogi6 para el desarrollo del presente trabajo, ya que
tiene bien marcada todas las fases del proceso de mineria de datos y contiene una gran cantidad de
algoritmos implementados que ayudaran en la tarea de extraer los patrones de acceso y navegacion
en los sitios web. Se utilizara la versién 3.6 con la cual se analizaran los datos y mostraran de manera

gréfica la correlacién entre ellos.
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2. Diseio del Modulo de Procesamiento Inteligente de Datos

2.1 Arquitectura de Airesweb

Airesweb es un software de analitica web, que tiene como objetivo principal brindar la posibilidad de
gue tanto administradores de sitios web como directivos, obtengan datos reales sobre la actividad
realizada por los usuarios sobre sus paginas, ayudandoles en la toma de decisiones, tanto comerciales

como técnicas.

Existen diferentes tipos de analizadores de registros. Los primeros analizadores examinaban los
registros de los servidores web, pero en los Gltimos afios ha surgido una tendencia a analizar el trafico
web insertando un cédigo de seguimiento en cada pagina que se quiera monitorizar. Este codigo envia
la informacion recopilada hacia un servidor en el que se procesan los datos. Airesweb utiliza esta
forma de medicién y recuperacion de los datos. El sistema crea sus propios ficheros de registros a
partir de la informacién recopilada de los clientes, por el cédigo de seguimiento. En el servidor hay un
componente que recibe las peticiones y escribe la linea del registro, una linea con un formato estandar

definido para el sistema.

En la figura 8 se muestra arquitectura del sistema Airesweb.

B Sitio Web analizado

Sefvidor <<envia/recibe peticiones>>

<<comunicacién interna>>

<<Escribe lainformacién recibida en formato predefinido>>

Interfaz|web Interfaz de Administracién

<<utilizZg aplicacion>>

<<adminiftra aplicacién>>

<<envialrecibe datos>>

Tarea progr en el cron

Ficheros de re¢gistros temporales =
Usuario

Base fle Datos

<<Lee los ficheros de registros>> <<ejecufa aplicacién>>
Lector de fichero Controlador MOPID
<<enviafrecibe datos >>
Leer —
configuracién Crear Visitas Crear y guardar Backup de Guardar en Base de Datos
visita

Figura 8 Arquitectura de Airesweb
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El software estd compuesto por tres modulos fundamentales: el médulo de instalacion, que se encarga
de realizar un instalador para el usuario, el médulo de procesamiento de datos o Core, que realiza el
procesamiento de los archivos de registros y los guarda en una base de datos y por ultimo el médulo

de presentacion, el cual lee la informacién y la muestra mediante una interfaz web.

Moddulo de Procesamiento de Datos

El médulo de procesamiento de datos procesa la informacion que contienen los archivos generados
por el trafico web, esta informacién es analizada y guardada en una base de datos para luego ser
mostrada por la interfaz web.

El Controlador Principal tiene un médulo que lee la configuracién, donde estan los datos necesarios
para que el sistema localice los archivos de registros temporales. El lector de fichero es el encargado
de leer los registros temporales, pasar los mismos al controlador, quien crea la visita, guarda las visitas

gue no se han completado y escribe en la base de datos la informacion compilada.

Modulo de Presentacion

El médulo de presentacion se utiliza para gestionar la informacién generada por el sistema. Ademas
permite la gestion de los usuarios y de los sitios monitorizados por la aplicacion. En la interfaz se
muestran los datos almacenados. Esta informacion es presentada mediante tablas y gréaficas para
lograr una mejor interpretacion por parte del usuario final. Ademas se observan un total de 31 reportes,

entre los que se encuentran:

e Visitantes Unicos: Muestra un indicador de la cantidad de nuevos usuarios que contiene el sitio

analizado.

e Visitantes Unicos distribuidos por paises: Muestra la demografia de los visitantes, esta
informacion se puede utilizar para ajustar el sitio analizado a los intereses de los visitantes que

mas acceden en dependencia de donde provienen.

¢ Visitantes Unicos distribuidos por tiempo: Muestra un indicador de la hora, dia o mes en el que

existe mas trafico en el sitio analizado.

e Las péginas visitadas separadas por nivel: Esta informacion puede ser de gran ayuda para
determinar si una pagina que esta en un nivel de navegacion determinado esta siendo accedida
de la forma que desea el administrador del sitio y a partir de esto se puede decidir si cambiar el

nivel de navegacion de la misma.

e Las visitas al sitio, analizando a la vez el tiempo de duracion de las mismas, muestra un
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indicador del tiempo en que los usuarios navegan en el sitio web analizado.

e Acceso desde buscadores al sitio y las palabras claves con las que accedieron, principales
navegadores y sistemas operativos, los bytes transferidos por los visitantes, entre otras

estadisticas de utilidad.

2.1.1 Integracion de MOPID a Airesweb

MOPID va a estar insertado en la arquitectura de Airesweb como un moédulo més, él cual sera
manejado por el Controlador Principal. Es decir, a MOPID lo llama el Controlador y le pasa como
parametro los ficheros de registros a analizar, MOPID devolvera las reglas de asociacion y patrones
secuenciales encontrados y el Controlador se encargara de escribirlos en la Base de datos, para que

después puedan ser consultados desde la interfaz web.

2.2 Ficheros

Los datos con los que se van a trabajar se obtendran de los ficheros temporales que genera el sistema
Airesweb. De estos ficheros se tomaran los campos de interés para la investigacion para luego aplicar

las técnicas de mineria de datos.

El primer paso para empezar a trabajar en Weka es definir el origen de los datos, ya que esta soporta
diferentes fuentes. Entre estas fuentes se encuentra la extraccion de informacion a partir de una base
de datos. Para conectarse a ella hay que especificar la direccién de la misma, asi como el usuario y la
contrasefia. Otra via es mediante una URL donde se especifica la direcciébn donde se encuentra el
fichero a procesar. Y por ultimo a partir de un fichero de texto donde se debe especificar la ruta donde
se encuentra y seleccionarlo. El formato por defecto de los ficheros que Weka utiliza es el ARFF, pero
también soporta otros tipos como son el CSV y C4.5. En la presente investigacion se trabajara con los

ficheros de texto, cuyos datos deben estar dispuestos como se especifica en el epigrafe 2.2.2.

2.2.1 Fichero de registros temporales

Los ficheros de registros temporales generados por Airesweb estan compuestos por distintos campos
entre los que se encuentran: el codigo que representa la identificacion del usuario, la fecha en la que el
servidor recibié la peticion, la direcciéon IP, la URL, la URL de referencia (urlref), la resolucion, la
informacion que identifica al navegador conocido como “User-Agent”, entre otros como se muestra en

la tabla siguiente:
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115f96f5647b2fba9022120edOea91fa [15/Mar/2010:16:31:15 -0400] - 10.33.13.240 http://10.33.13.13:8080/index.php/default
http://10.33.13.13:8080/index.php 1024x768 0 0 0 0 0 1 O O O Mozilla/5.0 (X11; U; Linux i686; en-US; rv:1.9.2)
Gecko/20100115 Firefox/3.6

Tabla 2.1 Ejemplo de fichero de registro temporal generado por Airesweb.

Estos ficheros de registros temporales seran transformados a ficheros ARFF en MOPID, teniendo en
cuenta solamente los siguientes campos: sesién, fecha, direccion IP, URL, URL de referencia, asi
como el sistema operativo y el navegador encontrados en el User-Agent. La identificacion de la
sesiones se realizard como fue explicado en el capitulo anterior, para lo cual se utilizara el codigo de

identificacion del usuario y la fecha.

2.2.2 Fichero ARFF

El formato ARFF estd estructurado claramente en 3 partes: cabecera, declaracién de atributos vy

seccion de los datos.

En la cabecera se define el nombre de la relacién, de la forma: @relation <nombre-de -relacién>,
expresado como una cadena de texto. Si dicho nombre, contiene algin espacio sera necesario

indicarlo entrecomillado.

En la seccién de declaracion de los atributos, se declararan todos los atributos que contendra el
archivo junto al tipo de dato por ejemplo: @attribute <nombre-de-atributo> <tipo>. Weka acepta

diversos tipos de atributos como son:

o STRING: Expresa cadenas de texto.

o NOMINAL: Expresa entre llaves separados por coma los posibles valores que puede tomar el
atributo.

¢ NUMERIC: Expresa numeros reales.

e INTEGER: Expresa numeros enteros.

o DATE: Expresa fechas para ello debe ir precedido de una etiqueta de formato entrecomillada la
cual esta compuesta por caracteres separadores y unidades de tiempo: dd Dia, MM Mes, yyyy

Afo, HH Horas, mm Minutos, ss Segundos.

Por dltimo en la seccion de los datos se declaran los que componen la relaciéon, separando entre
comas los atributos y con saltos de lineas las relaciones. En caso de que algun dato sea desconocido
se expresa con el signo de cerrar interrogacion “?” , y con el simbolo de “%” se indicara que desde ese

simbolo hasta el fin de linea, corresponde a un comentario.
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En la figura 9 se muestra un ejemplo completo de un fichero ARFF:

Ejemplo,arff

frelation pagians vistas

fattribute sesion string

@attribute fecha date "dd-MM{-yyyy HH:mm:ss"
fattribute ip string

@attribute url string

fattribute urlref string

fattribute so string

fattribute browser string

fdata

1,"10-03-2010 22:12:46",10.8,121,102, http://feull.uci.cu/,?,Windows, Firefox/3.6

1,"10-03-2010 22:18:32",10,33.13.70,http://feul0.uci.cu/, ?, Linux, Firefox/3.5.8

2,"16-03-2010 10:37:37",10,33.13.10,http://10.33.13,10:8080/index.php/default, http://10,33,13.10:8080/index. php/, Linux, Firefox/3.5.8
2,"16-03-2010 10:39:35",10.8,13.,10,http://10,33.13,10:8080/index.php/default, http://10.33.13,10:8080/index. php/, Linux, Firefox/3.5.8
2,"16-03-2010 10:48:58",10,33.13.13,http://10,33.13.10:8080/index. php/default, http://10.33,13.10:8080/index. php/, Linux, Firefox/3.5.8

Figura 9 Ejemplo de un fichero en el formato ARFF.
2.3 Algoritmos de busqueda de reglas de asociacion

El descubrimiento de reglas de asociacién busca relaciones o asociaciones entre conjuntos de items,
donde un item es un par atributo-valor. Una regla de asociacion estd compuesta por dos conjuntos de
items llamados premisa y conclusién, los cuales se unen mediante una flecha que va desde la premisa
hacia la conclusién por ejemplo A>B, siendo A y B conjuntos de items [57]. La conclusién siempre

contiene un solo par atributo-valor.

Soporte y confianza de unaregla de asociacion [58]

El soporte de la regla se define como la proporcién de transacciones que contienen tanto la premisa
como la conclusion. Es decir, el nUmero de veces que se encontr0 la regla de asociacion entre la
cantidad de relaciones de datos analizados.

Soporte (A>B) = soporte (A U B)

Por otra parte la confianza es la probabilidad condicional de que un registro que contenga A también
contenga B.
Confianza (A->B) = P(A/B)= soporte (A N B) / soporte(A)
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Los algoritmos de asociacién permiten la busqueda automatica de reglas que relacionan conjuntos
entre si. Son algoritmos no supervisados ya que no existen relaciones conocidas a priori con las que
comprobar la validez de los resultados, sino que se evalla si esas reglas son estadisticamente

significativas mediante los valores del soporte y la confianza.

La busqueda exhaustiva de reglas consideraria todas las posibles combinaciones de atributos
ubicandolos como premisas y conclusiones, luego se evaluaria el soporte y la confianza de cada regla
y se descartarian todas las asociaciones que no cumplen con los valores minimos establecidos de
estos [58]. Lo descrito anteriormente resulta un proceso computacionalmente muy costoso ya que el
namero de reglas de asociacién encontradas aumenta rapidamente. Debido a esto los algoritmos
existentes aplican técnicas heuristicas para reducir en gran medida el posible nimero de conjuntos

gue se tendrian en cuenta, de acuerdo a la estimacion de si podran o no ser frecuentes.

2.3.1 Algoritmo Apriori

El algoritmo Apriori soluciona el problema reduciendo el nimero de conjuntos considerados ya que
genera solamente los conjuntos que cumplen con la condicion de tener un soporte menor o igual al

soporte minimo definido por el usuario previamente.

El algoritmo emplea un proceso iterativo de acceso donde los k-itemsets son usados para buscar los
(k+1)-itemsets, es decir primeramente se busca el conjunto de items frecuentes de longitud uno L1 y a
partir de este se busca el conjunto de longitud dos L2, luego el conjunto dos es usado para buscar L3y
asi sucesivamente [59]. El descubrimiento de cada conjunto requiere de una blsqueda completa en la
base de datos por lo que para mejorar la eficiencia de la generacion de conjuntos frecuentes el

algoritmo se basa en una propiedad que reduce el espacio de busqueda.

La propiedad plantea que todo subconjunto no vacio de un conjunto de items frecuentes tiene que ser
frecuente también. Si un conjunto de items X no satisface el soporte minimo entonces no es frecuente
y si a este conjunto X se le adiciona un item entonces el conjunto resultante ocurrida con menor o igual

frecuencia que X [60].

Apriori es el principal algoritmo de asociacion implementado en Weka, el cual solo puede buscar reglas
a partir de atributos simbdlicos, es decir atributos nominales mencionados anteriormente, por esta
razén es necesario convertir todos los atributos de tipo numérico o cadena a atributos nominales

mediante la aplicacion de diferentes filtros.
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Como los valores de los campos de los registros web relevantes para esta investigacién son en su
gran mayoria de tipo string o date es necesario aplicarle los filtros de preprocesamiento de Weka
conocidos como StringToNominal y Discretize para convertirlos a nominales antes de utilizar el

algoritmo.

El filtro StringToNominal convierte los atributos de tipo string a nominal, tiene un solo pardmetro en el
gue se especifica el rango de los atributos que seran procesados. La fecha en Weka es convertida a
Tiempo Unix interpretado como un atributo numérico por lo que se emplea el filtro Discretize encargado
de transformar atributos numéricos en simbdlicos, como paradmetros toma los indices de los atributos a
discretizar (attributelndices) y el numero de particiones en que se quiera dividir los datos (bins),
ademas se puede seleccionar si las particiones se realizan por la frecuencia de los datos y no por el
tamano de estas mediante el parametro useEqualFrequency.

En este algoritmo no se necesita analizar las sesiones para la blusqueda de reglas de asociacion por lo
que se aplica el filtro Remove para eliminar el atributo sesion. Este filtro tiene como parametro

attributelndices mediante el cual se especifica el rango de atributos a eliminar.

El algoritmo Apriori para mejorar su eficiencia en la busqueda de conjuntos de items frecuentes elimina
los atributos que tengan sus valores desconocidos en todos los resultados pero esto en la presente
investigacidn no es conveniente ya que todos los atributos utilizados son relevantes y es necesario que
se tengan en cuenta. Para solucionar este problema se aplica el filtro ReplaceMissingValues que
reemplaza todos los atributos desconocidos por la moda en caso de que sea un atributo nominal o la

media aritmética si es numérico.

Una vez que los datos estan listos ya se puede aplicar el algoritmo con sus parametros por defecto. En
la figura 10 se aprecia como resultado un conjunto de 10 reglas de asociacién obtenidas a partir del

procesamiento de un conjunto de registros web generados por Airesweb.
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Apriori

Minimum support: 0.25 (108 instances)
Minimum metric <confidence>: 0.9
Number of cycles performed: 15

Best rules found:

1. fecha='(1288737757200-inf)' 175 ==> so=Linux 175 conf: (1)

2. ip=10.33.13.240 110 ==> so=Linux 110 conf: (1)

3. ip=10.33.13.240 110 ==> browser=Firefox/3.6 110 conf: (1)

4. so=Linux browser=Firefox/3.& 110 ==> ip=10.33.13.240 110 conf: (1)

5. ip=10.33.13.240 browser=Firefox/3.€ 110 ==> so=Linux 110 conf: (1)

€. 1ip=10.33.13.240 so=Linux 110 ==> browser=Firefox/3.& 110 conf: (1)

7. ip=10.33.13.240 110 ==> so=Linux browser=Firefox/3.& 110 conf: (1)

8. browser=Firefox/3.€ 120 ==> ip=10.33.13.240 110 conf: (0.82)

€. browser=Firefox/3.& 120 ==> so=Linux 110 conf: (0.92)
10. browser=Firefox/3.€ 120 ==> ip=10.33.13.240 so=Linux 110 conf: (0.82)

Figura 10 Resultados del algoritmo Apriori de mineria de datos después de ejecutarlo con el archivo generado

mediante los datos originales.

Analizando estos resultados se puede apreciar de manera general que reglas como el 100% de los
usuarios que acceden al sitio desde la direccién IP 10.33.13.240 utilizan como sistema operativo
GNU/Linux, no aportan informacién significativa acerca del comportamiento de los usuarios en la web.
Por tanto es necesario proveer los pardmetros adecuados para obtener una buena cantidad de reglas
de asociacion confiables que puedan brindar informacion interesante sobre el trafico web. Estos
parametros se configuran teniendo en cuenta el tipo y la cantidad de datos que se esté manejando.
Los parametros son:

e Car: Brinda la posibilidad de seleccionar si se quiere hacer las reglas de asociacion de forma
general tomando todos los atributos como clase (conclusion) o tomando un solo atributo como
clase.

e ClassIndex: En caso de seleccionar un solo atributo como clase en el parametro anterior en
este se especifica que atributo se desea tomar. Por defecto trae -1 que significa que se va a
tomar como clase el Ultimo atributo.

e Soporte Minimo: Se establece el soporte minimo que la regla debe cumplir. Un soporte minimo

muy alto no arrojaria ningun resultado.
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e Delta: Iterativamente se decrece el valor del soporte maximo hasta llegar al soporte minimo por
este parametro.

e Tipo de métrica: Esta opcion brinda la posibilidad de seleccionar el tipo de métrica que se
quiere utilizar, en este caso se indica la confianza para poder determinar el porcentaje de la
calidad de las reglas.

¢ Minimo de la métrica: Mediante este pardmetro se introduce la confianza minima que las reglas
a obtener tengan que cumplir. Este valor debe ser pequefio para poder obtener reglas que no
se descubran a simple vista y asi obtener informacién interesante.

e Numero de reglas: Indica el nUmero maximo de reglas a obtener, es decir se utiliza como
criterio de parada para detener la ejecucioén si se llega a este nimero de reglas cumpliendo las
restricciones anteriores.

e Soporte maximo: Se establece un soporte maximo a partir del cual se va a empezar a decrecer

hasta llegar al soporte minimo establecido.

A continuacién se analizaran los resultados de la ejecucion del algoritmo con diferentes parametros.

Primeramente si se cambia el pardmetro car, el cual por defecto tiene el valor false, por true y el valor
de classindex, se obtendra en la reglas resultantes como conclusion los atributos mas significativos

como son el atributo url y el atributo urlref.

Al contar con una gran cantidad de datos podrian no encontrarse reglas de asociacién que incluyan los
atributos url y urlref ya que los valores en dichos campos no tiene una gran ocurrencia, por lo que se
debera disminuir el soporte minimo para que se encuentren mas reglas de asociacion. Ademas la
confianza inicialmente esta muy elevada, provocando que solo se muestren las reglas que tengan una

confianza de 0.9, pudiéndose encontrar otras reglas de interés con una confianza menor.

Y para obtener un mayor niumero de reglas se cambiara el atributo nimero de reglas. Con los valores

de los pardmetros siguientes:

Car: True

ClassIndex: 3 (Correspondiente al atributo url)
Soporte Minimo: 0.05

Tipo de métrica: Confianza

Confianza Minima: 0.5

Numero de Reglas: 200
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Se obtuvieron los siguientes resultados:

Apriori

Minimum support: 0.05 (12 instances)
Minimum metric <confidenced: 0.9
Nuber of cycles performed: 19

Best rules found:

. urlref=http://10,33,13.10:8080/index. php/ 13 ==> url=http: //10.33.13,10:8080/index . php/default 13 conf:(l)

. 1p=10.33.13.10 urlref=http: //10,33.13.10:8080/index.php/ 13 ==> url=http://10.33,13,10: 8080/index. php/default 13 conf: (1)

. urlref=http://10.33.13.10:8080/index.php/ so=Linux 13 ==> url=http://10,33.13.10:8080/indzx, php/default 13 conf:(l)

. urlref=http://10,33.13,10:8080/index. php/ browser=Firefox/3.5.8 13 == url=hetp://10.33.13.10:8080/index.php/default 13 conf: (1)

. ip=10.33.13,10 urlref=http: //10.33.13.10:8080/index . php/ so=Linwt 13 ==> url=http://10.33.13.10:8080/indzx. php/default 13 conf:(l)

. ip=10.33.13.10 urlref=http: //10.33.13.10:8080/index. php/ browser=Firsfox/3.5.8 13 ==> url=http://10,33.13.10:8080/index. php/default 13 conf:(l)

7. urlref=http://10,33.13,10:8080/index.php/ so=Linux browser=Firefox/3.5.8 13 ==> url=http://10,33.13,10:8080/index. php/default 13 conf: (1)

8. ip=10.33.13.10 urlref=hetp: //10,33.13.10:8080/index. . php/ so=Linux browser=Firefox/3.5.8 13 ==» url=http://10,33.13,10:8080/index. php/default 13 conf:(l)

[ e

=

Figura 11 Resultados del algoritmo Apriori después de ejecutarlo con los parametros modificados.

Se encontraron un total de 8 reglas de asociacion, debido a que el soporte minimo seleccionado tiene
un valor muy elevado en comparacién con la cantidad de datos distintos que existen. Una vez
obtenidos los resultados es necesario interpretarlos y para esto hay que tener en cuenta el nivel de
confianza obtenido con cada regla. De manera general se evidencia que el 100% de las visitas
efectuadas a la pagina http://10.33.13.10:8080/index.php/default se realizaron desde la péagina
http://10.33.13.10:8080/index.php. Modificando los valores de los parametros siguientes:

ClassIndex: 4 (Correspondiente al atributo urlref)
Soporte Minimo: 0.02
Confianza Minima: 0.4

Numero de Reglas: 200

Se obtuvieron 72 reglas de asociacion entre las que se encuentran:
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Apriori

Minimum support: 0.02 (5 instances)
Minimun netric <confidence>: 0.4
lumber of cycles performed: 20

Best rules found:

P T e O

w1 n ot tn o on
3 6 On a

» url=http: //10,33.13, 10:8080/index. php/report?id_site=denane_site=Aireslebt0ffficial+Site § ==> urlrefshttp://10,33,13.10:8080/index. php/default 8  conf:(l)

. url=heep://10,33,13,10:8080/indzx, php/report?id_site=dename site=AiresWeb+0ffficial+Site so=Linux 8 ==» urlref=http://10,33.13,10:8080/index. php/default 8  confi(l)
» url=http://10,33.13, 13: 8080/ index. php/report?id_site=dename sitz=Airesebt0ffficial+Site € ==> urlrefshtep://10,33,13,13:8080/index, phy/default € confi(l)

. url=http://10.33.13.10:8080/index. php/report?id _site=3lenane_site=hayhsdjasd 6 ==> urlref=http://10.33,13,10:8080/index. php/default €  conf:(l)

« url=http: //10,33.13,13:8080/index. php/default/ayuda 2 € ==> urlref=http://10,33,13.13:8080/index. php/default €  confi(l)

. fecha=' (1268744660000-1268604245000] " wrl=http://10.33,13.13:8080/index. php/default/ayuda 2 € ==> urlref=hetp://10,33,13,13:8080/index. php/default & conf: (1)

. 1p=10,33.13.13 url=http: //10.33.13.13: 8080/index. php/default/ayuda 2 € ==> ulref=http://10.33,13.13:8080/index. php/default 6  conf: (1)
. ip=10.33.13.10 url=http: //10.33.13.10:8080/index. php/default 19 ==> urlref=http://10.33.13.10:8080/index.php/ 13 conf: (0.68)

. Url=hetp: //10,33.13,10:8080/index. php/default browser=Firefox/3.5.8 19 ==> urlref=http://10.33,13.10:8080/index.php/ 13 conf: (0.68)

. fecha='(-inf-1268834037500]" ip=10.33.13.10 url=http://10.33.13,10:8080/index. php/default 19 ==> urlref=http://10.33.13,10:8080/index. php/ 13 conf: (0.68)

¢, fecha='(-inf-1268834037500]" url=http://10.33.13,10:8080/index. php/default browser=Firefox/3.5.8 19 ==> urlref=http://10.33.13,10:8080/indzx.php/ 13 conf: (0.68)
« ip=10.33.13.10 url=http: //10.33.13.10:8080/index, php/default so=Linwk 19 ==> urlref=http://10.33.13,10:8080/index.php/ 13 conf: (0.68)

8. ip=10.33.13.10 url=http://10.33,13.10:8080/index. php/default browser=Firefox/3,5.8 19 ==> urlref=http://10,33,13.10:8080/index.php/ 13 conf: (0.68)

Figura 12 Resultados del algoritmo Apriori después de ejecutarlo con los parametros modificados.

Tras el andlisis de los resultados se puede observar que:

El 68% de las visitas realizadas a la pagina http://10.33.13.10:8080/index.php/default, desde la
direccion IP 10.33.13.13, utilizando como sistema operativo Linux se efectuaron a través de la
pagina http://10.33.13.10:8080/index.php.
El 100% de las visitas realizadas a la pagina http://10.33.13.13:8080/index.php/default/ayuda_2
desde la direccion IP 10.33.13.13 se efectuaron a través de la péagina
http://10.33.13.13:8080/index.php/default.

Como se ha podido observar después de aplicar el algoritmo Apriori con distintos valores de sus

parametros, este arroja diversos resultados de utilidad para Airesweb, por lo que debe ser aplicado

varias veces modificado los valores de los parametros.

Otro tipo de algoritmo Apriori es el algoritmo Predictive Apriori, que es muy similar al algoritmo Apriori

original, pero su diferencia radica en que el Predictive Apriori combina el soporte y la confianza en una

Unica medida y el soporte minimo se aumenta hasta alcanzar el soporte maximo [61]. Al combinar el
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soporte minimo y la confianza en una sola medida se requiere un mayor tiempo y recursos para el

procesamiento de los datos.

Tertius también es un tipo de algoritmo Apriori, el cual busca las reglas de asociacién de acuerdo con
una medida de confirmacion, pero este utiliza condiciones OR en lugar de AND en la premisa de la
regla, es decir que se tienen variados elementos en la premisa y por tanto el analisis tendria una

menor precision [62].

Como al utilizar el algoritmo Predictive Apriori se obtuvieron reglas de asociaciébn muy similares a las
encontradas por el Apriori empleando mas tiempo el primero en encontrar los resultados y ademas al

Tertius tener una menor precision solo se utilizara el Apriori para la busqueda de reglas de asociacion.

2.4 Algoritmo de busqueda de patrones secuenciales

Las reglas de asociacion no tienen en cuenta el orden de las transacciones, sin embargo en muchas
aplicaciones el orden de las mismas es de gran utilidad. Por ejemplo, en la mineria web de uso es Util
para encontrar patrones de navegacion de un sitio web a partir de secuencias de visitas de los
usuarios a las paginas web. Para estas aplicaciones, las reglas de asociacién no son apropiadas, por

lo que es necesario emplear los patrones secuenciales.

Sea I= {i1, i2,...,in} un conjunto de elementos, una secuencia seria una lista ordenada de los
conjuntos de elementos. Se puede denotar una secuencia s como < a1, a2,...,.am > donde ai es un
conjunto de elementos también conocido como elemento de s. Un elemento de la secuencia se puede

expresar como {x1, x2,...,xr } donde xj € |y es un elemento [42].

La busqueda de patrones secuenciales se basa en encontrar todas las secuencias que tienen un
soporte mayor que el soporte minimo especificado por el usuario. Al igual que en las reglas de
asociacion, cada secuencia de este tipo se llama secuencia frecuente o patrén secuencial. Dado un
conjunto S de secuencias de datos de entrada el soporte de una secuencia frecuente es la fraccion de

las secuencias de datos S que contienen dicha secuencia.

Por ejemplo, utilizando el andlisis de la cesta de mercado, cada secuencia en este contexto representa
una lista ordenada de las operaciones de un cliente en particular. Una transaccion es un conjunto de
elementos que el cliente compra a la vez, llamado tiempo de transaccion. La tabla 2.2 muestra los
valores de una base de datos sobre las operaciones de compra realizadas, las cuales estan ordenadas

por el identificador del cliente. En la tabla 2.3 se observa la secuencia de los datos también llamado
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secuencia del cliente y por ultimo en la tabla 2.4 se muestra los patrones secuenciales resultantes con

un soporte minimo del 25 %.

Id del Cliente | Tiempo de Transaccion | Elementos Comprados
1 Julio 20, 2009 30
1 Julio 25, 2009 90
2 Julio 9, 2009 10, 20
2 Julio 14, 2009 30
2 Julio 20, 2009 10, 40, 60, 70
3 Julio 25, 2009 30, 50, 70, 80
4 Julio 25, 2009 30
4 Julio 29, 2009 30, 40, 70, 80
4 Agosto 2, 2009 90
5 Julio 12, 2009 90
Tabla 2.2 Conjunto de transacciones
Id del Cliente Secuencia de datos
1 <{30} {90}>
2 <{10, 20} {30} {10, 40, 60, 70}>
3 <{30, 50, 70, 80}>
4 <{30} {30, 40, 70, 80} {90}>
5 <{90}>

Tabla 2.3 Secuencias de datos producidas por las transacciones de la tabla 1.1

Patrones secuenciales con soporte minimo = 25%
1-secuencia <{30}>, <{40}>, <{70}>, <{80}>, <{90}>
2-secuencia | <{30} {40}>, <{30} {70}>, <{30}, {90}>, <{30, 70}>,
<{30, 80}>, <{40, 70}>, <{70, 80}>

<{30} {40, 70}>, <{30, 70, 80}>

3-secuencia

Tabla 2.4 Patrones Secuenciales

Para calcular el soporte de la secuencia < {30}> se divide la cantidad de veces que aparece en la
secuencia de datos entre el nimero total de secuencia de datos, en este caso seria 4/5=0.8 lo que

significa el 80%.

2.4.1 Algoritmo GeneralizedSequentialPatterns

GeneralizedSequentialPatterns (GSP) es un algoritmo que descubre patrones secuenciales
generalizados. El algoritmo realiza multiples busquedas sobre los datos. Primeramente determina el

soporte de cada uno de los elementos, es decir las veces que se repite el elemento entre la cantidad
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de transacciones. Al final de la primera busqueda el algoritmo conoce que elementos son los mas
frecuentes utilizando el soporte minimo, los cuales arroja como resultado de la primera iteracion. Estos
resultados son la semilla para establecer nuevas secuencias frecuentes, es decir cada iteracion
comienza con una semilla, para generar una nueva secuencia potencialmente frecuente conocida
como secuencia candidata. Cada secuencia candidata tiene un elemento mas que la secuencia
semilla, por lo cada secuencia candidata en cada iteracion tiene el mismo nimero de elementos. El
soporte de cada secuencia candidata se encuentra durante las busquedas sobre los datos, para
determinar cuales en realidad son las méas frecuente cumpliendo con el soporte minimo. El algoritmo
termina cuando no existen secuencias frecuentes que cumplan con el soporte minimo o no se

encuentren nuevas secuencias candidatas [63].

Al igual que el algoritmo A priori, el algoritmo GSP implementado en Weka solo puede buscar patrones
secuenciales a partir de atributos simbdlicos, por tanto es necesario realizar el mismo procedimiento de
filtrado en los datos originales que se realizé en el algoritmo Apriori con los filtros StringToNominal y
Discretize. También se emplea el filtro Remove para eliminar algunos atributos que no son necesarios

para la busqueda de patrones secuenciales como son: la fecha, el sistema operativo y el navegador.

Una vez que los datos estén correctamente filtrados, se puede aplicar el algoritmo GSP pero es
necesario definirle los parametros de manera tal, que aporten informacién significativa para la

investigacion. Los parametros son:

dataSeqlID: Numero del atributo que representa el identificador de la secuencia.
filterAttributes: NUumero de atributo utilizado para comenzar la busqueda de secuencias frecuentes. Si
se toma -1 utilizara todos los atributos como salida de la primera iteracion.

minSupport: Soporte minimo que debe cumplir la secuencia.

El algoritmo como valores por defecto de los pardmetros, trae un soporte minimo de 0.9 y un
filterAttributes de -1, lo cual no proporciona ningun resultado significativo ya que el soporte minimo es

muy elevado. Por tanto es necesario cambiarle los valores de los parametros de la siguiente manera:

dataSeqID: 0
filterAttributes: 3
minSupport: 0.5

En la figura 9 se puede observar las secuencias obtenidas con los parametros definidos anteriormente.
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Gen

m

ralizedSequentialPatterns

Number of cvcles performed: 8
Total number of frecquent secquences: 257

Frequent Secquences Details (filtered):
- l-sequences
[1] <{http://10.3

[2] <{http://10.3
[3] <{http://10.

.13.13:8080/index.php/default}> (2)
.13.10:8080/index.php/default}> (2)
.13.10:2080/index.php/report}> (2)

w W W

(5]

- 2-8e(uences

[1] <{10.33.13.240,http://10.33.13.13:8080/index.php/default}> (2)

[2] <{10.33.13.240,http://10.33.13.10:28080/index.php/report}> (2)

[3] <{http://10.33.13.13:8080/index.php/default, http: //google.con}> (2)
[4] <{http://10.33.13.10:8080/index.php/report, http: //vahoo.es}> (2)

- 3-8equences

[1] <{10.
[2] <{10.

240,http: //10.33.13.13:8080/index.php/default http: //google.con}> (2)
240,http: //10.33.13.10:8080/index. php/report, http: //vahoo.es}> (2)

33.13.
33.13.

Figura 13 Resultados del algoritmo GSP después de ejecutarlo con los parametros modificados.

Después de analizar los resultados se puede observar que:
e EIl 40% de los usuarios visitaron la pagina http://10.33.13.13:8080/index.php/default y la pagina
http://google.com desde la direccién IP 10.33.13.240.
e El 40% de los usuarios visitaron la pagina http://10.33.13.10:8080/index.php/report y la pagina
http://yahoo.es desde la direccién IP 10.33.13.240.

2.5 Algoritmo de analisis de caminos HotSpot

El algoritmo HotSpot encuentra un conjunto de reglas que se muestran mediante una estructura de
arbol, e cual representan relaciones entre las paginas web. Al igual que los algoritmos Apriori y GSP,
los atributos deben ser de tipo nominal, por lo que se hace necesario realizar el preprocesado de los
atributos anteriormente mencionado, mediante el filtro StringToNominal y Discretize. Ademas se utiliza
el filtro Remove ya que solamente son de interés los atributos correspondientes a las sesiones, las url

y las url de referencia. Este algoritmo cuenta con una serie de parametros:
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¢ maxBranchingFactor: Nomero maximo de nodos a considerar en cada ampliacién del arbol.

¢ minlmprovement: Mejora minima en el valor objetivo a fin de considerar la adicién de una nueva
rama.

e Soporte: Representa el soporte minimo que deben cumplir las reglas. El valor del soporte es un
namero entre 0y 1, que se interpreta como el porcentaje de la cantidad total de datos.

e Target: Indica el atributo de interés, es decir el atributo que sera la raiz del arbol.

¢ targetindex: Indica el valor del atributo de interés.

Para los siguientes valores de los atributos se obtienen los resultados que se muestran en la figura #
10:

maxBranchingFactor: 20

minimprovement: 0.1

Soporte: 0.001

Target: first

targetindex: first

Total population: 887 instances

Target attribute: sesiones

Target wvalue: 1 [value count in total population: 17 instances (1.S2%)]
Minimum wvalue count for segments: 1 instances (0.1% of total population)
Maximum branching factor: 20

Minimum improvement in target: 1%

sesiones=1 (1.92% [17/887])
urlref = http://airesweb.fl0.uci.cu/index.php/report/demografia?l=1 (100% [3/3])
url = http://airesweb.fl0.uci.cu/index.php/site/edit/id/5 (100% [2/2])

url = http://airesweb.fl0.uci.cu/index.php/report?id_site=5sname_site=GIDI (100% [Z2/2])
urlref = http://airesweb.fl0.uci.cu/index.php/site/edit/id/5 (100% [Z2/2])
urlref = http://airesweb.fll0.uci.cu/index.php/report?id site=Ssname_site=GIDI (100% [2/2])

urlref = http://airesweb.fl0.uci.cu/index.php/site/n=ew (100% [1/1])

urlref = http://airesweb.fl0.uci.cu/index.php/report?select param=actual (100% [1/1])
urlref = http://airesweb.fl0.uci.cu/sindex.php/default/sayuda_1 (100% [1/1])

url = http://airesweb.fll.uci.cu/sindex.php/default/ayuda 1 (100% [1/1])

url = http://airesweb.fl0.uci.cu/index.php/report/demografiazl=1 (100% [1/1])

url = http://airesweb.fl0.uci.cu/index.php/site/new (100% [1/1])

url = http://airesweb.fl0.uci.cu/index.php/report?select_param=actual (100% [1/1])
urlref = http://airesweb.fl0.uci.cu/index.php/default/ayuda 2 (100% [1/1])

url = http://airesweb.fl0.uci.cu/sindex.php/default/ayuda 2 (100% [1/1])

urlref = http://airesweb.fl0.uci.cus/index.php/default (83.33% [5/&8])

| url = http://airesweb.fl0.uci.cu/sindex.php/report?id site=5sname_ site=GIDI (100% [Z2/2])
| url = http://airesweb.fll0.uci.cu/sindex.php/default/ayuda 1 (100% [1/1])

| url = http://airesweb.fl0.uci.cu/index.php/site/new (100% [1/1])

url = http://airesweb.fll0.uci.cu/index.php/default (&€.&7% [8/12])

| urlref = http://airesweb.fl0.uci.cu/index.php/report/demografia?l=1 (100% [3/3])

| urlref = http://airesweb.fl0.uci.cu/index.php/site/seditc/id/5 (100% [1/1])

| urlref = http://airesweb.fl0.uci.cu/index.php/report?id site=5Ssname_site=GIDI (100% [1/1])
| urlref = http://airesweb.fl0.uci.cu/index.php/default/ayuda_ 2 (100% [1/11])

urlref = http://airesweb.fl0.uci.cu/index.php/register (50% [1/2])

Figura 14 Resultados del algoritmo HotSpot con los parametros modificados para la sesion 1.
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Como se puede observar en la figura 14, el algoritmo no analiza en conjunto todos los datos de todas
las sesiones, lo hace de forma separada, tomando el valor especificado para buscar el arbol de
relaciones. Por ejemplo, para esta sesién se puede apreciar que el usuario accedié a la pagina
http://airesweb.f10.uci.cu/index.php/report?id_site=5&name_site=GIDI, a partr de la pagina
http://airesweb.f10.uci.cu/index.php/report/demografia?l=1 siguiendo por la pagina
http://airesweb.f10.uci.cu/index.php/default.

Realizando nuevamente el algoritmo con los mismos parametros, con excepcion del valor del atributo
targetindex, que en este caso seria 2, el cual representa la sesion de usuario numero 2, se obtuvieron
los siguientes resultados (Figura 15):

Hot Spot

Total population: 887 instances

Target attribute: sesiones

Target wvalue: 2 [value count in total population: 3 instances (0.34%)]
Minimum valus count for segments: 1 instances (0.1% of total population)
Maximum branching factor: 20

Minimum improvement in target: 1%

sesion

()

s=2 (0.34% [3/887])

urlref = http://airesweb.fl0.uci.cu/index.php/register (50% [1/2])
url = http://aireswesb.fl0.uci.cu/index.php/default (25% [3/12])

| urlref = http://airesweb.fl0.uci.cu/index.php/register (50% [1/2])
| urlref = http://airesweb.fl0.uci.cu/index.php/default (50% [1/2])
urlref = http://airesweb.fl0.uci.cu/index.php/default (1€.87% [1/€])

Figura 15 Resultados del algoritmo HotSpot con los parametros modificados para la sesion 2.

Después de analizar los resultados se evidencia un comportamiento muy diferente para cada sesion de
usuario, lo cual imposibilita obtener patrones generales de comportamiento de los usuarios. Por tanto
no se utilizara el algoritmo para la implementacion del prototipo funcional debido a que no aporta

informacion de interés a la investigacion.

2.6 Implementacion del prototipo funcional

De los algoritmos implementados en Weka analizados anteriormente, se seleccionaron para la
implementacion del prototipo funcional el Apriori y el GSP. Para esto, se tuvo en cuenta que con dichos
algoritmos, se obtienen patrones no triviales referentes al comportamiento de los usuarios necesitados

por el sistema Airesweb para realizar un procesamiento inteligente de la informacion.
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El prototipo funcional se implementé en el lenguaje de programacién Java utilizando el API que brinda
la herramienta Weka y empleando el entorno de desarrollo integrado Netbeans 6.5. El API esta
compuesto por dos librerias conocidas como weka-src.jar, que contiene el cédigo fuente y weka.jar,
gue contiene las clases compiladas, por lo que la primera se emplea para cuando se quiere modificar
el cbdigo original de las clases implementadas en Weka y la segunda para utilizar estas clases sin
hacerle ninguna modificacion. En el prototipo funcional solamente se utilizé la libreria weka.jar, ya que
en el mismo solo se van a utilizar los filtros y algoritmos implementados en la herramienta sin

modificacion, para demostrar que los resultados obtenidos son de gran utilidad en esta investigacion.

La construccién del prototipo funcional se basa en la aplicaciéon de la mineria web para obtener
patrones interesantes de acceso web. Esencialmente, el proceso consiste en transformar los ficheros
de registros web en ficheros ARFF, dejando solo la informacion de interés como anteriormente se
explicaba. Luego se le realiza un preprocesamiento a los datos contenidos en los ficheros mediante la
aplicacion de varios filtros. Por Ultimo, se ejecutan los algoritmos seleccionados y el resultado obtenido
se analiza para mostrarle al usuario informacion relevante sobre el comportamiento de los usuarios al

acceder a su sitio web. Este proceso se muestra en la siguiente figura:

Convertir a Preprocesamiento Aplicar Algoritmos de Analizar Resultados
Fichero ARFF de los Datos Mineria de Datos

Figura 16 Proceso de Extraccion de Patrones

Primeramente se lee el fichero de registro web y se convierte a fichero ARFF utilizando el método
Convertir_Fichero, al cual se le pasa la direccibn donde se encuentra el mismo. Este método
transforma la informacién que se encuentra en el fichero original para que sea aceptada en Weka
como formato ARFF, incorporandole inicialmente las dos primeras partes, la cabecera y la declaracion
de atributos, para luego con los datos de los campos relevantes, conformar la parte de la seccion de
los datos. Después se guarda la informacion en un fichero con el mismo nombre que el inicial pero con

la extension “.arff”.

Cuando el fichero esta correctamente creado se carga como un objeto de la clase Instances
implementada en la libreria weka.jar, para asi poder realizar el preprocesamiento de los datos
contenidos en dicho fichero. Este preprocesamiento consiste en la aplicacion de varios filtros segun el
algoritmo a emplear. En general se utilizan cuatro clases de la libreria: StringToNominal, Discretize,

Remove, ReplaceMissingValues, a las que es necesario especificarle las opciones o pardmetros que le
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corresponden a cada una, asi como el objeto que contiene los datos a los cuales se le van a aplicar
estos filtros.

Para la aplicacion de los algoritmos se usan las clases Apriori y GeneralizedSequentialPattern. A cada

LT

una de estas clases se le declaran una serie de opciones en el formato “parametro”, “valor”.

Opciones de la clase Apriori:
¢ -N (NUumero de Reglas)
e -T (Tipo de Métrica)
e -C (Confianza Minima)
e -D (Delta)
e -U (Soporte Maximo)
e -M (Soporte Minimo)
e -A(Can

o -c (ClassIindex)

Opciones de la clase GeneralizedSequentialPattern:
e -S (Soporte Minimo)
o -| (DataSeqID)
o -F (filterAttributes)

Por ultimo se analizan los resultados obtenidos después de ejecutar los algoritmos. En este paso se
utilizan dos métodos llamados AnalizarResultadosApriori y AnalizarResultadosGSP, los cuales se

encargan de mostrar al usuario los patrones obtenidos de manera que sean entendibles para estos.

2.7 Propuesta de MOPID

La herramienta Weka al trabajar con grandes cantidades de datos, provoca que los algoritmos se
tarden en encontrar resultados, haciendo este procedimiento lento e ineficiente. Para optimizar el
tiempo que tardan estos algoritmos en encontrar los resultados, es necesario implementar los mismos
en MOPID en vez de utilizar el APl de Weka. Se propone para ganar en rapidez realizar el médulo en
el lenguaje de programacion C/C++, debido a que generalmente es un lenguaje rapido en cuanto a
ejecucion. Ademas se lograria una mejor integracion con el sistema Airesweb ya que varios moédulos
gue lo componen, incluso con los que MOPID tiene que interactuar estan desarrollados en dicho

lenguaje.
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MOPID, como se muestra en la figura 17, tendra como clases principales la clase Controladora, que
se encargara de manejar todas las operaciones que realizara dicho modulo, la clase Sesion la que
guardara los datos de cada una de las sesiones y por ultimo la clase Algoritmo. De esta Ultima heredan
las clases de Algoritmo Apriori y Algoritmo GeneradorDePatronesSecuenciales en las cuales se

buscaran las reglas de asociacién y los patrones secuenciales.

Sesion
Controladora #id_sesion : string

#contenido_fichero : string #cod_usuario : string

tlistado_de_sesiones : Sesion 1 #fecha_inico : Date
: : #fecha_fin : Date
+Controladora(dir_fichero : string) 1.0 e string]

+RemplazarV/aloresDesconocidos() : void
+CrearSesiones() : void

+Apriori() : void
+GeneradorDePatronesSecuenciales () ; void

#urlref : string[]
#sistema_op ; string
#navegador : string

+Sesion()

1

1
Algoritmo

#matriz : string(][]

+BuscarResultados() : string

Apriori
+BuscarResultados() : string

GeneradorDePatronesSecuenciales
+BuscarResultados() : string

Figura 17 Diagrama de Clases de MOPID

El Controlador Principal de Airesweb le pasara a la clase Controladora los ficheros de registros web, a
los que se les va a aplicar los algoritmos. Esta clase es la encargada de crear los objetos de la clase
Sesién, aplicandole primeramente el método RemplazarValoresDesconocidos para remplazar los datos
desconocidos por la moda, ya que son de tipo cadena. Una vez creadas todas las sesiones, mandara a
ejecutar las clases Apriori y GeneradorDePatronesSecuenciales obteniendo las reglas de asociacion y
los patrones secuenciales. Por ultimo la clase Controladora analizara los resultados obtenidos y
después le enviara al Controlador Principal el resultado de este analisis, para que lo guarde en la Base

de Datos de Airesweb y sean consultados y mostrados mediante la interfaz web.
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Las instancias de la clase Sesion guardaran todos los datos de una sesion de usuario. Esta tendra
como atributos el identificador de la sesién, el codigo del usuario, la fecha y hora de que inici6 la
sesidn, la fecha y hora en que la finalizé, un arreglo con todas las direcciones URL que ha visitado ese
usuario, otro arreglo paralelo con las direcciones de URL de referencia, el sistema operativo y el
navegador que utilizé el usuario. Este proceso de identificacion de sesién se hard como anteriormente
se describi6. Una sesion tendréa las acciones de un mismo usuario en un intervalo de 30 min. El
identificador de la misma es un ndmero que empezard desde el 1 hasta que se hallan identificado
todas las sesiones.

Antes de realizar el algoritmo Apriori se tiene que parametrizar los datos que se guardaron en las
sesiones. Con este fin primeramente se crea una matriz de sesiones llamada MS, siendo una matriz
mxn donde m es la cantidad de filas que representa el nUmero de sesiones creadas y n es la cantidad
de columna que representa el numero total de paginas visitadas por los usuarios, es decir el elemento
MS]i,j] representa la pagina j en la sesion i. Si un usuario visita la pagina j en una sesion i, entonces el
valor MSJi,j] seria un 1, en caso de que la pagina j no fue visitada en la sesion i, entonces el valor seria
0.

Esta matriz es la que se le pasa por parametro a la clase Apriori asi como los valores del soporte y
confianza minimos iniciales para realizar el algoritmo Apriori. En este caso se propone que se
comience con un soporte de 0.02 debido a que se trabajara con grandes cantidades de datos y con
una confianza de 0.4 para obtener diversos resultados de interés. Estos valores fueron seleccionados
de manera empirica, a partir de las pruebas realizadas al algoritmo. Si el algoritmo no arroja suficientes
resultados los valores del soporte y confianza minimos iniciales seran disminuidos en la clase

Controladora para luego volverlo a realizar.

En este algoritmo se realizaran varias iteraciones por los datos con que se cuentan, el cual se realizara
de la siguiente forma:

e Primeramente se buscaran las URL individuales con la representacion de los indices de la
matriz MS, con lo cual se obtendra los primeros grupos de premisas de las reglas de asociacién
gue cumplan con el soporte minimo. Por ejemplo suponiendo que se tiene solo 12 sesiones y el
soporte minimo es de 0.5, lo que representa el 50% de todas las sesiones, entonces las URL
seleccionadas como premisas seran las que aparezcan en al menos 6 sesiones diferentes o
filas de la matriz.

e Con este conjunto de URL como premisas, se busca en el resto de las columnas de la matriz la

conclusion de cada regla, es decir para determinada pagina se busca otra pagina que también
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fue visitada en esa misma sesion, pasando esta Ultima a ser la conclusion de la regla de
asociacion. Luego se calcula la confianza de las reglas de asociaciones obtenidas para
desechar aquellas reglas que no cumplan con la confianza minima. El valor de la confianza de
una regla seria la cantidad de sesiones en que fueron visitadas tanto las premisas como las
conclusiones entre la cantidad de sesiones en que se visitaron las premisas nada mas. Por
ejemplo suponiendo que determinada pagina seleccionada como premisa fue visitada en 6
sesiones y la pagina seleccionada como conclusion solo se visitd en 4 de estas sesiones
entonces la confianza de la regla seria de 4/6=0.67.

e Con las reglas de asociacion anterior se forman conjuntos candidatos de paginas visitadas
siempre que sean validos, es decir que las paginas del conjunto sean visitadas en la misma
sesion. Luego de estos conjuntos candidatos solo se convertirian a premisas si cumplen con el
soporte minimo. Se volveria a realizar una pasada por los datos buscando para cada uno de
esto conjuntos la pagina que se tomaria como conclusion y a estas reglas se le calcularia la
confianza para desechar las que no cumplan con la confianza minima. Esto se repetiria hasta
gue no se encuentren mas premisas que cumplan con el soporte minimo establecido por el
usuario o se hayan analizado todos los datos con los que se cuentan.

e EIl formato de las reglas de asociacion sera de la siguiente forma: primero estardn entre
corchetes [] el conjunto de paginas que integran las premisas. Cada pagina estara separada de
la otra mediante una coma. Al conjunto de premisas le seguira del signo () indicando que la
pagina a continuacién del mismo es la conclusion de la regla. Después de cada regla separada

de un espacio se especificara la confianza de la misma.

Una vez que se obtienen las reglas de asociacion en la clase Controladora, son analizadas
obteniéndose los patrones interesantes en forma de cadena de caracteres los cuales son guardados

en la Base de Datos.

Para realizar el algoritmo GeneradorDePatronesSecuenciales es necesario crear una matriz de
transicion llamada MT, siendo una matriz nxn, es decir una matriz cuadrada con la misma cantidad de
flas que columnas, donde n son todas las paginas visitadas por los usuarios, por lo que la MT]Ji,j]
representa el nimero de los usuarios que han visitado la pagina j después de visitar la pagina i.
Después de creada la matriz MT, se crea otra matriz la cual se deriva de la primera, solo que en las
celdas MT[i,j] que tenga un valor menor que el soporte minimo establecido se actualizaran con el valor

cero.
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La matriz obtenida y el soporte minimo que deben cumplir los patrones secuenciales se pasan como
pardmetro a la clase GeneradorDePatronesSecuenciales. Al igual que en Apriori, si con el soporte
minimo inicial no se obtienen resultados suficiente, se disminuye el mismo y se vuelve a realizar el
algoritmo, este al igual que en el Apriori tendra un valor de 0.02.

Con esta matriz se generan los caminos frecuentes, los cuales se almacenan en una estructura de
arbol, donde cada nodo o hoja del arbol representa una pagina web, la cual tiene como datos el
identificador de la pagina asi como la fecha en que fue visitada por primera y Ultima vez. La raiz de un
arbol seria la pagina de donde se empieza a navegar, y el primer hijo, la pagina que visité el usuario
después de haber visitado la raiz. El arbol termina cuando todas las paginas sean hojas y una pagina
es hoja cuando de ella no se visita ninguna otra pagina. Cada vez que se analice una pagina esta se
marca como analizada, por lo que cuando no se pueda seguir mas por un camino o arbol se busca la
primera pagina que no ha sido aun analizada. Con estos arboles se buscan los patrones secuenciales
frecuentes. Esto se hace de la forma siguiente: se recorren los arboles desde la raiz hasta la hoja,
calculando el soporte del camino el cual seria el minimo soporte de todas las paginas, cada vez que se
encuentre una hoja entonces se puede crear un patron secuencial, donde los antecedentes serian
todas las paginas visitadas antes de llegar a la hoja y el consecuente seria la hoja encontrada
calculando la confianza del mismo, que no es mas que el soporte de consecuente entre el soporte de
antecedente.

El formato de los patrones secuenciales sera de la siguiente forma primero estaran entre corchetes [] el
conjunto de paginas que integran los patrones secuenciales donde cada pagina estara separada de la
otra mediante una coma. Al conjunto de antecedentes le seguira del signo (=) indicando que la pagina
a continuacion del mismo es la consecuente del patrén secuencial. Después de cada patron secuencial
separado de un espacio se especificara la confianza del mismo.

Los resultados obtenidos de este algoritmo son analizados en la clase Controladora obteniéndose en
forma de cadena de caracteres los patrones no triviales los cuales luego son guardados en la Base de

Datos.

2.8 Evaluacion de los Resultados

Cuando un portal web contiene una enorme cantidad de informacién y ademas es visitado por un gran
namero de personas como es el caso de los sitios de la prensa, se hace necesario que dicha
informacion esté bien estructurada, de manera tal que se pueda acceder a ella facilmente. Esto
constituye un aspecto muy importante para el desarrollo exitoso del portal. EIl médulo propuesto en

esta investigacion, proporciona el analisis necesario para determinar el uso real que se esta haciendo
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del sitio web en cuestién, ofreciéndole informacién al administrador que le podria ayudar en la toma de

decisiones técnicas y organizativas sobre el sitio.

El analisis de asociaciones y secuencias son de gran utilidad a la hora de plantearse una posible

mejora o redisefio del sitio, asi como a la hora de localizar posibles fallos o errores en su creacion. Las

reglas de asociacion obtenidas mediante el prototipo funcional implementado son usadas para mostrar

correlaciones entre paginas accedidas durante las mismas sesiones, ademas indican una posible

relacién entre péaginas visitadas simultaneamente aunque no se encuentran conectadas de forma

directa, y relaciones entre grupos de usuarios sin intereses especificos.

La tabla siguiente muestra las reglas de asociacién obtenidas a partir del procesamiento de un

conjunto de 100 transacciones.

No Regla Reglas de Asociacion
Regla 1l | airesweb.f10.uci.cu/index.php/register=>airesweb.f10.uci.cu/index.php/default
Regla 2 | airesweb.f10.uci.cu/index.php/default=»airesweb.f10.uci.cu/index.php/default/ayuda_1
Regla 3 | airesweb.f10.uci.cu/index.php/default=»airesweb.f10.uci.cu/index.php/report
Regla 4 | airesweb.f10.uci.cu/index.php/default/ayuda_1=»airesweb.f10.uci.cu/index.php/default
/report
Regla 5 | airesweb.f10.uci.cu/index.php/report=>airesweb.f10.uci.cu/index.php/report/content_1

Tabla 2.5 Reglas obtenidas durante el proceso.

No de Regla | Soporte | Confianza
Regla 1 0.4 0.9
Regla 2 0.28 0.74
Regla 3 0.10 0.1
Regla 4 0.15 0.8
Regla 5 0.08 0.05

Tabla 2.6 Medidas para las reglas obtenidas.
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Analizando los resultados se puede sefialar que las reglas mas representativas son la regla 1 y 2 con
un 40% y 28% respectivamente. Esto significa que el comportamiento mas comudn de los usuarios en
este conjunto de datos es registrarse en el sitio y luego visitar la pagina ayuda_1. También se puede
apreciar que el vinculo hacia la pagina report en la pagina default, no capta la atencién de los usuarios
gue visitan el sitio, ya que solo el 10 % de los usuarios que acceden a default van hacia la pagina
report. Sin embargo no sucede lo mismo en el vinculo de la pagina ayuda_1 a la pagina report pues
80% de los usuarios que acceden a la pagina report lo hacen a través de ayuda_1, dando lugar a la
interrogante de si esta4 bien organizada la arquitectura de informacién. Esto se deberia comprobar
visitando la pagina en especifico y viendo si es interés marcado que en la pagina default se siga el
vinculo hacia la pagina report, de ser asi, se deberia revisar la posicion en el sitio de dicho vinculo. La
decision final no solo se debe basar en analizar friamente los nimeros, también se debe conjugar
todas las variables posibles en el entorno del sitio web, para lograr la optimizacion de la navegacién de
los usuarios.

Otro aspecto a tener en cuenta es que solo el 5% de los usuarios que accedieron a la pagina report
accedieron desde la misma, a la pagina content_1, por lo que se deberia hacer un andlisis del
contenido de la pagina content_1 para comprobar si esta es de interés para los usuarios que visitan
report. Esto permitiria encontrar posibles errores a la hora de la creacion de la pagina en cuestion.

Los patrones secuenciales obtenidos mediante el prototipo funcional implementado son usados para
determinar el comportamiento de los usuarios con respecto al tiempo. Con esa informacion se puede

predecir las futuras visitas al sitio web y asi poder organizar mejor los accesos al mismo.

La siguiente tabla muestra los patrones secuenciales obtenidos a partir del procesamiento de un

conjunto de 100 transacciones.

No. Patrén Patrones Secuenciales Tiempo | Soporte

Patron 1 [airesweb.f10.uci.cu/index.php/default,airesweb.f10.uci.cu/index.ph 7:00 a 0.7

p/default/report, airesweb.f10.uci.cu/index.php/report/demografia_1] | 11:59

Patrén 2 [http://airesweb.f10.uci.cu/index.php/default,airesweb.f10.uci.cu/ind | 7:00 a 0.5
ex.php/options_1,http://airesweb.f10.uci.cu/index.php/default] 11:59

Patron 3 [airesweb.f10.uci.cu/index.php/default,airesweb.f10.uci.cu/index.ph | 12:00 a 0.1
p/default/ayuda_2] 20:00

Tabla 2.7 Patrones secuenciales obtenidos
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Analizando los resultados obtenidos se puede observar una tendencia de que el 70% de los usuarios
visitaron la pagina demografia_1 en el horario de 7 a 11:59 de la mafiana, siguiendo una secuencia
desde la pagina default pasando por la pagina report. De esta informaciéon se puede deducir que en
este horario se publicé en las paginas una informacién interesante para los usuarios. Esto se puede
aprovechar para ubicar en ese horario en las paginas antes mencionadas el contenido de interés que
los administradores del sitio precisan que conozcan los usuarios. También se puede apreciar solo el
10% de los usuarios visitaron la pagina ayuda_2 desde la pagina default, en el horario de las 12:00 del
mediodia a las 8:00 de la noche, por lo que deberia realizarse un andlisis sobre el contenido que

ofrece dicha pagina en ese horario o si es de mucho interés cambiarlo a una pagina mas visitada.

La creacion de MOPID dotaré al sistema Airesweb de valiosos resultados. La evaluacion detallada de
los mismos sera de utilidad para los administradores de los sitios a la hora de organizar y mejorar el
contenido de las paginas web, y optimizar la navegacion en ellas, aumentando asi, las funcionalidades
y eficiencia de Airesweb.
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Conclusiones

Después de estudiar las soluciones existentes a nivel internacional de software de analitica web y sus
modulos de procesamiento de datos y procesamiento inteligente de datos, y ninguna contar con las
caracteristicas necesarias para afiadirlas al sistema Airesweb se decidié sentar las bases teédricas para
el desarrollo de un moédulo propio. Con el estudio de las técnicas y los algoritmos de mineria de datos y

el desarrollo del prototipo funcional se llegaron a las siguientes conclusiones:

e El estudio del proceso de la mineria de datos asi como de sus algoritmos mas utilizados a nivel
mundial permitié seleccionar las herramientas y tecnologias con las cuales se probarian estos
algoritmos.

e EIl desarrollo del prototipo funcional permiti6 comprobar el correcto funcionamiento de los
algoritmos seleccionados para la realizacion de MOPID.

e A partir del estudio de la arquitectura del sistema Airesweb se defini6 como realizar la
integracion de MOPID al mismo.

e La evaluacion de los resultados obtenidos permiti6 comprobar cual algoritmo era el mas

eficiente para cada caso especifico.

Como conclusiéon general, puede afirmarse que se le dieron cumplimiento a todos los obijetivos
planteados al inicio del trabajo y se verifico la validez de la idea a defender materializada en la solucion

propuesta.

74



Recomendaciones

Recomendaciones

El mundo de la analitica web es uno de lo mas cambiantes en el panorama actual de Internet, por lo
gue contar con una herramienta que pueda estar a la altura de los principales analizadores es una gran
ventaja. La implementacion de este modulo deberia ser una de las principales prioridades para el

equipo de trabajo de Aires, por lo tanto se recomienda:

° Implementar en C/C++ los algoritmos propuestos en el trabajo para una mejor interaccion con
el sistema Airesweb.

. Seguir las especificaciones técnicas y las bases teéricas descritas en el trabajo para el
desarrollo completo del moédulo.

. Estudiar otros algoritmos de mineria de datos y mineria web para encontrar otros posibles
resultados.

° Probar los algoritmos utilizando la herramienta Weka para tener una idea de como sera su

comportamiento para que el desarrollo sea mas exacto.
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_(o x|
Waikato Enviranment Far Weka Explorer : o [=]
Knavledge Analysis Freprocess I Classifvl CIuster' Associatel Seleck attributesl \-'isualizel
VIR 8 Cipen file. . | Cipen R, | Cpen 0B, | ndo | Edit... | Save,., |
(c) 1999 - 2005 )
University of Waikato Fiker
Mew Zealand Chaoose INune | Apply |
~Current relation ~Selected attribute
Relation: weather Mame: outlook Twpe: Nominal
Instances: 14 Attributes: 5 Missing: 0 (0%) Distinct: 3 Unique: 0(0%)
-Attributes Label Count
SUnny &
all Mone Irwvert | vercast 4

Fainy &

1

2| temperature ICIass: play {Mom) j Yisualize Al |

3| |hurnidity

4{I™ jwindy

5) |play

Simple CLI Explarer
Experimerter Knowledgerh
Remave

Skatus
’V 0] 4

Figura A.1. Entorno gréfico de Weka Explorer, con opciones de preprocesamiento.
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2 YUMgui [Demo]
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Figura A.2. Entorno gréafico de WUM.
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“I Lista completa

“I Regions

I Cities
Servidores
“! Lista completa

< Ultima visita
"I Direccion IP no identificada
Usuarios autentificados
! Lista completa
2 Ultima visita
Visitas de Robots/Spiders
“ Lista completa
=1 Ultima visita
Navegacion:
Duracion de las visitas
Tipos de ficheros
Accesos
! Lista completa
! P4gina de entrada
) Salida
Sistemas Operativos
I Versiones
"I Desconocido
Navegadores
1 Versiones
“! Desconocido
Resoluciones de pantalla
Enlaces:
Origen de la conexion
“IEnlaces desde buscadores
7 Sitios de enlace
Busquedas
“ Busquedas por frases clave
“| Blsquedas por palabras clave
Otros:
Compresion Web

a
Ultima actualizacién: 15 May 2007 - 13:03
Periodo mostrado: May j 2007 j Aceptar
Resumen
Periodo mostrado  Mes May 2007
Primera visita 01 May 2007 - 00:14
Ultima visita 15 May 2007 - 13:00
Vetates dtos v e ve: [ svouee:
Tréfico visto * 731 843 3968 19680 380.38 MB
(1.15 visitas/visitante) (4.7 Pdginas/Visita) (23.34 Solicitudes/Visita) (462.05 KB/Visita)
Trafico no visto * 15916 19274 366.87 MB
* El trafico "no visto" es tréfico generado por robots, gusanos o respuestas de codigo especial de estado HTTP,
Histérico Mensual
Ene Feb Mar Abr May Jun Jul Ago Sep Oct Nov Dic
2007 2007 2007 2007 2007 2007 2007 2007 2007 2007 2007 2007
Visitantes  Nimero de S
M RIS i
Ene 2007 1782 2157 19156 108283 2.02 GB
Feb 2007 1424 1760 12684 71225 1.47 GB
Mar 2007 1597 2036 25299 91878 1.84 GB
Abr 2007 1433 1817 16327 72609 1.33GB
May 2007 731 843 3968 19680 380.38 MB
Jun 2007 0 0 0 0 0
Jul 2007 0 0 0 0 0
Ago 2007 0 0 0 0 0
L Sep 2007 0 0 0 0 0
Oct 2007 0 0 0 0 0
Nov 2007 0 0 0 0 0
RaRET| it

Figura A.5. Interfaz web de AW Stats.
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Adam Blog Dashboard
AHm@ =

Bloglend .. gld InsidesteCatalystblogRoste; 2l HourofDay(UtahTime) 2
g 3 Blog Post Blog Post Author by Time Blog Post
Rl Blog Post Title Views Parting: Hour L] Views
X SiteCatalyst Widgets 1. Adam Greco 1,522
H 1. [Inside Omniture 235 155%

. 10:0048M 66 43%
. 12:00PM 64  42%
. 1:00PM 57 37%
. 9:30AM 54 35%

SiteCatalyst]

YISTA [Inside Omniture
SiteCatalyst]

Campaign Tracking [Inside
Omniture SiteCatalyst]
Products Yariable [Inside

1
2
3
4
5. 2004M 53 35%
Omniture SteCatalyst] 157 el 035 i o
Traffic Variables (sProps) chige :
¥ [Insicle Omniture 100 66% 7. 7:30AM S0 3.3%
SteCatalyst] . 11:308M 0 33%
AS| (Advanced Segment :
l : Insight) [Inside Omniture 97 64% 9. 2.00PM 7 31%
o8 B s B Bl S ek ¥

SiteCatalyst] 10.11:004M 46 30%
Classifications (a.k.a. -
s x 7. SANT)[inside Omniture a5 63% 111250 4% 23K
Wiew Full Report | Refresh Report SiteCatalyst] 12.10:30AM M 27%
Segment Builder Best 13.1:30PM 4 27%
8. Practices [Inside Omniture 72 47%
SiteCatalyst] View Full Report | Refresh Report
Weekday [ Omniture Datavarehouse Daypart (Utah Time)

""""""""""""" e EE [Insicle Omniture 68 4.5% B R S Py A PO T PR B e R r e e e
Blog Post Autl by Ti
log Post Author by Time u Blog Post SiteCatalyst] Blog Post Views

Parting: Day Views 5
Conversion (Success

1. AdamGreeo 1,522 10, Events) [inside Omniture B8 4.4%
Wednesday 346 227% SiteCatalyst]
Pathing Analysis [Inside
Monda 340 223%
L M Omniture SteCetalyst] 58 9B
Tuesday 287 189% Conversion Yariables -
Thursday 246 16.2% 12. Part | [Inside Omniture 57 38%
= SiteCatalyst]
ey, d90E sk Omniture ExcelClient
Sunday 116 76% 13. [Inside Omniture 49 32%
Saturday 53 35% Stecatalyst]
Conversion Yariable
Wiew Full Report | Refresh Report 14. Subrelations [Inside 38 25%
Omniture SteCatalyst] ® Lunchtime ® Morning ® Afterncon
Conversion Yariables -
15, Partll [Inside Omniture 43 28 | MsLEsEvening WUERY Moring
SiteCatalyst]
Courter eVars [Inside Blog Post Author by Blog Post
B Omniture SteCatalyst] 27 8% Daypart L Views

170 11.2%

167 11.0%

b

o

@

iRl WiNG =

2

Figura A.6. Interfaz web de Omniture SiteCatalyst.
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admin | Perfil | Configuracion | Ayuda | Salir

Panel principal =Agrega| alpanel principal | | %y Exportar Fecha inicial: [&]| Fecha final | = Ver
@y visitantes

Visitas por fecha Menitorizando desde: 2010-01-26 00:00:00 hasta: 2010-02-26 23:59:589
Visitas nuevas y recurrentes

) Hora | Dia | Mes | Afio
Visitas por demografia

Ve s Bl v .

Usuarios Gnicos por fecha

5 an
Pagir istas fecha
gINas Vis por Tec 7 151
Rebotes por fecha
8 461
% Origen de Trafico
9 552
Navegadores
Sistemna Operativo 10 56
S. Operative + Navegador 1 31
Opcicnes del Navegador 13 30
Vision General 15 1
Fuentes de Tréfico
Fuentes de Trafico Individual o = Wisitas
Palabras Clave | |
Buscadores o 43525 | | |
T 3035
! Contenido 2 | | | |
=
Contenido 3 15175 | |
Péginas vistas o T T T T u‘e y y '|L
Paginas de entrada s 7 E 9 1 11 13 15
Paginas de salida Fechas

i 2010 All Rights Reserved. | Universidad de las Ciencias Informéticas UCI | Salir

Figura A.7. Interfaz web de Airesweb.
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Glosario de Términos

Glosario de Términos

Airesweb Analizador Inteligente de Registros de Servidores Web.

API Interfaz de Aplicacion.

Apriori Algoritmos de busqueda de reglas de asociacion.

BD Base de Datos.

CIPRE Centro de Informacion para la Prensa.

GSP Algoritmo de busqueda de patrones secuenciales.

Mineria de datos Proceso mediante el cual se convierten los datos en conocimiento.

Mineria web Proceso mediante el cual se convierten los datos almacenados en los servidores web en
conocimiento.

Mineria web de uso Proceso mediante el cual se convierten los datos relativos al comportamiento de
los usuarios en los sitios web.

MOPID Modulo de Procesamiento Inteligente de Datos.

Registro web Comunmente llamado Log, es un registro oficial de eventos durante un periodo de
tiempo en particular.

Sesgo Propiedad de una muestra estadistica que hace que los resultados sean representativos para
toda la poblacion.

UCI Universidad de las Ciencias Informaticas, la cual fue creada, por el comandante en jefe de la
Revolucion cubana, al calor de la batalla de ideas, en el afio 2002.

Weka Waikato Environment for Knowledge Analysis.
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