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PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Un problema comun para cualquier organizacion es la falta de informacion
disponible que sirva de respaldo para la toma de decisiones. Pero un problema aun
mayor es contar con demasiada informacién util y no saber como administrarla
para sacarle provecho. Cuando ciertamente en el mundo actual se encuentra que
la informacion es un factor intangible diferenciador y clave para alcanzar una

ventaja competitiva.

Con el surgimiento de la Worl Wide Web (WWW) a principios de la década
de los noventa y mas aun con el fendbmeno denominado la burbuja sucedido entre
los aflos 1997 y 2001. Se ha visto un incremento exponencial en la red tanto en
usuarios como en cantidad de informacion. La web rapidamente se ha convertido

en el contenedor méas amplio y conocido en informacion de cualquier tipo.

Cuando una organizacion crece en la red equitativamente también aumenta
su volumen de informacion haciendo que el registro, control, manejo y uso de los
datos como informacién tenga un grado mayor de dificultad. Actualmente segun
estudios realizados, expertos en la materia alrededor del mundo coinciden en que
la informacidn registrada en las bases de datos de las organizaciones se duplica

en un periodo de 20 meses.

Ante esta masiva expansion de datos en la web, las técnicas conservadoras
y tradicionalistas de analisis de informacion se han vuelto obsoletas. Esto debido a
que las velocidades y tiempos entre almacenamiento y andlisis no son
proporcionales, siendo mayor los tiempos de almacenamiento. Debido a estas

inconsistencias se pierde informacién y conocimiento Util que se podria extraer.

Con el crecimiento de los datos en Internet, se hace mas complicado con el

tiempo poder brindarle a cada usuario la informacion que busca conforme sus
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preferencias. Ante tal situacion surge la necesidad de crear sitios web que sean
mas persuasivos e inteligentes. Esto se puede llevar a cabo tomando como punto
de partida el andlisis de los ficheros histéricos de cada sitio web con el fin de

encontrar informacién oculta.
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JUSTIFICACION

La mayoria de organizaciones en la web por no decir todas siempre se
encuentran en busqueda de la mejora continua. Esto con fines de interés comercial
para asi poder aumentar los nimeros en sus ganancias a través de sus clientes o
usuarios. Ya que al final de cuentas en la red la competencia es bastante intensa y

solo sobreviven los mas fuertes e innovadores.

Las organizaciones deben ser capaces de entender y comprender las
preferencias de sus clientes. Para lograr esto intentan analizar y explotar la gran
cantidad de informacién que tienen a su disposicion. Pero muchas veces no
encuentran la manera eficaz de convertir la informacion en conocimiento de valor
gue sustente principalmente la correcta toma de decisiones a nivel gerencial y
operacional.

A lo largo del tiempo la informacién paso de ser estadisticas de comparacion
a convertirse en un recurso estratégico dentro de una organizacion. Toda esta
informacion en su mayoria es historica, o sea que contiene todas las operaciones
registradas en la linea del tiempo. Estos registros histéricos son de vital
importancia, ya que las organizaciones se basan de experiencias pasadas para

tomar decisiones.

Es dentro de este contexto que surge como solucién el estudio y la
aplicacion de la mineria web. Ya que ésta a su vez emplea técnicas conocidas de
la mineria de datos, siendo capaz de encontrar y extraer informacién de los sitios

web por medio de los ficheros historicos.
El andlisis de un sitio web se puede llevar a cabo con facilidad, por medio de

herramientas de mineria web. Estas herramientas pueden trabajar debido a que

todas las personas que navegan en la red dejan rastros denominados huellas
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digitales. Asimismo quedan registros de todas las transacciones realizadas las
cuales son almacenadas en bitdcoras o ficheros logs. El resultado del analisis
proporciona conocimiento Util para entender el comportamiento de los usuarios y

las preferencias de navegacion.
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ANTECEDENTES

La inteligencia de negocios o Bl (por sus siglas en inglés), tiene como
funcion el procesamiento de los datos historicos de una organizacion. En los datos
a procesar se encuentran los registros de ventas, las actividades de marketing, las
bases de datos de los clientes, la cadena de suministros y los registros de compras

entre otros.

La inteligencia de negocios es un proceso en constante evolucion que tiene
origenes en la década de los ochenta. Se puede entender como parte de la
inteligencia de negocios aquellas tecnologias, herramientas o aplicaciones de
software que proporcionan extraccion de conocimiento para la toma de decisiones.

Es dentro de la inteligencia de negocios que el descubrimiento de
conocimiento a partir de las bases de datos o KDD (por sus siglas en inglés), tiene
como objetivo la preparacion de la informacién para luego interpretarla. El proceso
de KDD emplea algoritmos de mineria de datos para poder identificar conocimiento

durante las etapas de pre procesamiento y post procesamiento.

Es entonces que para el analisis de la informacion que se encuentra en la
red se hace uso de la mineria web, que tiene implicitamente desarrollo de KDD.
Las técnicas o algoritmos de mineria integran otras disciplinas y se han podido
desarrollar como tal gracias a la evolucion de disciplinas como la estadistica, la
matematica, la inteligencia artificial y la computacién. El avance de la mineria web
ha sido un proceso de investigaciones y pruebas. Las areas que la comprenden se
han desarrollado varias décadas atras.

El camino de la mineria web se inicia cuando se ve la necesidad de
almacenar y procesar grandes volimenes de informacion. Y es que tener la
informacion adecuada en el momento y lugar preciso aumenta la productividad de

cualquier organizacion.
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RESUMEN

Debido a la creciente cantidad de informacion hoy en dia, el analisis de la
misma ya no puede ser manual ni incluso facilitado por herramientas de almacenes

de datos u OLAP sino que este ha de ser semiautomatico.

Es aqui que la mineria de datos “no” transforma los datos para facilitar el
acceso a la informacién y que el usuario la analice mas facilmente. Sino méas bien

gue la mineria de datos “analiza” los datos.

Una de las extensiones que conforma la mineria de datos es la mineria web,
gue consiste en el desarrollo de técnicas sobre el contenido de la web. Esto con el
fin de encontrar patrones que puedan describir y permitir extraer conocimiento util

automaticamente de la web.

Existen diversos conceptos relacionados con la mineria web (Web mining)
pero en este caso se hace énfasis en la subdivision llamada mineria de uso de la
web (Web usage mining), con la cual se puede evaluar y mejorar la calidad en los
sitios web. Esencialmente sobre la base del comportamiento de los usuarios que la

utilizan.

Para poder extraer conocimiento de un sitio web se debe seguir una serie de
pasos basicos, con los cuales se descubren patrones y tendencias en los datos de
un sistema a partir de los ficheros histéricos (logs). El andlisis de estos ficheros es
significativo debido al valor de la informacién que se genera acerca de los usuarios
relacionados y del sitio web en cuestion. Por mencionar algunos de estos datos
estan: cantidad de usuarios, tiempos de navegacidon, paginas mas visitadas,

namero de peticiones, patrones de navegacion, localizacion geografica, etcétera.
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Las principales técnicas empleadas en la mineria web y que son parte de la
mineria de datos son las siguientes: técnicas de clasificacion, reglas de
asociacion, analisis de caminos, patrones secuenciales y las reglas de
agrupamiento. Todas estas técnicas ayudan al descubrimiento de informacién y

posteriormente al conocimiento intangible de los archivos en una organizacion.

Con el resultado obtenido del analisis del sitio se pueden llegar a obtener
los patrones de comportamiento por parte de los usuarios. De esta manera se
pueden agrupar y clasificarlos dichos patrones. Con el fin de mejorar aspectos
tales como la personalizacién del servicio, la seguridad dentro del sitio y la
reestructuracion del contenido de las paginas entre otros. Todo esto conforme a

los perfiles de usuario que previamente se han identificado y registrado.
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OBJETIVOS

Generales :

1. Proporcionar los fundamentos teoricos relacionados con la mineria web que

tiene como fin detectar y extraer informacion util de los datos histéricos.

2. Analizar y evaluar la mineria web como una herramienta de apoyo para la

toma de decisiones de una organizacion en la red

Especificos :

1. Documentar los diferentes algoritmos que emplea la mineria web para

analizar, descubrir y predecir patrones de comportamiento en los usuarios.

2. Estudiar el proceso de conversion que siguen los datos cuando se aplica la

mineria de uso web en un sitio.

3. Aplicar los conceptos de mineria web en un caso de estudio empleando una

herramienta automatizada, con el fin de recopilar conocimiento util.
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INTRODUCCION

Con el surgimiento de Internet los servidores web permiten almacenar de
forma iterativa cada uno de los accesos a objetos de la red por parte de los
usuarios. Los movimientos realizados quedan registrados en lo que se conoce
como ficheros log o logs del servidor. Estos archivos son analizados

periédicamente con la finalidad de obtener informacion de uso del servidor.

Los estudios tradicionales se han basado en tomar estadisticas un tanto
avanzadas. Sin embargo, estas mediciones pueden presentar problemas como por
ejemplo, que las operaciones registradas en el servidor sean menores a las
operaciones reales, distorsionando asi el control y la validez del estudio. Este
problema en particular es causado por el surgimiento de cachés en la red que

impide que la peticidn quede almacenada en el log.

Con el surgimiento de nuevos problemas que se dan cuando se analizan
ficheros log, es cuando se necesitan tecnologias de vanguardia que sean mas
sofisticadas que las tradicionales y que puedan llegar a procesar informacién en
tiempo real. Como respuesta a la busqueda de estas tecnologias surge entre la
comunidad informatica un nuevo concepto llamado mineria web.

La mineria web es una herramienta que ayuda a las organizaciones a
descubrir informacion y extraer conocimiento Util que no es visible a simple vista en
la informacion que se tiene en la web. Con la aplicacién de la mineria web se
pueden encontrar preferencias de usuarios, patrones de comportamiento y
descubrir tendencias. Ademas sirve como apoyo para la toma de decisiones con

respecto a cambios dentro del sitio.
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1 MARCO TEORICO

1.1 Términos basicos de tecnologia web

Para una mayor comprension y entendimiento del tema, a continuacion se

citan algunos términos basicos que guardan relacién con tecnologia web.

1.1.1 Navegador web

En una arquitectura web de tipo cliente/servidor. A la aplicacion que se
encuentra del lado del cliente y que es usada para acceder a los recursos
publicados por un servidor web se le conoce como navegador web o browser.
Entre algunos navegadores web populares estan: Firefox, Microsoft Internet

Explorer, Netscape y Opera.

1.1.2 Servidor web

Los servidores web se encargan de publicar contenidos y recursos en la red
para que sean accedidos por los usuarios. Algunos servidores web de mayor uso

son: Microsoft Internet Information Server (II1S) y Apache HTTP Server.
1.1.3 Direccion IP
La direccion IP es un dato que identifica de manera Unica y exclusiva a cada

ordenador que se encuentre conectado a Internet o a otra red. El formato de una

direccion IP consta de 4 nimeros menores a 255 separados por un punto.

Por ejemplo: 192.168.0.99




1.1.4 Localizador uniforme de recurso (URL)

El localizador uniforme de recurso se encuentra formado por una cadena de
caracteres con la cual se asigna una direccién a un recurso (pagina, video, audio,
etcétera) que se encuentre disponible en la red. El protocolo de comunicacién en

la web es HTTP y el puerto por defecto es el 80. La sintaxis de una URL es:

http://direccion_de_la maquina/directorio/fichero

1.1.5 Sitio web

Un sitio web es un conjunto formado por contenidos publicados dentro de
un servidor web. Estos contenidos a su vez comparten una estructura y se
encuentran relacionados entre si, con el fin de proporcionar recursos al usuario

(catdlogo de productos, menu de navegacion, pagina principal, etcétera).

1.1.6 Logs

Se tratan de archivos que guardan un registro de las actividades ejecutadas
por un usuario. Un log de servidor web almacena informacion de las peticiones
realizadas (URL, fecha, sistema operativo, IP, etcétera) y el resultado de las
mismas (codigo de respuesta). Los formatos mas comunes de un archivo log de

servidor web son: Common Logfile Format y Extended Logfile Format.
1.1.7 Contenido estético
Se le denomina asi al contenido devuelto por un servidor web cuando se

hace una peticion y el servidor devuelve la misma junto con sus ficheros

relacionados sin ningun tipo de tratamiento adicional.



1.1.8 Contenido dinamico

Es el tipo de contenido devuelto por un servidor web, donde la peticion
devuelta puede ser variable o dindmica con respecto a determinados parametros
de entrada o de usuario. Esto da una mayor flexibilidad a los servidores web y se
ha logrado por medio del uso de tecnologia como: Common Gateway Interface,

Java Servlets, Lenguajes de scripting y servidores de dominio.

1.1.9 Sesion

Una sesién comprende todos y cada uno de los accesos registrados por un
usuario. Todos estos accesos quedan almacenados en los ficheros log del servidor

web. Una sesion dura el tiempo que el usuario permanezca dentro del sitio web.

1.1.10 Motor de busqueda

Un motor de busqueda es un sitio web, por medio del cual se llevan a cabo
busquedas o consultas. Existen dos tipos de motores de busqueda: interno y
externo. El motor de busqueda interno se limita a efectuar busquedas sobre las
paginas internas del sitio web. El motor de bisqueda externo efectla busquedas

sobre toda la web en general.

1.1.11 Consulta

Una consulta se encuentra formada por una o mas palabras claves. Estas
en conjunto representan una necesidad de busqueda de informacion por parte de
un usuario. Las consultas se pueden realizan en un motor de busqueda y los

resultados obtenidos dependen de las palabras clave introducidas.



1.2 Mineria de datos

1.2.1 Definicion

La mineria de datos o data mining es un proceso de extraccion de
conocimiento considerablemente atil. A partir del analisis de datos pretende
descubrir informacion oculta en los datos histéricos contenidos en las bases de
datos. Este andlisis se lleva a cabo por medio de la aplicacién de diferentes

herramientas y tecnologias que logran identificar patrones en la informacion.

El conocimiento extraido puede predecir futuros comportamientos, cambios,
estructuras, asociaciones, tendencias y anomalias. Estas situaciones en conjunto
sirven de apoyo para la toma de decisiones en los procesos de negocio de los

sitios web.

Para que la mineria de datos funcione como tal es necesaria la integracion
e interaccion de diversas areas y disciplinas como la inteligencia artificial, la
estadistica, las bases de datos, la visualizaciéon de datos y graficas, los
procesamientos de volumenes de informacién, el aprendizaje automatico, la
identificacion y relacion de patrones entre otros. Ademas se debe contar con un

equipo de computacion de alto procesamiento y rendimiento.

1.3 Historia de la mineria de datos

El origen del concepto de mineria de datos se puede remontar a los afios
sesenta. Para ese entonces algunos estadisticos empezaban a manejar términos
como data fishing, data archaeology y data mining. El fin de sus investigaciones

era encontrar correlaciones en las bases de datos con ruido.



En la década de los ochenta investigadores como Gregory Piatetsky-
Shapiro, Rakesh Agrawal y Robert Blum entre otros, comenzaron a sentar las

bases formales de la mineria de datos.

A principios de la década de los noventa el grupo de empresas dedicadas al
desarrollo de esta tecnologia era minimo. Para comienzos del afio 2004, el nimero
de empresas dedicadas a esta tecnologia habia aumentado considerablemente

teniendo en el mercado aproximadamente 300 soluciones disponibles.

El desarrollo maduro de la mineria de datos ha sido un proceso de
investigaciones y las areas que la comprenden se han desarrollado varias décadas
atréds. El camino de la mineria de datos se inicia cuando se ve la necesidad de
almacenar y procesar la informacién. En la actualidad se encuentran soluciones

para que la informacion sea analizada en tiempo real y de forma automatica.

1.4 Aplicaciones de la mineria de datos

El surgimiento de la mineria de datos como tecnologia ha adquirido gran
popularidad en el mercado. Esto como resultado de los beneficios que la misma
puede brindar a las empresas. Algunas areas donde la aplicacion de la mineria de

datos ha tenido una gran participacion e importancia son:

Reconocimiento y clasificacion de rostros humanos.
Investigacion cientifica.

Deteccion de actos ilicitos y delictivos.

Soporte en bases de datos.

Telecomunicaciones.

Prediccion del comercio y del marketing.
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Control de procesos industriales.

Medicina.

Andlisis de la banca y de la bolsa de valores.
Estudio de cubos sismicos.

Clasificacion de perfil de los clientes.

V V V V V V

Andlisis meteoroldgico.

1.5 Algoritmos de la mineria de datos

Durante el proceso de andlisis de la informacion la mineria de datos emplea
ciertos algoritmos como apoyo para el proceso y desarrollo del trabajo. A
continuacion se presenta una lista de aquellos métodos que se han aplicado en la

mineria de datos.

1.5.1 Redes neuronales

Las redes neuronales han sido de gran apoyo en la mineria de datos
porque estas tienen la capacidad de imitar la mente humana. Esto con el fin de
encontrar patrones en la informacién. Las redes neuronales han tenido un papel

importante en aquellas aplicaciones donde se trabaja en la clasificacion de datos.

1.5.2 Reglas de induccion

Las reglas de induccidn se aplican en la mineria de datos, ya que se basan
en reglas del tipo: “Si un elemento A es parte de un evento X, entonces se clasifica
como Y”. Todas estas reglas y relaciones son a partir de datos estadisticos de

importancia.



1.5.3 Algoritmos estadisticos

Este tipo de algoritmos han sido empleados por investigadores y analistas,
con el fin de controlar y detectar ciertos patrones inusuales dentro de los datos.
Luego de la deteccion se pueden explicar los mismos por medio de modelos

matematicos y estadisticos.

1.5.4 Visualizacion de los datos

Con este método se puede a partir de una visualizacion de los datos en un
momento dado, interpretar las relaciones existentes entre varios datos

multidimensionales.

1.5.5 Método del vecino mas cercano

Este método se aplica principalmente en aquellas bases de datos que
contienen datos historicos. Este método consiste en clasificar cada uno de los
registros a partir de un conjunto de datos con respecto a cierta combinacion de

clases de los “n” registros que tengan una mayor similitud con el mismo.

1.5.6 Algoritmos genéticos

Los algoritmos genéticos consisten en una serie de técnicas de optimizacion
gue usan ciertos procesos de una poblacién de datos. Dentro de los procesos
estan la generacion inicial de una poblacion, la seleccidén de datos, el cruzamiento
genético y la mutacion de datos. Todo esto dentro de un contorno que se basa en

la evolucion natural.



1.5.7 Clasificadores basados en instancias

Este método consiste en una serie de clasificadores. Estos tienen como
objetivo separar y clasificar nuevos casos que se susciten a partir de casos

similares que ya hayan sucedido y que se recuerden.

Cada clasificador necesita de teorias simbdlicas. Hay ciertas dificultades en
estos sistemas y consisten en preguntas como: ¢Cuéles casos deben ser
recordados?, ¢Como se mide la similitud entre los casos? y ¢COmo se debe
relacionar el nuevo caso con los recordados?



1.6 Mineria web

1.6.1 Definicibn de mineria web

El concepto de mineria web fue introducido por primera vez en el afio de
1996 por O. Etzioni. La mineria web es una de las extensiones que tiene la mineria
de datos. Consiste en aplicar las técnicas de la mineria de datos sobre el
contenido de la web. Esto con el fin de encontrar y extraer patrones de informacion
y de comportamiento automaticamente de la web. Algunas areas de estudio y

desarrollo que abarca la mineria web en la red son:

Disefio web.
Seguridad.
Motores de busqueda.

Comercio electrénico.

YV V V V VY

Posicionamiento web.

Con respecto al acceso, recuperacion, organizacion y procesamiento de la
informacion la mineria web tiene un papel importante de aplicacion en Internet. Ya
gue todas las personas que visitan un sitio web dejan huellas y pistas digitales en
la red tal como: galletas, fecha y hora de acceso, navegador usado, direccion IP,

URL de la pagina, cédigos de error, protocolos de transmisién de datos, etcétera.

Toda esta informacién se almacena de forma automatica en los servidores de
los sitios por medio de bitacoras de accesos 0 archivos log. Posteriormente las
herramientas de la mineria web analizan y procesan estos archivos para brindar
informacion y conocimiento de cada uno de estos sitios. Por ejemplo como es que
un cliente se comporta dentro del sitio antes de realizar una compra, un pago, una

consulta, etcétera.



Debido a que el contenido de la red estd formado por varios componentes
como texto, imagenes, videos, metadatos entre otros. Se van formando nuevos
términos para clasificar esta informacién, como por ejemplo mineria de datos

multimedia como una instancia de la mineria web para ordenar los datos.

El proceso de analisis de la mineria web se complementa con informacion
como accesos totales por dominio, horarios de navegacion, visitas por dia,
etcétera. Esta informacion extra es registrada y almacenada por las herramientas

estadisticas.

1.6.2 Clasificacion de la mineria web

La mineria web se divide en areas que abarcan el contenido del sitio, la
estructura de la navegacion y el comportamiento de los usuarios. A continuacion

se presenta una grafica relacionada.

Figura 1. Categorias de la mineria web
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Fuente: http://www.infovis.net/printMag.php?num=172&lang=1
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1.6.2.1 Mineria web de contenido

La mineria web de contenido emplea técnicas de la mineria de datos, con el
fin de encontrar informacion precisa, sin limitarse en su busqueda dentro del
contenido. Los procesos llevados a cabo consisten en recuperar informacion para
luego extraer conocimiento en base al contenido (documentos, imagenes, videos,

audio, datos, links, textos, etcétera) de la web.

Dependiendo del contenido recuperado y de la consulta a contestar, se
emplean técnicas de mineria de texto y de mineria web de estructura para
organizar y clasificar el contenido. La finalidad de la mineria web de contenido es

perfeccionar el acceso de la informacion.

El mayor obstaculo que se presenta en la mineria web de contenido esta
dado por el contenido dinamico en la web. Otro problema es que los datos se
pueden encontrar estructurados, semi estructurados 60 que no se encuentren
estructurados en su totalidad.

1.6.2.2 Mineria web de estructura

La mineria web de estructura permite conocer a fondo como se organiza y
estructura la web. Su funcidn es analizar y explorar los enlaces dentro de un sitio
web. A partir de este analisis se generan grafos, luego se realizan consultas sobre

los grafos con la finalidad de encontrar informacion relevante.

Con la aplicaciéon de la mineria web de estructura se puede saber cémo es
el proceso de navegacion de los usuarios. Esto ayuda al momento de reestructurar
el contenido y la presentacion de un sitio web. La mineria web de estructura
emplea algoritmos que tienen sistemas de peso para los nodos del grafo. Estos
pesos permiten ponderar la informacion de un sitio web para saber si un tema

especifico tiene importancia o si no la tiene.
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Un algoritmo popular en la mineria web de estructura es el HITS. Este
algoritmo toma una muestra de paginas web que contienen un tema comun
importante. En el proceso se grafican sub grafos donde cada nodo se expande
hasta alcanzar un nivel pre establecido. El resultado del algoritmo es encontrar las
paginas web mas populares del tema.

Otro algoritmo relevante en la mineria web de estructura es el que usa
Google para encontrar el nivel de importancia de un sitio web sobre un tema
especifico. Este algoritmo se llama PageRank, sus creadores son Sergey Brin y

Larry Page.

1.6.2.3 Mineria de uso web

La mineria de uso web es la encargada de detectar y extraer los patrones
de comportamiento de los usuarios en la web. Ademas analiza los perfiles de los
usuarios de un sitio web. Cuando se habla de patrones de comportamiento se
hace referencia a la secuencia de grupos de paginas web que son accedidas de

una manera mas frecuente que otras paginas por parte de los usuarios.

Los patrones detectados ayudan a la reestructuracion del sitio web. Ademas
los patrones sirven para brindar una personalizacién dinamica dentro del sitio web
al usuario con el ofrecimiento de contenidos acorde al perfil del mismo. Para
realizar este tipo de mineria se emplea comUnmente los archivos log que

contienen registros de los sucesos y eventos de los servidores web.

Otros origenes de informacion que sirven para realizar la mineria de uso
web son: bitacoras de acceso, bases de datos de usuarios, ontologias del sitio,
agentes remotos y locales, bithcoras de referencia, informacion seméantica,

atributos de productos y cualquier otra fuente que aporte informacion del sitio web.
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La mineria de uso web tiene dos objetivos principales:

> Obtener

comportamiento y navegacion de los mismos. Para que posteriormente se

informacion de

los perfiles de

pueda ofrecer una atencion mas personalizada.

> Extraer los patrones mas generales de uso de un sitio de forma que este

pueda reestructurarse. Para que el sitio sea més facil de usar y que a la vez

mejore el acceso por parte de un usuario.

1.6.3 Taxonomia de la mineria web

Mineria de la
Estructura Web

|
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Figura 2. Taxonomia de la mineria web
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Fuente: http://sisbib.unmsm.edu.pe/BibVirtualData/publicaciones/risi/n3_2005/a01.pdf
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1.7 Aplicacion de la mineria web

Muchas empresas u organizaciones invierten cantidades monetarias
elevadas para la construccién de un sitio web. De igual forma invierten tiempo y
esfuerzos. A pesar de todo pocas organizaciones se preocupan por el proceso

subsiguiente que abarca la gestidon, mejora, mantenimiento y explotacién del sitio.

Los sitios en la web necesitan conocer y aprender cada dia sobre sus
clientes o usuarios. Ya que solo de esta manera podran brindar mejoras en los

servicios y en el rendimiento del sitio web.

1.7.1 Deteccion de patrones de acceso

Este tipo de aplicacion consiste en la deteccion que se realiza sobre los
ficheros log para poder comprender el perfil de los usuarios y sus respectivas

tendencias. Con esto se es capaz de personalizar la interaccion con el usuario.

Los procesos de descubrimiento de patrones de actividad y de
comportamiento guardan relacion con la navegacion web. Ya que se necesita de
la ayuda de técnicas y algoritmos de la mineria de datos que sean capaces de

encontrar patrones secuenciales en los ficheros log.

1.7.2 Personalizacion de servicios

Este tipo de aplicacion analiza las tendencias de cada usuario y modifica
dinamicamente la informacién que se le presenta. Las paginas mostradas y el
formato de los recursos se adaptan para cada visitante dependiendo de su patrén

de acceso.
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La personalizacion de la informacidn es la caracteristica mas importante
para un usuario. Ya que si un usuario al final del uso del sitio queda satisfecho es
casi seguro que volvera a usar el sitio web.

1.7.3 Sitios web

Algunos sitios en la red donde la aplicacion de la mineria web tiene una gran
relevancia son:

1.7.3.1 Sitios de venta
Los usuarios o clientes potenciales deberian poder realizar las siguientes
operaciones sin ningun problema.
» Comprar productos.

» Encontrar lo que buscan.

» Hallar los productos mas vendidos.

1.7.3.2 Sitios de comercio electrénico

Los clientes deberian realizar las siguientes operaciones sin complicaciones.

» Explorar el centro.
» Realizar compras impulsivas.

» Hallar productos complementarios.
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1.7.3.3 Sitios promotores

Los futuros y los eventuales compradores deberian realizar sin problemas la

operacion siguiente.

» Obtener anuncios apropiados.

1.7.3.4 Sitios proveedores de servicios publicos

Los usuarios de estos servicios deberian realizar las siguientes operaciones

sin complicacion alguna.
» Encontrar el servicio que buscan.

» Encontrar servicios complementarios.

» Tener acceso a los servicios en un tiempo relativamente corto.

1.8 Estadisticas web

La web se diferencia de otros medios de distribucién de informacion por dos

caracteristicas principales.

- La web es anénima

Esta caracteristica de la web no permite a una empresa en un principio

conocer informacion sobre sus usuarios, debido a que la gran mayoria son

anonimos. Es decir que estos entran y salen de un sitio sin mas detalles que los

gue se almacenan en el servidor del sitio.
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- La web es interactiva

Regularmente un sitio web no solo transmite informacion sino que es algo
reciproco. Al estudio de esta informacion se le conoce como “andlisis del trafico
web”.

El andlisis estadistico de un sitio web esta formado por componentes que
funcionan interrelacionados con la finalidad de recolectar datos para su posterior

analisis.

Figura 3. Componentes de un analisis estadistico

Paginas
vistas

Sesiones

Usuario

Fuente: http://jordisan.net/pfc/Memoria_PFC_web_mining_Jordi.pdf
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1.8.1 Peticion o Hits

La peticion consiste en la solicitud de un recurso al servidor web. El cual
recibe un hit 0 acceso que a su vez lo guarda como una nueva linea en el fichero

log. Al mismo tiempo devolvera un cédigo de respuesta a la peticion solicitada.

1.8.2 Pagina vista o pagina visitada

Es una pagina web solicitada por los usuarios que se encuentra formada
por un conjunto de ficheros (codigo HTML, java scripts, imagenes, tablas,
etcétera). Las paginas visitadas sirven de referencia para medir la popularidad del

contenido de un sitio web.

1.8.3 Visita o sesion de usuario

Una visita 0 sesién de usuario se encuentra conformada por el conjunto de
paginas accedidas por un usuario durante una misma y unica sesion de trabajo. El
estudio de las visitas proporciona informacion del comportamiento de los usuarios

dentro del sitio web.

1.8.4 Usuario

Un usuario es la persona fisica que accede al servidor web durante el

periodo de tiempo analizado.
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1.9 Log de servidor web

Los logs de servidores web permiten realizar el estudio de un sitio web sin
intervenir en la herramienta de publicacién de contenidos. A continuacion se

presenta la informacion que se almacena en un fichero log.

Tabla I. Estructura de un fichero log

Campos de log

Direccion IP del cliente

Direccion del servidor

Nombre de usuario

Fechay hora

Peticion / Recurso

Cabdigo de respuesta

Tamafo de la respuesta

Remitente

User agent

Fuente: http://jordisan.net/pfc/Memoria_PFC_web_mining_Jordi.pdf

1.9.1 Direcci6n IP del cliente

Es la direccion IP del ordenador por medio de la cual el cliente accede al
servidor. En varias ocasiones esta direccion puede ser la de una maquina que
actué como intermediaria (firewall, proxy). Dificultando asi la verdadera identidad

del usuario.
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1.9.2 Direccion del servidor

Es la direccion que el servidor web utiliza para que se pueda acceder a los

recursos del mismo. Es util cuando se ejecutan varios servidores virtuales, ya que

permite separar cada uno de los accesos de cada servidor.

1.9.3 Nombre de usuario

Este campo se almacena en el fichero log solo si el usuario se encuentra

registrado dentro del servidor web. En caso contrario permanece vacio.

1.9.4 Fechay hora

En este campo se almacena la fecha y hora del servidor al momento de

realizar una peticion.

1.9.5 Peticibn/Recurso

Es la peticion solicitada por el usuario. Se incluye el método HTTP

empleado (get, post, etcétera), el recurso solicitado (pagina, video, audio, etcétera)

y la version del protocolo HTTP empleada.

1.9.6 Cddigo de respuesta

Este campo almacena el codigo HTTP de respuesta proporcionado por el

servidor web que define el resultado de la peticion.
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1.9.7 Tamafo de la respuesta

Este campo almacena el tamafio en bytes del mensaje enviado por el

servidor web como respuesta

1.9.8 Remitente

Es un campo opcional

realizé la peticion. Este campo es util para ver la secuencia de péaginas visitadas

por un usuario.

1.9.9 User agent

Este campo es una cadena de texto opcional que contiene la identificacion

de la plataforma empleada por el usuario (tipo de navegador, version del

a la peticion.

gue contiene la URL del recurso origen de donde se

navegador, nombre del sistema operativo, etcétera).

1.9.10 Ejemplo de un fichero log

Figura 4. Ejemplo de un fichero log

fichivo Edicin Formato Ver  Ayuda

Wsoftware: Microsoft Internet Information Services 5.0

#version: 1.0
#Date: 2008-02-15 D0:00:00
#Fields: date time c-ip cs-username s-ip s-port

2006-02-18 00:00:00 66, 249,201,251 - 200,439,165,

2006-02-18 00300305 66,243,201,251 - 200,43,165
2006-02-18 00:00:07 66,243.201.251 - 200.43.165

2006-02-18 00:00:30 £6.249.201.251 - 200.49.165

cs-method Cs-Uri-stem cs-uri-query sc-status cs(User-Agent)
70 443 GET Jestudiantesprueba/imagenes/banner?. Jpg - 200 Mozilla/4.0+(compatible; tMSIE+E, 05 +win

(70 443 GET Jestudiantesprueba/css/ss01,c55 - 200 Mazilla/4, 0+ (comparible; MSIE+E, 0; +4 ndows HT
J70 443 GET Jestudiantesprueba/imagenes/fondoPrincipal. jpg - 200 Mozillasé, 0+{compatible; tMSIE+G
2006-02-18 00100109 £6.249,201,251 - 200,45, 165,
2006-02-18 00300112 £6.249,201,251 - 200,49, 165,
2006-02-18 00300314 £6.249,201,251 - 200,49, 165,
2006-02-18 00300317 66.249,201,251 - 200,459,165,
2006-02-18 00300323 £6.249,201,251 - 200,459,165,
2006-02-18 00:00:24 @6,249.201,251 - 200,49, 165,
2006-02-18 00300124 66, 249,201,251 - 200,49, 165,
2006-02-18 00300129 £6.249,201,251 - 200,459,165,
2006-02-18 00300330 66.249,201,251 - 200,459,165,

70 443 GET Jestudiantesprueba/imagenss/Tinea, jpg - 200 Mozilla/4, 0+(compatible; tHSIE+E, 0} +Windo
70 443 GET Jestudiantesprueba/imagenss /banner, jpg - 200 Mozilla/4, O(compatible; HSIE+E. 0;4wind
70 443 GET Jestudiantesprueba/imagenss/banner3. jpg - 200 Mozilla/d.0+(compatible; +MSIE+6,0;+win
70 443 GET Jestudiantesprueba/imagenss /bannera, jpg - 200 Mozi1la/4, 0+ (comparible; tMSIE+E.0; +win
70 443 GET Jestudiantesprueba/imagenes /banner, jpg - 200 Mozilla/4, O+(compatible; tHSIE+E, 05 wind
70 443 GET Jestudiantesprueba/home_estudiante, asp - 200 Mozilla/4, O(compatibile; +HSIE+E, 0y +Wind
70 443 GET Jestudiantesprueba/css/oss00.c55 - 200 Mozi11a/4, 0+ (compatible; sMSIE+E, D) +Wi ndows tNT
70 443 GET festudiantesprueba/imagenes/linea, jpg - 200 Mozilla/4, 0+(compatible; tHSIE+E, O +Windo
70 443 GET Jestudiantesprueba/imagenes /fondoprincipal. jpg - 200 Mozilla/e, 0+(caomparible; HsIE+E

.70 443 GET festudiantesprueba/imagenes/banners, jpg - 200 Mozi1la/4. 0+ (compatible; tMSIE+S. 05 iin
2006-02-18 00300333 66, 249,201,251 - 200,49, 165,
2006-02-18 00300335 £6,249,201,251 - 200,459,165,

70 443 GET Jestudiantesprueba/imagenss /banner, jpg - 200 Mozilla/4, O(compatible; tHSIE+E, 0y +wind
70 443 GET Jestudiantesprueba/imagenes bannerd, jpg - 200 Mozi1la/4, 0+ (compatible; tMSIE+E.0;+Win

2006-02-18 00:00:40 216,230, 138,103 - 200,49,165,70 443 GET Jestudiantesprueba/cursos. asp |-|ASP_0113|Script_timed_out 500 Mozi1la/4, D+(compati
2006-02-18 00:00:40 216,230,136,103 - 200,49,165.70 443 GET festudiantesprueba/1inks. asp codigo=4254veurso=SENINARION2O0EN2 OINVESTIGACTON 200 W

2006-02-18 00:00:42 £6.249.201.106 - 200,49, 165,
2006-02-18 00100144 ¢6,243.201.106 - 200.43,165,

70 443 GET Jestudiantesprueba/imagenss/banner, jpg - 200 Mozi1la/d, 0+(compatible; +MSIE+E, 05 +Wind
70 443 GET Jestudiantesprueba/imagenss /bannera, jpg - 200 Mozi11a/4, 0+ (comparible; tMSIE+E.0; +win
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1.10 Contenidos de la mineria web

1.10.1 Mineria web de contenidos estaticos

Dentro del analisis de ficheros log las paginas accedidas estan identificadas
por las URLs de entrada. En un servidor de contenidos estaticos, las direcciones
URL tienen la siguiente estructura basica:

http://www.dominio.com/path/fichero.htm

Para estos contenidos las herramientas de estudio de logs se basan en ciertos

supuestos como:

» Existencia de relaciones biunivocas entre las paginas y las URLSs.
» Las rutas de las URLs muestran la localizacion de las paginas en la
estructura jerarquica del contenido.

A partir del desarrollo de las suposiciones antes mencionadas, es posible
extraer conocimiento y elaborar reestructuras dentro del sitio web.

1.10.2 Mineria web de contenidos dinamicos

En un servidor de contenidos dinamicos, las direcciones URL tienen un formato

mas variable que depende no solo del lenguaje y de la plataforma empleada sino
de la implementacion del sitio web. Un ejemplo puede ser:

http://www.dominio.com/productos.jsp?id=53

22



En los contenidos dinamicos se puede dar que una pagina pueda accederse
empleando URLs distintas o que una misma URL muestre contenidos distintos en

funcion de pardmetros. Por ejemplo parametros de codigos de usuario.

Esta caracteristica en los logs de los sitios dindmicos limita un poco a las
herramientas de analisis. Ya que estas no resuelven de una forma correcta la

correspondencia entre URLs y las paginas con su contenido.

Sin embargo, existen productos mas avanzados que permiten asociar el
contenido del sitio con las respectivas URLs proporcionando datos adicionales.
Estos productos ayudan a las herramientas de analisis a la identificacion y
agrupacion de paginas generadas de modo dinamico.
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2 PROCESO DE MINERIA DE USO WEB

2.1 Funcionamiento de la mineria de uso web

Para llevar a cabo un proyecto de mineria de uso de la web se hace
necesario establecer y seguir un proceso previamente definido por medio del cual

se logre obtener resultados de utilidad.

El proceso general de la mineria de uso web contiene las siguientes etapas:
recoleccion de los datos, preparacion de los datos, transformacion de los datos,

descubrimiento de patrones y analisis de patrones.

» La etapa de recoleccion de datos se puede llevar a cabo a nivel del
servidor web, a nivel del servidor proxy y a nivel de los agentes del
cliente. En ocasiones para obtener los datos actualizados se necesita de

la sincronizacion de estos tres niveles.

» La etapa de preparaciéon de los datos se divide en varias tareas:
establecimiento de objetivos, limpieza de datos, identificacion de
usuarios, identificacion de sesiones, identificacion de caminos,

identificacion de transacciones, formateo y elaboracién de inferencias.
» La etapa de transformacion de datos sirve para crear estructuras de
datos, tablas de datos y grafos del sitio. Estos son requeridos antes de

iniciar el descubrimiento de patrones.

» La etapa de descubrimiento de patrones se lleva a cabo empleando

diferentes algoritmos como: andlisis estadistico, agrupacion,
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clasificacion, reglas de asociacion, patrones secuenciales y analisis de

caminos.

» En la etapa de andlisis de patrones se descubre informacion oculta, se
muestran los resultados de las acciones realizadas por los usuarios, se
identifican tendencias de los usuarios y se muestran las preferencias de

los usuarios.

Para poder realizar el andlisis de patrones se emplean técnicas de
visualizacion grafica, herramientas OLAP, técnicas de filtracion de datos
y procesos KDD entre otras. Los resultados del andlisis deben presentar
el comportamiento del usuario con la finalidad de mejorar los sistemas,

personalizar y reestructurar los sitios web.

A continuacion se presenta un diagrama del proceso general de la mineria

de uso web.
Figura 5. Proceso de mineria de uso web
Mul:lec_nmg IT;:::::T:" h_;?;:mr trandgmaton Fertiemn Disc overy Fattem Anciyiis
Clean Log Troneccion Dala
Server Log Data | | I Formatied Data
—_— CLAP

— Parth Ancivsis Visuciizokon

Infegrated Data / r Associciion
> Rules

Fegisration Data s
. - Knowledge
: rl ] | _— Query
e || \ ) Mechomismy
\ Clusters &
—p  CEmScation Inteligent
Fules Agent

STAGE 1 STAGE 2

Fuente: http://galeas.de/webmining.html
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2.2 Recolecciéon de datos

Durante este proceso se recopilan todos aquellos datos que formaran parte
del analisis de mineria web. En los ficheros log del servidor web se encuentran
datos de los usuarios, datos demogréficos, datos de marketing y datos del sitio

web entre otros.

Aparte de los ficheros log del sitio web existen otras fuentes de informacion
gue sirven para realizar la recoleccién de datos. Por mencionar algunos estan los
siguientes: bitacoras de acceso, bases de datos de usuarios, ontologias del sitio,
agentes remotos y locales, bitacoras de referencia, informacién semantica,
atributos de los productos y cualquier otra fuente de informacidén que se considere

relevante durante el estudio.

El proceso de recoleccion de datos se puede llevar a cabo a nivel del
servidor proxy, a nivel del servidor web y a nivel de los agentes del cliente. Muchas
veces para obtener datos que estén actualizados se necesita de la sincronizacion

de estos tres niveles.

2.3 Pre procesamiento de los datos

Durante el proceso de mineria de uso web se considera un pre
procesamiento de los datos. Este proceso consiste en convertir la informacion
disponible (archivos log) en informacién manejable. Para esto se usan diversos
tipos de abstracciones Yy filtraciones de informacion que se considere redundante 0

despreciable.

Durante el pre procesamiento se manejan diversos tipos de informacion

pertenecientes al sitio web como los son: informacion por parte de usuarios,
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informacion del contenido del sitio e informaciéon de la estructura de dicho

contenido.

A continuacién se presenta una lista de los pasos que abarca el proceso de

pre procesamiento.

2.3.1 Eliminar robots de acceso web

Regularmente los ficheros logs tienen informacion acerca de robots de
acceso web tales como spiders, indices y crawlers entre otros. Estos datos son
eliminados, ya que no representan informacion relevante durante el proceso de
mineria de uso web. Los robots de acceso web son creados originalmente por los
administradores de los sitios web con la finalidad de generar y brindar permisos de

acceso dentro del sitio.

La informacién de los robots de acceso web generalmente se puede
encontrar dentro de archivos con extension “txt”. En otras ocasiones los robots de
acceso web se pueden identificar facilmente a partir de la direccion IP y del host

name del usuario.

2.3.2 Filtrar datos multimedia

Cada sitio web contiene diversas paginas web. Estas paginas a su vez
almacenan junto con la informacion algunos datos multimedia tales como sonido,
imagen y video. Como el servidor web registra todas las peticiones, esté también
registra todas las entradas y salidas solicitadas de datos multimedia. Entonces
para llevar a cabo un andlisis de mineria web todas estas entradas multimedia son

filtradas de los ficheros logs.
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Cada una de estas entradas tiene su propia ruta de acceso. Esta ruta puede
proporcionar datos acerca de los usuarios 6 del sitio web. Para cada accion que se
registra en el fichero log hay un cédigo que lo identifica. EI encargado en filtrar

estas entradas es quien decide cuales eliminar y cuales no eliminar.

2.3.3 Extraer transacciones

Cuando se termina el proceso de filtracion y eliminacion de aquella
informacion que se considera despreciable de los ficheros logs, lo que sigue es la
identificacion y extraccion de transacciones referentes a los usuarios. Una
transaccion es una entrada u operacion registrada en el servidor web. Dicha

transaccion es efectuada por un visitante en un periodo de tiempo.

Al periodo de tiempo empleado por el visitante para la navegacion dentro del
sitio con previo registro se le llama sesion. Con la aplicacion de los servidores
proxy en un sistema se puede establecer el limite de tiempo de una sesion en cada

visita.

Dentro de los ficheros logs existe un registro llamado “Referrer”. Este
registro almacena las URLs de las paginas antes vistas por el visitante a partir de
las cuales se siguid el enlace. Un ejemplo sencillo de esté registro es que si un
usuario se encuentra en una pagina llamada /productos/ y por medio de esta se
manda a llamar a una nueva péagina llamada /productos/oferta/ es entonces cuando
se crea una nueva entrada en el registro Referrer con el nombre de la pagina

referida, en este caso /productos/.
Otra manera de encontrar e identificar transacciones es por medio de lo que

se conoce como longitud de la referencia. Este método supone que los usuarios
gastan mayor cantidad de tiempo en paginas de contenido y por el contrario

29



gastan menor cantidad de tiempo en paginas de solo navegacion. La extraccion de

transacciones se lleva a cabo por medio de las referencias delanteras maximas.

Las referencias delanteras méaximas son aquellas paginas que son
accedidas antes de retornar a una péagina vista previamente. Un ejemplo para
entender este concepto es la suposicidon de que un usuario durante una sesion
visita las siguientes paginas S-T-U-V-S-W-X-U-Y-Z-S es entonces que las paginas

V, X'y Z son las referencias delanteras maximas.

2.3.3.1 Identificacion de usuarios

Durante este proceso el dato principal es la direccion IP. Ya que ésta
identifica al usuario que realiza una peticion. Pero en muchas ocasiones este dato
no es suficiente, ya que diversos usuarios pueden figurar con la misma direccion

IP, esto debido a mecanismos intermedios como firewalls 6 servidores proxies.

Otra forma consiste en emplear la cadena de identificacion enviada por el
navegador, la cual contiene informacion acerca del software usado por el

programa cliente.

2.3.3.2 Identificacion de sesiones

Este proceso consiste en separar los accesos de un usuario en sesiones de
navegacion independientes. Agrupando los accesos pertenecientes a una misma
sesién y que han sido de manera ininterrumpida por el usuario. Por lo regular los
usuarios en la red visitan diversos sitios web. Ademas pueden hacer varias visitas
al mismo sitio web en el transcurso del dia. Asi mismo un usuario puede terminar
su sesidn y otro usuario diferente puede comenzar su sesion en el mismo sitio web

desde la misma computadora.
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El método mas sencillo para realizar esta identificacion es el tiempo limite o
umbral (timeout) que consiste en medir el tiempo transcurrido entre dos peticiones
consecutivas del usuario. Esto se hace para saber si se ha iniciado una nueva

sesién. Una aproximacion empirica de este tiempo se considera en 30 minutos.

2.3.4 Extraer caracteristicas

Durante este proceso se trata de identificar las principales caracteristicas de
las transacciones previamente seleccionadas. Asi mismo se busca disminuir la
dimensién en los datos desechando aquellas caracteristicas con menor relevancia
y que se consideran inaplicables en el proceso de seleccion. En la extraccion de
caracteristicas el objetivo es transformar aquellas transacciones que tienen una

longitud variable en cadenas de longitud estatica de la caracteristica en cuestion.

Cuando se logra tener cadenas de una longitud “n” para cada caracteristica,
estas cadenas se transforman en un formato que necesita la herramienta para
preparar la informacion (datos). Los visitantes de los sitios web pasan un lapso de
tiempo mayor en todas aquellas paginas que son de su interés. La velocidad de
conexion en la red y la extension de cada pagina son dos variables que determinan
el tiempo estimado de navegacion entre paginas web. Un problema que surge al
momento de querer obtener la situacion exacta de acceso al sitio se da por los

servidores proxies y por los navegadores web.

Por un lado, los servidores proxies almacenan aquellas paginas que tienen
una mayor demanda en la intranet con la finalidad de disminuir el trafico de lared y
evitar la sobrecarga del servidor. Por otra parte los navegadores web registran las
paginas visitadas junto con el nimero de veces que se han solicitado dichas
paginas. La solucion ante dicho problema se puede resolver a través de agentes
remotos o bien a través del uso de cookies.
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2.4 Procesamiento de los datos

En el transcurso de analisis de mineria de uso web se considera la etapa de
procesamiento y preparacion de los datos. La finalidad de este proceso es generar
datos que sean de alta calidad. Los cuales conduzcan a descubrir patrones de

comportamiento o a inferir tendencias.

Partiendo de los datos de los ficheros logs pre procesados se necesita
encontrar las inconsistencias y resolver las mismas. La integracion y preparacion
de los datos se lleva a cabo por medio de herramientas que pueden trabajar del
lado del servidor web o bien del lado del cliente. El fin de la preparacion de los
datos es brindar datos que se puedan usar de entrada en la etapa de

descubrimiento de patrones.

Durante el procesamiento de los datos se evaltan los mismos para poder
determinar de qué tipo son, para que pueden llegar a servir y que beneficios se
pueden obtener a partir de ellos. Es asi que en la etapa de procesamiento existen
sub etapas que permiten integrar técnicas de andlisis de datos con el objetivo de

mejorar la calidad de los datos.

A continuacion se presentan las sub etapas que abarca la etapa de
procesamiento.

2.4.1 Establecimiento de objetivos

Esta tarea consiste en el establecimiento de los objetivos que se pretenden
alcanzar, vistos desde el punto de la logica del negocio. Simultaneamente se

definen las estrategias de validacion relacionadas con los objetivos descritos

previamente.
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2.4.2 Limpieza de datos

En esta tarea se trata de eliminar de los ficheros log del servidor web todos
aguellos accesos que se consideren irrelevantes. Todos estos accesos a descartar
dependeran del objetivo primario del sitio web en concreto.

2.4.3 Completacion de caminos

El fin de esta tarea es detectar la navegacion del usuario a través de
aquellas paginas que no quedan registradas en los ficheros log debido a la
memoria de cache de los sitios web. Los inconvenientes de esta son la

complejidad junto con la poca fiabilidad de la informacién.

2.4.4 Formateo

Se considera como el ultimo paso del procesamiento y consiste en dejar los
datos preparados en un formato que sea de utilidad para una técnica de mineria
empleada en el descubrimiento de patrones dentro de la mineria de uso web.
Terminada la aplicacién de este proceso en los ficheros logs se puede garantizar
gue se tienen datos limpios y de calidad.
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2.5 Descubrimiento de patrones

Para comenzar este proceso se deben de tener previamente identificados,
procesados y disponibles todos los datos de los ficheros logs a utilizar en el
analisis de mineria web. Con estos ficheros logs transformados ya es posible
comenzar a buscar patrones de acceso y de comportamiento relacionados con los
usuarios en la web. Para encontrar patrones en los datos la mineria web hace uso
de técnicas conocidas de la mineria de datos por ejemplo: andlisis estadistico,

técnicas de agrupacion, clasificacion y reglas de asociacion entre otras.

Las técnicas antes mencionadas emplean para su funcionamiento la
informacion registrada en los ficheros log. Ademas hacen uso del comportamiento
de los usuarios por medio de los patrones de navegacion, los perfiles de usuario,
las transacciones realizadas y la localizacion geografica entre algunos otros.
Dependiendo de la situacion del problema que se trate de resolver y de los datos

gue se dispongan unas técnicas seran mas adecuadas que otras.

A continuacion se presenta las técnicas mas empleadas al realizar un

andlisis de mineria de uso web.

2.5.1 Andlisis estadistico

El andlisis estadistico es la forma mas comun de extraer informacion de un
sitio web. Este andlisis permite obtener valores estadisticos de variables como
tiempos por sesién, paginas consultadas, productos buscados, descargas
populares, etcétera. Esta técnica proporciona informes poco elaborados pero que
son de gran utilidad al momento de analizar el rendimiento, la disponibilidad, la
usabilidad y la deteccion de errores entre otras caracteristicas del sitio web. El

analisis estadistico trabaja con una porcidn relativa de datos que sirven de
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muestra para estudiar las relaciones existentes entre ellos y a la vez permite

encontrar errores poco visibles.

El analisis estadistico hace uso de dos técnicas para analizar un sitio web,
estas técnicas son: las técnicas basadas en inferencias y las técnicas descriptivas.
Por un lado las técnicas basadas en inferencias realizan suposiciones acerca de la
informacion oculta o que no se conoce a fondo. Estos supuestos se llevan a cabo
empleando el teorema de Bayes o0 bien estableciendo probabilidades de
frecuencias. Por otra parte las técnicas descriptivas se usan con mayor frecuencia
para resumir datos e informacion empleando calculos como: la media, la varianza,
la desviacion estandar, la moda, la frecuencia relativa, la frecuencia absoluta,

promedios, correlaciones, regresiones, la covarianza, etcétera.

También existen algoritmos estadisticos entre los cuales se puede
mencionar el algoritmo PageGather y el algoritmo de los k-medios entre otros. El
algoritmo de k-medios efectia un analisis estadistico sobre los datos con el
objetivo de realizar agrupaciones en los datos y asi poder medir sus distancias;
otra funcion de este algoritmo es que efectla célculos medios y promedios de los

datos empleados de la muestra parcialmente tomada.

Un problema del andlisis estadistico se da cuando el tamafio de las
caracteristicas posibles es demasiado grande en comparacion al tamafio tomado
de la muestra. De igual forma otro problema del andlisis estadistico 6 de los
métodos probabilisticos es que en su mayoria estas técnicas asumen una total
independencia de atributos que puede llegar a convertirse en una suposicion
demasiado restrictiva en ciertos dominios. Debido a estos problemas el analisis
estadistico se queda muy atrds en comparacion a otras técnicas que son capaces
de encontrar asociaciones entre los datos y que funcionan con tamafios de

dimensiones mayores.

35



2.5.2 Clasificacion

Las técnicas de clasificacién permiten elaborar un perfil para usuarios que
acceden a ficheros especificos del servidor en funcion de sus patrones de acceso.
La técnica de clasificacion pretende encontrar todos aquellos patrones de
navegacion por parte de los usuarios, con el fin de poder crear categorias de
clasificacion conforme su comportamiento regular.

La clasificacion practicamente permite crear perfiles de los usuarios que
pertenecen a cierto grupo particular. El perfil creado posteriormente se puede
emplear para agregar valor de informacion en la base de datos. Los perfiles
creados se pueden basar en los patrones de acceso por parte de los usuarios a
ciertas paginas web o archivos de cualquier tipo con alguna informacion

demogréfica en su contenido.

Toda la informacion para elaborar un perfil se obtiene a partir del
comportamiento del usuario, de los requerimientos del cliente y de toda aquella
informacion enviada por medio de los navegadores web. Otra forma de obtener
informacion es por medio de formularios on-line, por medio de suscripciones y por

medio de registraciones en sitios web.

Para poder construir perfiles de clasificacion se hace uso de técnicas tales
como: sistemas de logica difusa, arboles de decision, algoritmos genéticos, redes
neuronales, modelos vectoriales y teorema de Bayes. Por medio de las técnicas
de clasificacion se puede llegar a generar resultados con un gran valor dentro del
sitio web, por ejemplo:

» El 20 % de los clientes que realizan una compra en linea a través de

la pagina /Productos/mayoreo/losmasofertados.jsp se encuentran en
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un rango de edad entre 40 — 48 afos y ademas su ubicacion
demografica esta en el area metropolitana.

» El 35 % de los usuarios que pasan un promedio de 2 horas durante
una sola sesion son mujeres por arriba de los 30 afios.

» EI 10 % de las compras que se realizan los fines de semana en horas

de la tarde se hacen desde el area occidental.

La clasificacion puede facilitar el desarrollo de estrategias de mercado
futuras tanto on-line como off-line; por ejemplo envio de correos autométicos a
clientes de un grupo, encuestas a un sector especifico de usuarios, personalizacion
del sitio web conforme el tipo de cliente, etcétera. En ciertos casos la informacion
gue se extrae se puede combinar con los datos de la organizacion con la finalidad
de poder identificar a un usuario en diferentes sesiones y aun asi poder registrar
todas sus transacciones.

2.5.3 Reglas de asociacion

Las reglas de asociacion se aplicaron inicialmente dentro de las bases de
datos relacionales transaccionales en donde una transaccion representa un
conjunto de items 6 procesos. Dentro de este esquema la problematica consiste en
encontrar las relaciones entre items de datos. Donde un niumero de items en una
transaccion significa el surgimiento de nuevos items. Ubicados dentro del entorno
de mineria web las reglas de asociacion se encargan de encontrar correlaciones

existentes entre las paginas vistas por un usuario en un sitio web.

En otras palabras, las reglas de asociacion tratan de descubrir las relaciones
entre cada pagina visitada durante una misma sesién por un usuario. Basandose
por medio de los patrones de ocurrencia en cada transaccion. Cada transaccion u
operacion registrada de un usuario se compone de un conjunto de direcciones URL
las cuales fueron accedidas por medio del servidor. Con la informacion
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obtenida de las reglas de asociacion se puede definir de mejor manera la

estructura del sitio web. Ademas se puede anticipar que paginas web visitara un

usuario con mayor probabilidad y asi agilizar el proceso de carga de cada pagina.

Por medio de las reglas de asociacion se puede llegar a encontrar y descubrir

relaciones que generen valor dentro del sitio web, algunos ejemplos son:

» El 23 % de los clientes que realizaron una compra en linea a traves

de la pagina /Productos/verano/rebajas/productoX.asp también
accedieron a la pagina /Productos/verano/rebajas/productoY.asp
aunque no compraron este ultimo.

EIl 10 % de los clientes que \Vvisitaron la péagina
/Accesorios/navidefios/juguetes.xml visito seguidamente la pagina
/Accesorios/navidefios/cocina.xml y finalmente visitaron la péagina
/Accesorios/navidefios/adornoscasa.xml.

El 30 % de los clientes que compra semanalmente en la pagina
/Comida/boquitas.php también compra en la pagina

/Bebidas/licor.php y visita la pagina /Video/peliculas/estreno.php.

Las reglas de asociacion también toman en cuenta un soporte para las reglas

encontradas. Un soporte es una medicién que se basa en el nUmero registrado de

ocurrencias dentro de una transaccion. Con las reglas de asociacién se puede

llegar a descubrir las relaciones existentes sin necesidad de que intervenga un

operador. El estudio de las reglas de asociacion se enfoca generalmente en dos

partes:

» La extraccion de items que cumplan con la cobertura requerida, a partir de

>

los datos.

» La generacion de las inferencias, a partir de los documentos disponibles.
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La temprana aplicacion de las reglas de asociacion en un entorno de
comercio electrénico puede ser de gran ventaja competitiva para el desarrollo de
estrategias de marketing dentro del sitio web. Los sitios web comuUnmente se
encuentran organizados de forma jerarquica. Es aqui que las reglas de asociacion

también ayudan a reestructurar de mejor forma la organizacion de un sitio web.

Por ejemplo si se obtiene el dato de que un 90 % de los clientes que
acceden desde la pagina principal de un sitio web a la pagina A y que
posteriormente pasan de la pagina A a la pagina B se puede inferir de que existe
algun tipo de informacion en la pagina A que hace que los clientes vayan luego a la
pagina B. Por lo cual esta relacion da la pauta de que se deberia cambiar la
informacion de la pagina A a la pagina principal con el objetivo de aumentar el

acceso de la pagina B.

Las medidas para conocer la calidad de una regla de asociacion son dos: la
cobertura 0 soporte y la confianza ¢ precision. Por un lado la cobertura/soporte se
puede definir como el niumero de veces que la regla de asociacion predice de
manera correcta. Por otra parte la confianza/precision se encarga de medir el

porcentaje de veces que la regla de asociacion se cumple cuando se lleva a cabo.

Dentro de un sitio web por ejemplo si se tiene un soporte llamado
/Peliculas/dvd/estrenos que es de baja incidencia automaticamente se puede decir
gue las busquedas por reglas de asociacion en las paginas web descendientes

jerarquicamente del soporte en cuestion no tendran un soporte necesario valido.

Una forma de inferir y denotar las reglas de asociacion se pueden dar de la
siguiente manera: si P y Q son un conjunto de caracteristicas del conjunto de datos
se puede expresar una regla como P => Q que significa que cualquier operacion

gue contiene a P también contiene a Q.

39



Generalmente las reglas de asociacion emplean y hacen uso del algoritmo
“Apriori” el cual fue desarrollado por los autores Srikant y Agrawal en el afio de
1994. Este algoritmo de aprendizaje de reglas de asociacion se basa en la
basqueda de grupos de elementos con un especifico soporte. Este algoritmo se
desarrollo para reglas de mineria de datos donde exista una numerosa cantidad

de transacciones sobre las bases de datos.

El algoritmo Apriori separa el problema en dos partes: primeramente se
encuentran todas las combinaciones de elementos que tengan validez de
transacciéon. Las combinaciones encontradas se llaman frecuencias de aparicién
del conjunto de elementos. Luego se emplean las frecuencias halladas con el

objetivo de generar las reglas de asociacion.

2.5.4 Patrones secuenciales

La técnica de patrones secuenciales permite determinar el tiempo de las
secuencias ordenadas de todas las URLs que los usuarios han visitado y asi
poder predecir las mismas en un tiempo futuro con mas certeza. El descubrimiento
de patrones de secuencia en los ficheros log sirve para intuir futuras visitas con lo
gue se mejoran los servicios y las personalizaciones durante ciertos intervalos de

tiempo.

En los ficheros histéricos del servidor web quedan registradas las visitas de
los usuarios durante un periodo de tiempo relacionado. En los archivos log de
transacciones quedan almacenados los datos de fechas y horas en que un
respectivo usuario efectio alguna operacion. A través del analisis de estos
conjuntos de datos es que se descubre el comportamiento de un usuario respecto

a la linea del tiempo en un sitio web.
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Ademés los patrones secuenciales permiten a las organizaciones ofrecer
publicidad y propaganda a diversos usuarios en relacion con los patrones hallados.
Por medio de los patrones secuenciales se puede llegar a determinar las

relaciones entre items de datos del sitio web, algunos ejemplos son:

» EI 53 % de los clientes que realizan una compra en linea por medio
de la pagina /Productos/ofertas/productoZ.aspx también realizan una
compra en la pagina /Productos/ofertas/productoP.aspx en un
periodo no mayor de 10 dias.

» El 40 % de los clientes que accedieron al sitio /Productos/ofertas/ lo
hicieron por medio de una consulta en el buscador Google el dia
anterior al acceso con las palabras claves: oferta de productos.

» El 60 % de los usuarios de la cuenta de correo gmail revisan su
bandeja de entrada por lo menos 12 veces en un periodo de tiempo
de 24 horas.

Una dependencia de datos es cada una de las secuencias de transacciones
registradas en un lapso de tiempo. Es decir que se podria estar interesado en
hallar aquellas caracteristicas comunes entre los usuarios que visitan una pagina X
en particular en un periodo de tiempo dado [t,, t;]. Por otro lado, se podria estar
también interesado en un periodo de tiempo especifico (dia, semana, mes, afio,

etcétera) con la finalidad de saber cual fue la pagina web o el fichero mas visitado.

Los patrones secuenciales se pueden emplear para encontrar también
tendencias, caracteristicas del sitio, secuencias de eventos, etcétera. Con la
informacion resultante se puede mejorar los campos comerciales y técnicos dentro

del sitio web.

En concreto los patrones secuenciales se centran en el analisis de

secuencias de tiempo. Ya que cada una de las transacciones registradas en el
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servidor web tiene una estrecha relacion con el periodo de tiempo en que se

produjo.

Por ejemplo, si se sabe que los fines de semana entre las 11:00 a.m. y las
14:00 p.m. varias personas ordenan comida en linea. Entonces se debe facilitar el
acceso en cada uno de los sitios web que sean de comida en este lapso de

tiempo. Ademas ofrecer promociones para llamar la atencion del consumidor.
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2.5.5 Agrupacion o clustering

Las técnicas de agrupamiento también se conocen como clustering.
Consisten en identificar patrones de comportamiento similar dentro de grupos
homogéneos. Es decir que items con caracteristicas similares pertenecen a un

mismo grupo y las caracteristicas de un grupo seran diferentes a las de otro grupo.

En otras palabras, el clustering consiste en las formaciones automéaticas de
grupos o bloques de datos con caracteristicas parecidas sin contar con una previa
clasificacion. Una vez descubiertos los perfiles de cada grupo se pueden usar las
caracteristicas de los mismos para implementar técnicas de clasificacion
apropiadamente. Como ya se habia detallado anteriormente, las técnicas de
clasificacion permiten elaborar un perfil para usuarios que acceden a ficheros

especificos del servidor en funcion de sus patrones de acceso.

El empleo y uso de técnicas de clustering para analizar ficheros log en un
servidor web pueden brindar conocimiento Gtil del comportamiento de los usuarios.
Con lo cual se pueden identificar diferentes niveles de grupos de clientes y por

tanto implementar estrategias de mercadeo en base a los sectores identificados.

Con base al analisis de los datos registrados en los ficheros logs se puede

llegar a identificar grupos de clientes. Algunos ejemplos son:

» Grupo de clientes que solo realizan compras de abarrotes los fines de
semana.

» Grupos de clientes que visitan una cantidad grande de paginas con
un lapso de tiempo parecido entre cada pagina.

» Grupos de usuarios que pasan periodos de tiempo largos dentro del

sitio web en una sola sesion.
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» Grupos de usuarios que comparten las mismas preferencias en las
compras en linea.
» Grupos de usuarios que comparten el mismo gusto decorativo en la

personalizacion de su perfil en una red social.

Regularmente el clustering emplea un previo conocimiento acerca de la
organizacion de los archivos con el objetivo de establecer la distancia entre cada
archivo. También el clustering hace uso de métodos probabilisticos para calcular
dicha distancia. Las técnicas de clustering basadas en distancia emplean como
dimensién un grupo de palabras que se encuentran en diversos archivos. Cada
grupo o conjunto representado como vector identifica al archivo y se le puede ver

como un punto de partida dentro del espacio dimensional.

Un problema que sucede a menudo en la web es que el tamafio de la
distancia es muy grande en comparacion al tamafio de los archivos en cuestion.
Este problema hace que los algoritmos tradicionales de clustering no funcionen
correctamente bajo estas condiciones. Una solucion en los algoritmos de
clustering para la funcién de distancia es medir la frecuencia de aparicion de cada
palabra. Mas sin embargo esta solucion no es del todo apropiada ya que en la web
no todos los documentos tienen el mismo tamafio y por tal razon algunas palabras

pueden tener mayor frecuencia de aparicion que otras.

Aparte de esto los esquemas que se basan en las distancias necesitan
calcular los promedios de los cluster. Si la medida arroja un valor alto no se difiere
tanto de un cluster y de otro. Pero por el contrario si la medida es baja entonces el
resultado no es nada confiable. Ante esta situacion de desconfianza se ve la
necesidad de crear y generar algoritmos de clustering mas sofisticados que no
requieran de un conocimiento previo para poder encontrar una funcién de

distancia. Estos algoritmos deben tener la capacidad de encontrar comparaciones
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y crear agrupaciones entre los archivos. Ademas deben funcionar sin problemas en

espacios de gran tamafio y dimension.

2.5.5.1 Técnicas mejoradas de clustering

2.5.5.1.1 Andlisis de componentes principales

Para este algoritmo cada archivo se representa en un vector normalizado
gue contiene las frecuencias de cada palabra. Luego el algoritmo suprime los
espacios de los archivos por medio de un hiperplano. Este hiperplano atraviesa por
la mitad todos los vectores. El hiperplano es perpendicular a la varianza limite del

conjunto de archivos.

Los archivos se separan en dos bloques divididos por el hiperplano. A cada
grupo identificado nuevamente se le aplican los pasos anteriores la cantidad de
veces que se considere necesario. Al final del procedimiento se pretende obtener
una estructura jerarquica en forma de arbol. Donde las hojas del mismo son los

cluster identificados.

2.5.5.1.2 Clustering sintactico

En esta técnica se puede definir una medida de comparacion y una medida
de inclusion entre los archivos. Para declarar estas medidas cada archivo se
transforma en una secuencia de solicitudes (tokens). La secuencia contiene
Unicamente las palabras del archivo suprimiendo los comandos html, xml y el

formateo de los mismos.

Con esta secuencia limpia de tokens se define el concepto de shingle; que

es una subsecuencia continua de tamafo “k” de palabras. Posteriormente se
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declara un conjunto k-shingling [S (D, k)] como el conjunto de todos los shingles
de tamafio k.

Un ejemplo de shingle seria que con la secuencia (yo, estudio, en, la,
ciudad, de, Guatemala) y el tamafo de la subsecuencia igual a k=3. Se tiene que
el conjunto 3-shingle es {(yo, estudio, en), (estudio, en, la), (en, la, ciudad), (la,
ciudad, de), (ciudad, de, Guatemala)}.

Si se cuenta con dos archivos independientes llamados X y Y se puede

definir el grado de parentesco entre los archivos de la siguiente manera:

p(X, Y) = ¥S(X) S(Y)¥? 155(X) S(Y) M2

De igual manera se puede definir el grado de contencién entre los archivos
de la siguiente manera:

c(X, Y) = ¥.S5(X) S(Y)llz :L/ZS(X)l/Z

Para optimizar el costo transaccional del calculo surge un nuevo concepto
denominado “sketch”. Este concepto define que a partir de un conjunto S (D, k) se
toma un subconjunto mas pequefio que contiene bastante informacion acerca del
archivo. De esta manera se puede emplear el sketch en comparaciones de

parentesco entre los archivos.

Este algoritmo calcula para cada archivo el conjunto S (D, k) para un
namero k cualquiera. Seguidamente se calcula el sketch del archivo, luego se
igualan los sketchs de cada par de archivos entre ellos. Finalmente si el grado de
parentesco o similitud es mas grande que el maximo establecido se colocan los

archivos en el mismo clister.
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2.5.5.1.3 Reglas de asociacion de

particionamiento de hipergrafos

En la agrupacion o clustering de archivos cada caracteristica representa una
transaccion u operacion y cada archivo representa un elemento. En este caso se
emplean reglas de asociacion para identificar grupos de archivos que tengan las
mismas caracteristicas. Cada uno de los conjuntos identificados debe satisfacer un

soporte respectivo.

Esta técnica inicialmente realiza busquedas por medio de las reglas de
asociacion para encontrar un conjunto de elementos que con frecuencia se
encuentren juntos. Seguidamente cada conjunto de elementos se usa para
concentrar los elementos en un arco de un hipergrafo. Para encontrar los clister

deseados se emplea un algoritmo de particionamiento de hipergrafos.

El hipergrafo HG = (V, 1) se encuentra formado por distintos veértices (V),
donde los vértices representan los archivos y los hiperarcos (conexiones de mas
de dos vértices). La variable (I) representa los elementos que son mas frecuentes
en el archivo. Al hiperarco formado se le asigha un peso que se calcula a través
del promedio de confianza de las reglas de asociacion que estan relacionadas con
los archivos del hiperarco. La confianza de cada regla de asociacion es la
probabilidad existente de que una caracteristica se halle contenida en un archivo.
Sabiendo que dicha caracteristica se encuentra en los demas archivos que

conforman el hiperarco.

Posteriormente se divide el hipergrafo de modo de que los pesos de los
hiperarcos que son particionados sean menores. La principal ventaja de esta
técnica es la filtracion de archivos irrelevantes durante el proceso de clustering de

archivos. Esta filtracion se debe a la caracteristica de soporte en las reglas de
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asociacion empleando un valor maximo de soporte. En otras palabras todos

aquellos archivos que tengan un soporte menor al valor maximo son desechados.

2.5.6 Andlisis de caminos

Esta técnica proporciona una generacion de algunas formas de grafos con
el fin de representar las relaciones entre paginas web. Estos grafos pueden ser
esquemas fisicos donde las paginas son los nodos y los enlaces entre paginas

son las flechas entre los nodos.

Pueden existir otros tipos de grafos a partir de las paginas web que creen
arcos mostrando el numero de usuarios que van de una pagina a otra 6 que creen
arcos mostrando la similitud del contenido entre las paginas web. La técnica de
analisis de caminos también se puede emplear para encontrar las rutas que tienen
una mayor popularidad dentro del sitio web. Algunos ejemplos de la técnica de

analisis de caminos son:

» EI 50 % de los usuarios que consultaron el sitio web abandonaron el
mismo luego de visitar un promedio de dos paginas.

» EIl 49 % de los usuarios que visitaron la pagina
/Guatemala/lugares/turisticos/peten/tikal.jsp empezaron el recorrido
inicialmente en /Guatemala/ luego pasaron por
/Guatemala/atracciones/  seguidamente visitaron la  pagina
/Guatemala/lugares/turisticos/top1l0/ y finalmente llegaron a
/Guatemala/lugares/turisticos/peten/tikal.jsp.

» El 92 % de los usuarios que visitaron el sitio web visitaron primero la
pagina /Universidad/Facultades/ y seguidamente el 70% de esta
muestra visitaron la pagina /Universidad/Facultades/Ingenieria.aspx.
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La primera inferencia indica que algo esta sucediendo en el sitio web ya que
las visitas son relativamente cortas en el sitio web. Esto puede indicar que la
informacion publicada no es de importancia para los usuarios. O bien que la
estructura del sitio web no se entiende o que la usabilidad es muy pobre. Todos
estos factores indican que se debe de reorganizar el sitio web con el objetivo de

aumentar las visitas y facilitar su uso.

La segunda inferencia indica que la informacion publicada en cada pagina
web es del interés y aceptacion dentro de los usuarios ya que para llegar a
/Guatemala/lugares/turisticos/peten/tikal.jsp los usuarios tuvieron que llegar hasta

un nivel de profundidad en el servidor de cuatro enlaces.

La tercera inferencia indica que la mayoria de usuarios que acceden al sitio
web tienen una mayor preferencia por obtener informacién acerca de una unidad
académica en especial en este caso /Universidad/Facultades/Ingenieria.aspx. Por
tal razon se deberia brindar un acceso mas rapido a este enlace con el fin de evitar
saturaciones en el servidor. Ademas se deberia brindar informacion actualizada y

de interés que esté relacionada con el area.
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2.6 Analisis de patrones

El analisis de patrones es el Ultimo paso en el proceso de mineria de uso de
la web. Consiste en la seleccion, validacion e interpretacién de los patrones mas
sobresalientes detectados durante el proceso de descubrimiento. Esta es una de

las etapas de mayor importancia en todo el proceso de la mineria web.

Los resultados de esta etapa deben ser los méas efectivos posibles en el
descubrimiento de informacion que se halla oculta. Los resultados se deben
presentar de manera que las transacciones, tendencias, cambios, operaciones,
preferencias y comportamientos de los usuarios sean lo mas claro posible y de
facil identificacion. Con esto se pretende mejorar los sistemas, personalizar y

reestructurar los sitios web.

El andlisis de patrones permite extraer conocimiento util con respecto al
sitio web estudiado. Dentro del andlisis de patrones se pueden emplear técnicas
de visualizacion, técnicas de filtracion de datos y herramientas OLAP entre otras.

Algunos aspectos que se pueden mejorar del lado del servidor son:

» Reorganizacion de la estructura de las paginas en el servidor web.
» Personalizacién del servicio a usuarios nuevos.
» Seguridad dentro del sitio web.

» Reorganizacion de publicidad en el servidor web.

La personalizacion dinamica de los sitios web es una tendencia que da
como resultado la satisfaccion del usuario y una correcta administracion de perfiles
dentro del sitio. Esto se puede llegar a implementar luego del analisis del proceso
terminado de mineria web. Para tener creada la base de datos de conocimientos

gue se empleara en el proceso de personalizacibn es necesario tener la
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recopilacion de técnicas, meétodos y algoritmos con el objetivo de obtener

informacioén relevante de las necesidades de cada usuario.

Conforme el andlisis realizado de mineria web y con la finalidad de realizar
personalizaciones en los sitios web se recomienda el empleo de componentes de
tipo cliente/servidor. Dentro de esta arquitectura el usuario puede participar en el
proceso de mineria de uso web. Mientras que el servidor ejecuta procesos y se
encarga de la administracion de la base de conocimientos junto con sus

respectivos componentes.
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3 PERSONALIZACION WEB

3.1 Mineria web en servidores web

Los servidores web despachan miles de peticiones y por tal razon generan
una gran cantidad de datos proveniente de los registros de las transacciones que
se realizan dentro de ellos mismos. Cada vez que un cliente o usuario lleva a cabo
una transaccion esta queda almacenada dentro de los ficheros log de manera
automatica. Todo este volumen de datos que se genera lleva dentro de si una
valiosa informacién no visible de forma sencilla. Anteriormente los datos se
empleaban en su potencia minima. Es decir solo para obtener estadisticas,

detectar accesos invalidos y problemas dentro del servidor web.

Con el surgimiento de la mineria de datos y su orientacion a la web se dio
paso a una nueva tecnologia denominada mineria web. Por medio de una
herramienta de mineria de datos se puede llegar a descubrir cosas interesantes
acerca de los usuarios como por ejemplo tendencias, preferencias,
comportamientos, etcétera. Dada la gran variedad de negocios y transacciones
gue se manejan a través de internet sumado a la diversidad de competencia
existente y a la creciente necesidad de mejoras personalizadas en los servicios es

importante tomar en cuenta el andlisis de los datos generados.

El conocimiento que se genera en el andlisis de la informacion se emplea
entre otras cosas para clasificar clientes usuales y clientes potenciales. Con el
andlisis también se puede reestructurar el sitio web. El rendimiento de los
servidores también se puede mejorar sabiendo cuales son las horas pico del

servidor y qué tipo de operaciones requieren de mayor atencion.
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Existe una gran cantidad de herramientas que llevan a cabo mineria del
lado del servidor. Estas herramientas son de nivel comercial y de nivel académico.
En el andlisis de herramientas de mineria que trabajan del lado del servidor se
observa un comun denominador entre todas el cudl es la aplicacion del proceso de
KDD en los ficheros log del servidor. La forma de almacenamiento de los datos en

el fichero log sigue el estandar dado por NCSA y CERN.

Algunas veces los datos almacenados en los ficheros log son insuficientes
para realizar la mineria. Sin embargo con la correcta aplicacion de técnicas de
mineria de datos se llega a obtener resultados de interés. En ocasiones no se
refleja del todo el comportamiento de los usuarios debido a que algunos
requerimientos se cachean por el tipo de browser usado 0 en ocasiones el servidor
proxy no permite el almacenamiento correcto en el servidor. La pérdida de

informacion puede llegar a dar resultados equivocados.

Para solucionar este tipo de problemas se pide a los usuarios que llenen un
formulario de registro inicial. De igual forma se implementa algun tipo de logueo o
cookies entre el servidor web y el navegador del cliente. Con esta solucion se
pueden registrar las diferentes transacciones que realizan los clientes. Pero se
debe tener en cuenta que en muchas ocasiones los usuarios o clientes prefieren
mantenerse en el anonimato. Es por esto que para llevar a cabo el analisis de los

datos se toma mas en cuenta todas las entradas que poseen los ficheros log.
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3.1.1 Beneficios

La aplicacion correcta de mineria web en los ficheros log de los servidores

web proporciona ventajas entre las cuales se puede mencionar:

Reestructura del sitio web.

Mejoras en el rendimiento del servidor web.
Identificacion de tipos de clientes o usuarios.
Mejoras en publicidad y propaganda.
Personalizacion de servicios.

YV V V V V VY

Visualizacién del comportamiento de los clientes.

3.1.2 Problemas

Algunos problemas que se puede mencionar que afectan la exactitud en los

resultados obtenidos del analisis de la informacion son:

Datos ambiguos en el fichero log debido a proxies o firewalls.
Inadecuada estructura de los ficheros log para realizar mineria.
Problemas de delimitacidén de sesiones o transacciones del usuario.

Problemas en registros de accesos de paginas cacheadas.

vV V. V V V

Uso de backtracking del navegador web.
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3.2 Mineria web en clientes web

La web contiene una inmensa cantidad de informacion que cada vez se
hace mas grande. Existen sitios web que se dedican a la busqueda de informacion
por medio de palabras clave. Estas herramientas realizan busquedas por

categoria o por contenido.

Cada una de estas consultas se realiza internamente por medio de indices
de archivos que se encuentran en lo largo de la red. Los buscadores como Google
y Yahoo entre otros encuentran las direcciones URLSs relacionadas con la peticion
del usuario. En ocasiones el resultado de la busqueda presenta inconsistencias en
la informacion. Otras veces el resultado presenta archivos que satisfacen la

consulta pero no cumplen con lo buscado por el usuario.

3.2.1 Agentes inteligentes

Los agentes inteligentes son los encargados de la extraccion de
caracteristicas semanticas. Estas caracteristicas se pueden encontrar en la
estructura de un archivo o bien en las palabras en concreto. Las caracteristicas
encontradas se emplean en la clasificacion y categorizacion de archivos. Los
agentes inteligentes hacen uso de clustering con lo cual tienen la ventaja de no
necesitar conocimiento de las categorias. Es por eso que durante el proceso de
categorizacidn no se necesita necesariamente un control. Todos los resultados
devueltos por el clustering sirven para plantear consultas automatizadas. Con esto
se pueden realizar busquedas de archivos parecidos y realizar construcciones de

perfiles de usuarios.

Los agentes inteligentes se pueden encontrar clasificados en cualquiera de
las siguientes categorias:
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- Filtradores y categorizadores de informacion: Estos agentes utilizan
técnicas de recuperacion de informacion. Ademas hacen uso de las caracteristicas
de los archivos con la finalidad de recuperar, filtrar y categorizar los archivos.
Algunos de estos elementos usan clustering de palabras empleando diversos

algoritmos por ejemplo k-means. Un ejemplo de estos agentes es HyPursuit.

- Agentes web personalizados: Estos agentes registran las preferencias del
usuario. Encuentran origenes de informacion en internet que respondan a las
mismas preferencias de otros usuarios con interés iguales. Un ejemplo de este

agente es WebWatcher.

3.2.2 Diferencias entre un documento web y un hiper  texto clasico

Una gran parte de las herramientas de busqueda en la web Unicamente se
concentran en informacion de texto de los archivos. En estos casos se hace caso
omiso de informacion implicita que se encuentre en los enlaces de pagina.
Tratando de manera similar un documento web y un hipertexto cuando aun estos
no son del todo iguales. Algunas diferencias entre ambos documentos son las

siguientes:

- Links entre documentos y sitios: Los hipertextos contienen enlaces que son
diferentes de los encontrados en la web. Los enlaces entre documentos hacen
referencia a partes del mismo documento y nunca apuntan a otros documentos
gue se encuentren en otros sitios web. En la web hay enlaces que apuntan
siempre al mismo documento, también hay enlaces que apuntan a un documento
en el mismo sitio. También existen otros enlaces que apuntan a documentos de
otros sitios web. Para determinar a qué tipo de enlace pertenece cada uno es

necesario analizarlos para asi clasificarlos detalladamente.
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- Informacion repetida o falta de informacion: El hipertexto clasico
regularmente es completo y sin redundancia. Todo lo redundante en la web puede
llegar a convertirse en ventaja si es usado correctamente. Por otro lado la falta de
un enlace entre dos paginas no significa que no guarden relacion entre ellas. Cosa

gue se infiere desde un principio en un hipertexto comudn y corriente.

- Cambio constante: La web se encuentra en un proceso de cambio
constante lo que da auge a problemas de consultas de informaciéon que aun no se
encuentren relacionadas. El problema de cambios constantes no se da en los

hipertextos clasicos.

Para buscar y recuperar informacion en la web es necesario emplear
herramientas que consideren las diferencias antes explicadas. Las herramientas
gue generan indices de busqueda con mayor razén deberian considerar los

diferentes tipos de enlaces para su analisis.

3.2.3 Beneficios

La gran parte de operaciones y desarrollos que se realizan del lado del
cliente en la mineria web emplean clustering. Esto se hace debido a que en este
nivel el propésito principal es el mejoramiento de la calidad de informacion y

mejorar las técnicas de busqueda de informacion.

Se puede determinar que los algoritmos de clustering no son los mas
adecuados para el manejo de informacién documental. Los algoritmos de
clustering empleados en la web no se basan en una funcion de distancia. Los
algoritmos de clustering en su lugar usan el particionamiento de hipergrafos siendo
mas eficientes por las siguientes razones:

» No dependen de la eleccion de la funcién de distancia.
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> No son sensitivos a las dimensiones de los datos.

» Son linealmente escalables.

La principal ventaja de aplicar mineria de datos del lado del cliente es por la
simplificacién en el proceso de obtener informacion. Por medio del empleo de
técnicas de mineria de datos se pude detectar informacion irrelevante. Ademas se

obtiene informacion en mayor cantidad sobre el tema buscado.

3.3 Cookies

Las cookies ¢ galletas es una técnica popular que facilita la identificacion de
usuarios y de sesiones. La principal ventaja de las cookies es que no necesitan
gue se registre algun tipo de informacion por parte de los usuarios. Con el uso y
empleo de cookies se pueden realizar operaciones como rastreos, autenticaciones,
preservacion de informacion, etcétera. Del lado del cliente las cookies se
encuentran como una opcion en los navegadores web. Es decir que para permitir
la recepcion de las mismas se necesita que el usuario configure el navegador web.
Una desventaja del uso de cookies es que cuando se borran las mismas por medio
del navegador web ya sea de forma accidental é apropdsito, como consecuencia

se pierde todo el historial del usuario.

Hay varias implicaciones acerca del anonimato y privacidad de los usuarios
cuando navegan en la red. Aunque las cookies son enviadas Unicamente entre el
servidor y el cliente, el uso de cookies de terceras personas se puede dar por
medio de anuncios ¢ imagenes de otros dominios cuando se carga una pagina
web. Aun con el uso de cookies la identificacion de usuarios puede ser algo muy
complejo ya que las cookies no identifican de forma directa a una persona sino
mas bien identifican parte de la cuenta del usuario, del navegador y de la
computadora empleada. Siendo de esta forma que si un usuario usa varias

computadoras, varios navegadores 0 varias cuentas de usuario, las cookies

59



registraran la informacién como si fueran diferentes personas y no la misma.
Cuando se tiene una situacidbn en que diferentes usuarios usan la misma
computadora, con el mismo navegador web y la misma cuenta de usuario, las

cookies identificaran a todas estas personas como si fueran la misma.

Un problema de seguridad es la vulnerabilidad que hay de ciertos
navegadores web que dejan a un tercero colocar una cookie inexistente en el
espacio de otro dominio. Cada vez que se genera una cookie se debe tomar en
cuenta la configuracién que realiza el servidor sobre algunos pardmetros de la
cookie (nombre del dominio, nombre de la cookie, fecha de expiracion). Si la fecha
de una cookie no se encuentra detallada, la cookie desaparece cuando se cierra el
navegador web. Por tal motivo, es mejor detallar una fecha de expiracion, a las

cookies que poseen fecha limite de vencimiento se les llama cookies persistentes.

Figura 6. Funcionamiento de una cookie
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2. server sends page+cookie
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Fuente: http://es.wikipedia.org/wiki/Cookie
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3.4 Personalizacion web

La personalizacion web es la habilidad que tiene un sitio web para mantener
la atencion de los usuarios. Con la personalizacién se puede guiar a los usuarios
de forma satisfactoria para obtener informacion util. La personalizacion web
considera el modelado de objetos web (como paginas y topicos), la busqueda de
coincidencias, asi como el conjunto de acciones que se debe tomar para realizar la

personalizacion.

Las acciones a tomar dependen del tipo de personalizacion a realizar. La
personalizacion puede ser basada en sistemas de reglas de decision manuales, en

agentes de filtrado basados en el contenido o en sistemas de filtrado colaborativo.

Al inicio el usuario se encuentra navegando y el sistema determina cuales
son las preferencias del usuario. Seguidamente se traslada la informacion
detectada al modulo de personalizacion. Este modulo toma las preferencias del
usuario y sus necesidades de informacion. EI modulo se encarga de procesar la

informacion y crea una consulta para la base de conocimientos.

En la base de conocimientos se lleva a cabo un proceso con la finalidad de
extraer informacién. Para extraer la informacion se usan diferentes mecanismos
implementados con anterioridad. Luego se retorna la informacién que se considera
de mayor relevancia para el usuario al médulo de personalizacion. Entonces el
sistema de personalizacion toma estos datos y efectia los cambios més
convenientes. El sistema de personalizacion le informa al usuario de estos cambios

por medio de sugerencias y solicitudes.

La personalizaciéon por medio de sugerencias se puede llevar a cabo de

manera tanto grupal como individual. Cuando se realiza una personalizacion a
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nivel grupal se trata de encontrar la relacion de un usuario con cierto grupo por
medio de sus preferencias y comportamientos. Cuando se encuentra un grupo de
usuarios el proceso de personalizacion no necesita de procesos intensivos para
efectuar los cambios pedidos por el usuario. En cambio si las sugerencias son
proporcionadas a los usuarios de forma individual el proceso en cuanto refiere a
extraccion y procesamiento es mas intensivo. Esto se debe a que los procesos de

blasqueda resultan mas complicados de llevar a cabo.

Por otra parte, si el analisis del usuario se lleva a cabo en tiempo real el
proceso de personalizacién también se realiza en linea. Cuando se emplea un
enfoque estatico el analisis y la personalizacibn se pueden efectuar con
anticipacion para que se le pueda brindar al usuario tiempos de respuesta mas
efectivos. Cuando se realizan enfoques hibridos es decir combinaciones de

métodos la mejor manera de realizar el proceso es en linea.

El proceso de analisis de comportamiento del usuario y de personalizacion
en tiempo real se lleva a cabo cuando se emplean técnicas que estan basadas en
las visitas y en las transacciones. De igual forma en aquellos métodos que hacen
uso de cookies. Estos tipos de sistemas de analisis necesitan de capacidades de
computo y de ancho de banda mas grandes de lo comdn ya que son procesos que
consumen mas recursos. Siempre que se comienza cualquier tipo de
personalizacion se debe tener previo conocimiento de los gustos,

comportamientos y elecciones de los usuarios.

Las personalizaciones individuales y grupales se basan en los perfiles
creados de los usuarios. Pero una desventaja de basarse en perfiles de usuario es
gue estos contienen informacion subjetiva que en poco tiempo se convierte en
informacion obsoleta. Por esta razon, es que se necesita de la implementacién de
mecanismos por aparte que sean capaces de aprender del comportamiento del

usuario y tengan la capacidad de modificar el perfil de manera automatica.
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Cuando se realizan personalizaciones en grupo con base a los perfiles de
usuario se pretende buscar perfiles que tengan un comun denominador entre ellos.
Una vez que se realice una sugerencia al grupo de usuarios es recomendable que
los usuarios evalten los elementos con el fin de que el sistema cambie los perfiles

con base a las ponderaciones obtenidas.

La desventaja de las sugerencias grupales es la ausencia de escalabilidad
en los sistemas de personalizacion. La formacion de un conjunto de perfiles
parecidos se debe efectuar en linea y los conjuntos de informacién grandes
provocan retrasos en los tiempos de respuesta. Cuando los datos se encuentran
alejados el proceso se vuelve mas dificil. Cuando el conjunto de usuarios que tiene
preferencias similares es demasiado grande la ponderacion de cada usuario se

convierte en un valor significativo en relacion al tamafio del conjunto.

Cuando se realizan recomendaciones o0 sugerencias grupales el filtrado
colaborativo necesita tener concordancia con la ponderacién de un usuario y con la
de usuarios similares para crear recomendaciones en elementos que aun no se
procesan. La personalizacion se puede llevar a cabo sin necesidad de conocer el
comportamiento previo de los usuarios. Esto se logra por medio del estudio del
comportamiento de los usuarios mientras estos navegan en el sitio web. Para
realizar este estudio se analiza las secuencias de paginas visitadas con el patrén

de secuencia de paginas Vvisitadas para completar una transaccion.
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Figura 7. Mddulos de un sistema de personalizacion web
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Fuente: http://www.engr.sjsu.edu/meirinaki/papers/EV03_TOIT.pdf
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3.5 Clasificacion de herramientas de mineria web

Debido a la expansion de las fuentes de informacion en Internet, es de gran
utiidad que los investigadores y analistas empleen herramientas para poder
conocer y determinar los patrones en su uso. Estas herramientas son sistemas de
aprendizaje autonomo que trabajan en dos lugares: del lado del servidor y del lado
del cliente para poder “minar” la informacion que se genere al momento de utilizar

Internet.

3.5.1 Herramientas incorporadas en el servidor

Estas corresponden a programas de software que son capaces de procesar
en tiempo real los datos que se van almacenando en los archivos log. Se ejecutan
del lado del servidor y el acceso a los datos se lleva a cabo por medio de un
interfaz en linea. Por lo regular estas herramientas ya se incluyen en servidores

dedicados o compartidos.

3.5.2 Herramientas incorporadas en maquinas personales

Estas soluciones son de igual forma programas de software que se instalan
de manera separada en las maquinas de los usuarios. El objetivo es de igual forma
analizar los archivos log con la diferencia que estas herramientas no procesan en
tiempo real. Estas herramientas consisten en descargar los archivos log de un

servidor para luego realizar su procesamiento.
Este tipo de solucion es una manera atractiva de realizar el analisis por

parte de los investigadores ya que no se necesita conexion a Internet y se llevan a

cabo informes estadisticos en un tiempo minimo.
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3.6 Herramientas comerciales

Dentro de las herramientas de software comerciales para el desarrollo de

mineria de web se encuentran:

3.6.1 Clementine

Es una herramienta de mineria de datos bajo la firma SPSS. Emplea
algoritmos innovadores de inferencia para construir los caminos transversales e
identificar las sesiones de usuario. Los avanzados algoritmos de mineria

descubren los movimientos de los usuarios dentro del sitio web.

El resultado final es una recopilacion de valiosos patrones de navegacion
los cuales ayudan a los administradores del sitio web a comprender mejor la
conducta de los usuarios.

3.6.2 Commerce trends

Es una herramienta de mineria de datos bajo la firma Web Trends.
Proporciona una poderosa herramienta de reportes de e-Business intelligence.
Permite la localizacion de clientes, el manejo y optimizacion de estrategias e-

Business.

Esta herramienta incluye funcionalidades poderosas tales como la
escalabilidad de la empresa en el analisis de trafico web, el manejo de la
camparnia, el rédito del e-Commerce y el e-Marketing. Todo esto para permitir a los
usuarios aplicar principios de data warehouse en la correlacion de datos del trafico
web con otra informacion corporativa como CRM, ERP vy sistemas de

personalizacion.
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3.6.3 DB miner

Esta es una herramienta de mineria de datos desarrollada por Fraser Simon
de la Universidad de Canada. Es una herramienta poderosa y econémica para el
desarrollo de data warehouse y bases de datos relacionales de una manera rapida

y eficiente empleando mudltiples funciones de mineria.

Esta herramienta emplea Microsoft SQL Server 7.0 para elaborar los cubos
de datos en los cuales realizara las tareas de mineria. Esta caracteristica aumenta

considerablemente la eficiencia y versatilidad.

3.6.4 Funnel web pro

Es una herramienta de analisis de ficheros log desarrollada por Active
Concepts. Es una de las mas recientes versiones del clasico andlisis inteligente y

software de reportes de Internet.

Esta herramienta ofrece una gama de nuevas capacidades tal como una

entera administracion remota basada en web.

3.6.5 Knowledge studio

Es una herramienta de mineria desarrollada por Angoss. Es una
herramienta de nueva generacion de mineria de datos. Integra técnicas de mineria
de datos avanzadas en ambientes corporativos para que las empresas puedan

alcanzar beneficios maximos a partir de su inversion en los datos.

Incluye herramientas eficientes para la visualizacion de datos que sirven de

apoyo y explican el conocimiento encontrado.
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3.6.6 Net analysis

Es una herramienta de mineria de datos desarrollada por Net Genesis. Es
una solucion del analisis de la conducta en linea. Proporciona una escalabilidad
superior y una poderosa extensibilidad requerida para empresas e-Businnes. Con
lo que logra una ventaja dinAmica aumentando la competencia del ambiente en

linea.

Con wuna alta flexibilidad y funcionalidad esta herramienta puede
personalizarse para satisfacer las necesidades especificas en la inteligencia del e-

Customer de cualquier compafia.

3.6.7 Sawmill

Es una solucion de analisis de ficheros log desarrollada por Flowerfire. Es
una herramienta poderosa de andlisis jerarquico de logs para plataformas MacOS,
UNIX, OS/2, BeOS y Windows 95/98/NT/2000.

Es particularmente empleada en el acceso al servidor web, pero puede
procesar cualquier tipo de fichero log. Los reportes que genera son jerarquicos y
atractivos para una facil navegacion. La documentacion completa se construye

directamente en el programa.

3.6.8 Speed tracer

Es una herramienta de mineria de datos desarrollada por IBM. Es una
solucién de analisis y de mineria de uso web que identifica patrones de usuarios,

genera reportes para ayudar a los administradores del sitio web a mejorar la

estructura y la navegacion del sitio.
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El resultado final es una coleccion de patrones valiosos del navegador que
ayudan a comprender el comportamiento de los usuarios. Speed tracer genera tres

tipos de estadisticas: basadas en el usuario, basadas en la ruta y basadas en el

grupo.

Las estadisticas basadas en el usuario hacen referencia en las cuentas de
usuario y el tiempo de duraciéon de sus accesos. Las estadisticas basadas en la
ruta identifican los frecuentes caminos que se toman en la web. Las estadisticas
basadas en grupo proporcionan informacién sobre los grupos de paginas de sitios

web mas visitados.

3.6.9 WUM

Es una herramienta de mineria de datos desarrollada por la Universidad de
Berlin. Es una solucion de secuencia de mineria. Su principal objetivo es analizar
la navegacion de los usuarios en un sitio web. Esta herramienta es apropiada para
el descubrimiento de patrones secuenciales en cualquier tipo de ficheros log.
Ademas descubre patrones de eventos que no necesariamente se encuentren

relacionados.

WUM es un ambiente integrado para la preparacion de ficheros log,
consultas y visualizaciones. Su lenguaje de mineria de consultas es “MINT” que
soporta la especificacion de criterios describiendo patrones dominantes 6 patrones

estadisticamente extrafos.

Su mecanismo de visualizacién muestra los nodos comprometidos de los
patrones deseados y los diferentes caminos poco frecuentes de las rutas
localizadas. Esto es de vital importancia al momento de examinar como esta

siendo realmente navegado el sitio web.
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3.7 Herramientas publicas

Dentro de las herramientas de software publico para el desarrollo de

mineria web se encuentran:

3.7.1 Analog

Es una herramienta basada en el analisis de ficheros log. Fue desarrollada
por el laboratorio de estadisticas de la Universidad de Cambridge. Es un

programa para analizar los ficheros log de un servidor web.

Esta herramienta indica que paginas son las mas populares, de que paises
son las personas que estan visitando el sitio web, de que sitios los usuarios estan

tratando de seguir los enlaces incompletos, etcétera.

3.7.2 STStat

Es una herramienta de reportes y estadisticas, fue desarrollada por ST
Software. La herramienta se encuentra formada por un juego de scripts CGI que
produce reportes HTML en base al acceso de logs que los servidores HTTP

mantienen.
Esta solucion es conveniente para casi todos los servidores de software

HTTP (UNIX y Windows) soportando tres formatos de logs los cuales son:

Common, IIS y Extended.
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3.7.3 WebLog

Es una herramienta basada en el analisis de ficheros log, fue desarrollada
por Darryl C. Burgdorf. Es una herramienta que permite almacenar huellas de las

actividades en el sitio por mes, semana, dia y hora.

Monitorea el total de hits, los bytes transferidos, las paginas vistas y las

preferencias de los usuarios.

3.7.4 WebLog parse

Es una herramienta para el procesamiento de ficheros log. Fue desarrollada
por los laboratorios de software ACME y permite la extraccion especifica de

campos de un fichero log.

Puede leer un fichero de log en cualquier formato de fichero log Common o
en cualquier formato de fichero log Combined. Parsea los archivos log y escribe
en la salida solo los campos especificados por el usuario, separados por etiquetas

para un manejo mas facil.
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4 CASO DE ESTUDIO

4.1 Descripcién

En el caso de estudio se analizaron los archivos log del servidor de la Escuela
de Ciencias y Sistemas de la Facultad de Ingenieria de la Universidad de San
Carlos de Guatemala. Esto con la finalidad de observar el comportamiento de los
estudiantes de dicha institucion y asi poder determinar patrones de conducta
dentro del sitio web. Con la informacidén procesada y analizada se puede extraer
conocimiento Util que sirva para personalizaciones, reestructuraciones o bien como
apoyo en la toma de decisiones. Para el estudio se procesaron y analizaron los
ficheros log del servidor, comprendidos en el periodo del 1 de enero del afio 2006
al 31 de diciembre del afio 2006.

Figura 8. Sitio web de estudio

Seles informa a los estudiantes que no tiene usuaria en LY que pueden crearlo
desde este formulario

INGRESD
CD LOGICA DE SISTEMAS
Se les informa a los sstudiantes del curso de Ligica de Sistemas que pusden [ﬁgﬁm T !
de: a el CD interactivo del curso en este enlace. B
|
PROYECTO ITFORGEGT - ConsTRAsERA
| ESTUDIANTES  +|
& Se les informa a todos los estudiantes que va pueden descargar & manual para T
conectarse al stio y actualizar sus paginas. Descarguen e manual del siguiente -
Ingresar
Mo
Escuela de Ciencias y Sistemas
Cliskac Untvssntiarte B icio T3, NUEVO SERVICIO USAG
Linea Directa 24767644
Se les invita a visitar el nuevo servicio que |a USAC 3 contratado con EBSCO,
podrén ver la cantidad de publicaciones v material disparible, el usuario es su
rumers de carnet v &l password es bibliotaca deben de visitar la siguiente
Informacion General " S Enlaces de Interés
DATOS GENERALES oTT
RESERA HISTORICA COECYS
ORGANIGRAMA DOCUMENTOS PARA TESIS
PERSONAL DOCENTE PRIVADO: GL1A DE ESTLDIO
PERFIL DEL EGRESADO . BIELIOTECA CENTRAL- USAC
EGRESADOS SISTEMAS EEEH A8 DE R TR ES.EPL YA, LISTADO DE TESIS Actualizado
RECORDAR CONTRASEFIA UV ENCUESTA SOFTWARE
REGLAMENTOS PERICDO DE EXAMERES FINALES 17aL27 ENCUESTA HARDWARE

INSCRIPCION LV (nuevos) PAGO DE CLRSO DE WACACIONES 26 AL31 CENTRO DE CALCLLO
HORMATIVO DE AUXILIARES TEMAS DE TESIS APROBADOS

1D ¥ ENSERAD & TODOS

Fuente: http://sistemas.ingenieria-usac.edu.gt
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4.2 Tipos de usuario

El sitio web de la escuela de ciencias y sistemas comUnmente llamado
universidad virtual tiene como finalidad la interaccion entre el personal docente vy el
estudiantado. El acceso al sitio web se lleva a cabo por medio del ingreso de un
nombre de usuario, de una contrasefia de usuario y la seleccién del tipo de
usuario. El portal posee un alto valor intangible ya que este medio sirve como
puente de comunicacion entre ambas partes. Los usuarios que tienen acceso al

sitio web son los siguientes:

4.2.1 Estudiante

El tipo de usuario “estudiante” representa a todos los alumnos de la escuela
de ciencias y sistemas. Las operaciones que este tipo de usuario puede realizar
son: modificacién de datos personales, consulta de cursos asignados, consulta de
actividades, consulta de horario de clases, asignacién de cursos, eliminacion de

cursos asignados, envio de mensajes a profesores y consulta de enlaces publicos.

Cuando un alumno se asigna cursos de la carrera de ciencias y sistemas se
le presenta una lista de enlaces de los cursos asignados actualmente y de los
cursos asignados en pasados ciclos académicos. En donde en cada curso se
presentan mensajes respecto al desarrollo del mismo, se presenta contenido del
curso previamente subido por los profesores ¢ auxiliares (notas, tareas,

enunciados de proyecto, etcétera).

4.2.2 Catedratico

El tipo de usuario “catedratico” representa a todo el personal docente que

imparte cursos de la escuela de ciencias y sistemas. Las operaciones que este
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tipo de usuario puede realizar son: modificacion de datos personales, consulta de
cursos que imparten, consulta de actividades, consulta de horarios, consulta de
listado general de profesores, consulta de alumnos asignados en el curso

impartido, ingreso de material relacionado al curso y envio de mensajes a alumnos.

4.2.3 Auxiliar

Los auxiliares son las personas que sirven de apoyo al profesor del curso y
gue manejan el contenido del laboratorio de la clase. Estas personas se registran
bajo el tipo de usuario “catedratico” y pueden realizar las mismas operaciones de

este tipo de usuario.

4.2.4 Administrador

El administrador es la persona responsable del manejo del sitio web. Entre
algunas operaciones que puede realizar estan: mantenimiento del sitio, realizacion

de cambios en la estructura, registro de nuevos usuarios, evaluacion y control del
sitio web.
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4.3 Herramienta empleada

Para el caso de estudio se utilizo la herramienta Sawmill en su version
Sawmill7.2.9 x86_win32 (Demo). Esta herramienta puede emplearse en
servidores de navegacion de tipo ISA SERVER Proxy. Lo cual significa que se
puede usar en servidores que generan ficheros log con una estructura diferente a

los que genera un servidor Internet Information Server (11S).

Sawmill es una poderosa herramienta de andlisis de logs que puede procesar
casi cualquier tipo de logs. Los reportes que genera Sawmill son jerarquicos,
atractivos y de facil navegacion. Sawmill se puede ejecutar sobre las siguientes

versiones de plataformas:

x86/Pentium system running Windows (95, 98, ME, NT, 2000, XP, or 2003)
x86/Pentium system running Linux
x86/Pentium system running FreeBSD
x86/Pentium system running OpenBSD
x86/Pentium system running BSD/OS
x86/Pentium system running Solaris
Macintosh running MacOS X

Sun workstation running Solaris

Sun workstation running Linux

Alpha workstation running Digital UNIX
Alpha workstation running Linux

IBM workstation running AIX

V V V¥V ¥V ¥V ¥V V¥V ¥V V¥V V V V V

HP workstation running HP/UX

Sawmill puede soportar hasta 828 formatos de logs diferentes. Ademas ofrece
una gran cantidad de opciones para el procesamiento de los ficheros. Sawmill
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incluye una base de datos persistente junto con una variedad de opciones de

filtrado sobre los ficheros. Algunas caracteristicas sobresalientes de Sawmill son:

Facilidad de uso.

Documentacién extensiva.

Reportes y graficas en tiempo real.
Paquete de herramientas de analisis.
Estadisticas atractivas.

Manejo de la base de datos.
Rapidez.

Multiplataforma.

YV V.V V V VYV V VYV V

Altamente configurable.
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4 .4 Instalacion de la herramienta

A continuacion se detallan los pasos a seguir para instalar Sawmill de forma

correcta.

» Al ejecutar el instalador de la herramienta se muestra la pantalla de
bienvenida en la cual aparece una pequefia descripcion de la

herramienta. Presionando el botdn “siguiente” continua el proximo paso.

Figura 9. Pantalla de bienvenida de Sawmill

itheo  Gw e maboel Bwoskee  feeeete  Swyle

T L T LR o p————

Figd

» Seguidamente se presenta la pantalla del acuerdo de licencia de la
herramienta, donde se debe aceptar la misma. Presionando el boton

“siguiente” continua el proximo paso.
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Figura 10. Acuerdo de licencia de Sawmill
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Luego se muestra una pantalla

donde se debe ingresar la clave de
registro de licencia o bien se deja este espacio en blanco para acceder a
una version de prueba de 30 dias.

Figura 11. Registro de licencia de Sawmill
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» En la siguiente pantalla se solicita el ingreso de los datos del administrador.
Se debe ingresar el nombre y la contrasefia del usuario. Presionando el

boton “siguiente” continua el proximo paso.

Figura 12. Ingreso de datos del administrador de Sawmill
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» A continuacion se solicita la seleccion de la version de Sawmill que se
desea instalar. Las versiones con las que cuenta Sawmill son ligera,
profesional y empresarial. Luego de la selecciébn se presiona el botén

“siguiente” para continuar con el proximo paso.
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Figura 13. Versiones de Sawmill
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> Luego se presenta una pantalla donde se muestra la opcion de recibir y
enviar informacion del equipo de desarrollo de Sawmill. Presionando el

botén “siguiente” continua el préximo paso.

Figura 14. Retroalimentacion de Sawmill
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Como ultimo paso se presenta una pantalla donde se indica el estado de

finalizacion de la instalacion.

Figura 15. Finalizacion de la instalacion de Sawmill
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4.5 Creacion de un nuevo perfil en la herramienta

A continuacién se detallan los pasos a seguir para crear un nuevo perfil en
Sawmill de forma correcta. Este perfil sirve para el ingreso, procesamiento y
analisis de ficheros log.

» Luego de instalada la aplicacion se procede a ingresar a la misma por
medio del nombre y contrasefia del usuario.

Figura 16. Ingreso a la aplicacion Sawmill

» Seguidamente del logueo correcto en la aplicacion se presenta la pantalla
principal de Sawmill. En este momento no existe ningun perfil creado, por
lo cual se procede a crear un nuevo perfil seleccionando la opcion “crear
nuevo perfil’ que se encuentra en la barra superior central de la

aplicacion.
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Figura 17. Creacion de un perfil en Sawmill
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» Después de seleccionar la opcidn para crear un nuevo perfil se muestra
una ventana en la cual se pide el ingreso de la ruta dentro de la

computadora donde se encuentran los ficheros log.

Figura 18. Solicitud de la ruta de los ficheros log
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Figura 19. BUsqueda y seleccion de la ruta de los ficheros log
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Seleccionada la ruta de los ficheros la herramienta procede a la

deteccioén de los ficheros log seleccionados.

Figura 20. Carga de los ficheros log
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Figura 21. Deteccion de los ficheros log
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» Luego de la deteccion de los ficheros log, se procede a seleccionar la

estructura de los ficheros logs encontrados.

Figura 22. Seleccién de estructura de los ficheros log
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» Seguidamente la herramienta solicita la entrada del nombre que se le dara

al nuevo perfil.

Figura 23. Ingreso de nombre del nuevo perfil
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» A continuacion la herramienta comienza a procesar los ficheros log. En este
paso se genera una nueva base de datos en base a la informacién

previamente detectada y registrada en los ficheros log.
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Figura 24. Procesamiento de ficheros log
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» Terminado el procesamiento de los ficheros log se presenta una pantalla
en la cual se indica la finalizacion del proceso. En esta pantalla se

presentan los resultados generales del procesamiento.

Figura 25. Finalizacion del procesamiento
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» En la herramienta existe la opcion de verificar informacién acerca del
nuevo perfil creado. Se cuenta con informacion de la ruta fuente de los
ficheros log, la estructura de los ficheros log y la informacion del
procesamiento de la nueva base de datos. Ademas se pueden consultar

los usuarios registrados.

Figura 26. Informacion general del nuevo perfil
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4.6 Resultados obtenidos

4.6.1 Informe de uso por afio y mes

A continuacién se presenta un informe de uso del sitio web por parte de los

usuarios. Este informe se encuentra detallado por afio y por mes.

Tabla Il. Informe de uso por afio

Peticiones Paginas Vistas Visitantes

2006 8,281,839 3,498,124 59,469

Figura 27. Informe de uso por afio

gk Edbar  fer Hgterdd  Merisdores. Feemecs A
- - . 3‘ T WAL R T kil xS Al Rl 2R =l | 1=

W Comere suse fre,, L Ubmas rerries

Ewy of wmad

* Coniend
4 Wi e v e v

* Wit vyt

* Sarve
* Ot
B
b o e s oo Mamews | ZsomOptons |z | latss Gy
Wi
* n e Fow 121§
Angle pag tm——
[r— o T o Faps pran Vivkar s

Teraan

90



Tabla lll. Informe de uso por mes

Mes Peticiones Paginas Vistas Visitantes
Enero 419,978 260,698 10,180
Febrero 1,103,794 476,919 12,974
Marzo 828,842 329,245 10,607
Abril 474,299 187,623 7,076
Mayo 703,582 296,380 9,912
Junio 613,246 254,801 8,830
Julio 717,325 290,322 9,263
Agosto 950,536 400,240 10,973
Septiembre 745,909 304,299 11,147
Octubre 689,134 276,075 10,234
Noviembre 776,615 321,720 10,938
Diciembre 258,579 99,802 5,098

Figura 28. Informe de uso por mes
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4.6.2 Informe de uso por dia de la semana y porhor a

A continuacién se presenta un informe de uso del sitio web por parte de los
usuarios. Este informe se encuentra detallado por dia de la semana y por hora del
dia.

Tabla IV. Informe de uso por dia de la semana

Dia Peticiones Paginas Vistas Visitantes
Domingo 585,269 244,886 8,230
Lunes 1,388,787 569,618 13,233
Martes 1,388,557 592,352 14,311
Miércoles 1,322,003 571,432 13,938
Jueves 1,393,448 605,106 13,845
Viernes 1,300,004 544,480 12,279
Sabado 903,771 370,250 9,335

Figura 29. Informe de uso por dia de la semana
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Tabla V. Informe de uso por hora del dia

Hora Peticiones Paginas Vistas Visitantes
12:00 a.m — 1:00 a.m. 588,397 260,797 7,564
1:00 a.m — 2:00 a.m. 480,199 205,169 6,929
2:00 a.m — 3:00 a.m. 391,585 164,820 6,308
3:00 a.m — 4:00 a.m. 389,380 165,612 5,787
4:00 a.m — 5:00 a.m. 334,819 136,710 5,086
5:00 a.m — 6:00 a.m. 221,950 86,750 3,784
6:00 a.m — 7:00 a.m. 109,103 39,842 2,308
7:00 a.m — 8:00 a.m. 53,877 19,771 1,324
8:00 a.m — 9:00 a.m. 37,798 17,638 885
9:00 a.m — 10:00 a.m. 20,063 6,923 722
10:00 a.m — 11:00 a.m. 18,824 6,850 994
11:00 a.m — 12:00 p.m. 25,863 9,642 966
12:00 p.m — 1:00 p.m. 50,347 18,173 1,342
1:00 p.m — 2:00 p.m. 125,416 48,555 2,219
2:00 p.m — 3:00 p.m. 289,878 110,719 3,537
3:00 p.m — 4:00 p.m. 444,481 178,814 4,836
4:00 p.m —5:00 p.m. 590,006 254,442 5,781
5:00 p.m — 6:00 p.m. 632,584 270,854 6,355
6:00 p.m — 7:00 p.m. 592,736 258,936 6,227
7:00 p.m — 8:00 p.m. 506,392 214,063 6,111
8:00 p.m —9:00 p.m. 521,045 217,437 6,361
9:00 p.m — 10:00 p.m. 584,868 248,244 7,063
10:00 p.m — 11:00 p.m. 639,490 280,126 7,459
11:00 p.m — 12:00 a.m. 632,738 277,237 7,700
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Figura 30. Informe de uso por hora del dia
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4.6.3 Informe de directorios consultados

A continuacion se presenta una parte de los directorios consultados dentro

del servidor. A continuacién unos ejemplos.

Tabla VI. Informe de directorios consultados

Directorio Peticiones | Porcentaje Paginas Vistas Visitantes
/estudiantesprueba/ | 2,655,403 985,031

/imagenes/ 2,646,227 | 32.0 6 48,991
[flash.txt 1,753,158 | 21.2 1,753,158 22,618
/catedraticos/ 389,931 4.7 364,234 14,988
/(nonpage) 304,517 3.7 0 29,744
/Default.htm 100,417 1.2 100,417 25,027
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finfo/ 86,720 1.0 78,948 37,870
Iverifica.asp 86,412 1.0 86,412 20,194
/estudiantes/ 57,362 0.7 26,007 1,592

[css/ 52,860 0.6 1 31,351

Figura 31. Informe de directorios consultados
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4.6.4 Informe de direcciones URL consultadas

A continuacion se presenta una parte de las direcciones URL consultadas

dentro del servidor. A continuacién unos ejemplos:
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Tabla VII. Informe de direcciones URL consultadas

Peticiones

Porcentaje

Paginas

Vistas

Visitantes

/imagenes/(nonpage) 2,646,221 32.0 0 48,991
[fflash.txt 1,753,158 21.2 1,753,158 | 22,618
lestudiantesprueba/imag | 1,449,714 175 0 19,609
enes/(nonpage)

/(nonpage) 304,517 3.7 0 29,744
[estudiantesprueba/links. | 133,010 1.6 133,010 17,972
asp

[estudiantesprueba/css/( | 125,810 15 0 19,610
nonpage)

/estudiantesprueba/curso | 112,818 1.4 112,818 18,604
s.asp

/catedraticos/FotosEstudi | 105,997 1.3 105,997 653
anteC.asp

[Default.htm 100,417 1.2 100,417 25,027
/estudiantesprueba/valid | 93,785 1.1 93,785 20,010
arest.asp
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Figura 32. Informe de direcciones URL consultadas
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4.6.5 Informe de archivos consultados

A continuacion se presenta una parte de los tipos de archivo consultados
dentro del servidor. A continuacién unos ejemplos.

Tabla VIIl. Informe de archivos consultados

Tipo Archivo Peticiones Porcentaje Paginas Vistas  Visitantes
JPG 3,410,686 415 0 51,393
TXT 1,764,902 215 1,764,902 23,399
ASP 1,269,812 154 1,269,812 22,008
GIF 865,694 10.5 0 24,198
CSS 261,773 3.2 0 50,359
HTM 259,324 3.2 259,324 52,223
SWF 103,427 13 0 23,600
JS 80,243 1.0 0 22,119
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PDF 68,469 0.8 68,469 12,667
ICO 61,566 0.7 0 17,110

Figura 33. Informe de archivos consultados
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4.6.6 Informe de localizacion geografica

A continuacion se presenta un informe de localizacion geografica que
muestra los paises que mas han consultado el sitio web. A continuacion unos
ejemplos.
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Tabla IX. Informe de localizacién geografica

Peticiones | Porcentaje Paginas Vistas  Visitantes

Guatemala 6,955,403 | 84.2 2,898,903 24,368
Estados Unidos | 614,924 7.4 323,235 3,158
El Salvador 321,447 3.9 159,060 551
México 157,724 1.9 40,850 14,417
Peru 38,890 0.5 10,133 3,362
Venezuela 35,268 0.4 8,906 3,151
Colombia 23,360 0.3 5,815 2,065
Nicaragua 16,927 0.2 8,728 184
Ecuador 14,828 0.2 4,096 925
Espafia 13,579 0.2 3,129 1,257

Figura 34. Informe de localizacion geogréfica
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4.6.7 Informe de navegadores web

A continuacion se presenta un informe que resume los navegadores web

mas usados por parte de los usuarios para acceder al sitio web.

Browser

Tabla X. Informe de navegadores web

Peticiones

Porcentaje

Paginas Vistas

Visitantes

Internet Explorer 6,632,998 | 80.3 2,822,730 47,636
Firefox 1,428,715 | 17.3 550,979 13,464
Opera 55,274 0.7 14,708 921
Mozilla 43,930 0.5 16,573 460
Netscape 24,976 0.3 9,351 1,181
Konqueror 14,745 0.2 6,816 192
Safari 4,255 0.1 2,721 83

Figura 35. Informe de navegadores web
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4.6.8 Informe de sistemas operativos

A continuacion se presenta un informe que resume los sistemas operativos

con mayor uso frecuente por parte de los usuarios para acceder al sitio web.

Tabla XI. Informe de sistemas operativos

Sistema Operativo Peticiones Porcentaje | Paginas Vistas Visitantes
Windows XP 7,325,035 88.4 3,091,313 51,222
Windows 2000 314,810 3.8 122,992 2,717
Linux 162,205 2.0 54,307 1,745
Windows 98 160,801 1.9 78,499 2,286
Windows 2003 147,440 1.8 33,369 796
Windows ME 65,854 0.8 28,609 1,070
Mac OS X 3,905 0.1 2,447 79
Windows NT 3,155 0.1 2,226 3
Power Macintosh 1,910 0.1 926 44
Windows Vista 730 0.2 251 16
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Figura 36. Informe de sistemas operativos
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4.6.9 Informe de servidores IP

A continuacion se presenta un informe de los servidores IP dentro del sitio

web junto con las peticiones resueltas por los mismos.

Tabla XII. Informe de servidores IP

Servidor IP Peticiones Porcentaje Paginas Vistas | Visitantes

200.49.171.49 5,938,547 | 71.7 2,435,235 43,308
200.49.165.70 2,342,962 | 28.2 1,062,787 19,955
127.0.0.1 330 0.1 102 1
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Figura 37. Informe de servidores IP
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4.6.10 Informe de puertos

A continuacion se presenta un informe que muestra los puertos por los

cuales se ingreso al sitio web al momento de consultarlo.

Tabla XIII. Informe de puertos

Puerto Peticiones | Porcentaje Paginas Vistas  Visitantes

80 4,706,345 | 56.8 2,008,837 57,980
443 3,575,494 | 43.2 1,489,287 21,788
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Figura 38. Informe de puertos
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4.6.11 Informe de spider
A continuacién se presenta un informe de Spiders. Los Spiders representan
una lista de los motores de busqueda empleados y la relacion de las paginas

visitadas. A continuacién algunos ejemplos.

Tabla XIV. Informe de Spiders

Peticiones | Porcentaje Paginas Vistas  Visitantes

Yahoo Slurp 8,914 52.5 8,914 870
MSN Robot 3,648 20.9 3,489 35
Googlebot 3,115 18.3 2,805 132
As Jeeves/Teoma 778 4.6 654 12
Gigabot 312 1.8 312 70
Snapbot 116 0.7 116 54
Yahoo MMCrawler 82 0.5 67 2
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Internet Explorer 79 0.5 7 9
Crawler

Woget 27 0.2 24 7
Scooter 9 0.1 5

Figura 39. Informe de Spiders
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4.6.12 Informe de métodos

A continuacioén se presenta un informe de los métodos que son empleados
en el sitio web.
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Tabla XV. Informe de métodos

Servidor IP Peticiones  Porcentaje Paginas Vistas | Visitantes
GET 7,999,528 | 96.6 3,216,007 59,429
POST 279,451 3.4 279,451 21,322
HEAD 1,780 0.0 1,586 397

Figura 40. Informe de métodos
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4.6.13 Informe de caminos a través de una pagina

A continuacién se presenta un informe que muestra los caminos que puede

seguir un usuario a través de una pagina dentro del sitio web.
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Figura 41. Informe de caminos a través de una pagina
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Figura 42. Vista del informe de caminos a través de una pagina
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4.6.14 Informe de caminos en una sesion

A continuacion se presenta un informe que muestra el recorrido que un

usuario realiza durante una sesion. Este informe es Gtil al tratar de entender el

comportamiento del usuario dentro del sistema.
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Figura 43. Informe de caminos en una sesion

HoH 67745 started at Default htm

H=H 255857 then weert to Mlashtx

el 42153 then wert to Averifica.asp

e 35742 then weert to festudiantespruebalvalidarest asp

Hele 32740 then weert to festudisntesprushafestudiantes asp

el 29173 then wert to festudiantespruehaliencabezado asp

20105 then went to festudiantespruebalogousac htm

8860 then went o festudisntespruebalopciones asp

175 then went to festudiantespruebahome_estudiante asp

9 then went to festudisntesprushaizstudiantes azp

5 then wentto -

5 then went to Default htm

5 then went to Jfestudiantespruebaivalidarest.asp

—+ 4 then ended

2 then went to flash

1 then went 1o infoManualDocumentacionitforcet pdf
2 more sessions...

F0ET then weent to festudiantespruehalogoussc htm
273 then went to festudiantespruehafopciones asp
105 then wert o -
58 then went to Jestudiantespruebahome_estudiante asp
20 then went to Jestudiantespruebhaldefault asp
12 then went to Merifica.asp
11 then went to Jestudiantespruebaltalidarest asp
7 then wert to flasht=t
B then wert to Default.Hm
S Mmore SesSions...

2337 then went to jestudiantespruebaire_ingresoest asp
271 then went to festudisntespruebaldefault asp
54 then wert to Mverifica.asp
46 then wert to Default htm
— 30 then ended
16 then wert to festudiartesprushaizelzccionar_carrera.asp
15 then wert to Mlash td
8 then wentto -
7 then went to festudiantespruebaimodifdatos2 asp
16 more sessions. ..

2173 then went to Jcatedraticosfvalidar asp
2135 then went to Mashtxt
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Figura 44. Vista del informe de caminos en una sesion
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4.6.15 Informe de sesiones individuales

A continuacion se presenta un informe que muestra todas las sesiones

registradas que han tenido acceso al sistema. A continuacién unos ejemplos.

Tabla XVI. Informe de sesiones individuales

ID de Sesién

Usuario

Hora Inicio

Hora Salida

200.49.171.35- 200.49.171.35 20/Jul/2006 20/Jul/2006 00:55:23
2006-07- 18:11:10 19:06:33

20:18:11:10

72.252.57.236- 72.252.57.236 11/Aug/2006 | 11/Aug/2006 | 01:43:29
2006-08- 13:40:10 15:23:39

11:13:40:10

69.79.114.206- 69.79.114.206 25/May/2006 | 25/May/2006 | 00:59:18
2006-05- 04:46:48 05:46:06

25:04:46:48
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200.6.212.15-
2006-02-
13:17:59:47

200.6.212.15

13/Feb/2006
17:59:47

13/Feb/2006
19:41:26

01:41:39

72.252.46.200-
2006-09-
17:05:01:51

72.252.46.200

17/Sep/2006
05:01:51

17/Sep/2006
05:35:47

00:33:56

200.49.169.198-
2006-03-
17:16:53:24

200.49.169.198

17/Mar/2006
16:53:24

17/Mar/2006
17:33:20

00:39:56

190.57.92.39-
2006-06-
23:21:54:57

190.57.92.39

23/3un/2006
21:54:57

23/Jun/2006
22:45:41

00:50:44

e e e

Figura 45. Informe de sesiones individuales
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4.6.16 Informe de sesiones de usuario
A continuacion se presenta un informe de sesiones de usuarios que han
accedido al sistema. Se indican el tiempo total y el niUmero de eventos realizados.

A continuacién unos ejemplos.

Tabla XVII. Informe de sesiones de usuario

Usuario No Total No eventos  Tiempo Total

Sesiones Empleado

216.230.150.5 2,311 51,621 23d 05:53:02

216.230.140.32 1,474 26,843 10d 04:16:35

168.234.193.194 1,099 30,111 14d 02:48:40

66.201.182.98 658 12,064 5d 18:56:37

168.234.194.125 | 628 13,502 4d 23:37:41

72.30.252.140 290 388 01:07:25

200.12.61.91 1,380 5,897 6d 00:17:41

Figura 46. Informe de sesiones de usuario
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4.6.17 Informe general de sesiones

A continuacion se presenta un informe que resume todas las sesiones

registradas en el sitio web.

Figura 47. Informe general de sesiones

Total accesses
Total sessions
Seszions by one-ime users
Seszions by repest users
Total session users
One-ime users
Repeat uszers
Two-time users
Three-time users
Four-time users
Five-ime users
Six+-time users
Total duration of all sessions
Average accesses per session
Average sessions per user
Median sessions per user
Maximum concurrent sessions

Average session duration
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All days
1,442 160
144 207
42145
102,062
58,135
42145
15,990

7 E25
3,244

1 B87T
922

2512

1y 150d 21:55:06
10.00
245
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Average per day
395112
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CONCLUSIONES

1. La mineria web es una rama de la mineria de datos que consiste en aplicar
técnicas de andlisis sobre los ficheros histéricos de un sitio web. Los conceptos
y temas desarrollados en el trabajo forman parte de la teoria de la mineria web.
El trabajo estd orientado a la mineria de uso web, que es una clasificacion

dentro de la mineria web.

2. Los sitios web cada dia se encuentran con un constante aumento en sus
volimenes de informacién. Este panorama conduce a que el control, manejo,
analisis y uso de la informacién sea mas dificil. Es aqui que la mineria web
ayuda a procesar y analizar mas rapido los datos. Los resultados de la mineria

web sirven de apoyo para tomar decisiones de cambios dentro del sitio web.

3. El proceso de mineria de uso web consiste de una serie de etapas que van
desde la recoleccion de datos hasta el analisis de patrones. Para descubrir
patrones se utilizan algoritmos que son los encargados de encontrar
comportamientos, tendencias y preferencias de los usuarios. Los principales
algoritmos empleados por la mineria de uso web se detallan en la etapa de

descubrimiento de patrones.

4. En la parte practica del trabajo se aplic la mineria web a un sitio de estudio por
medio del andlisis de los ficheros historicos. Para procesar la informacion se
empleo una herramienta que facilita el analisis de los datos por medio de
reportes graficos. Los resultados obtenidos del andlisis del sitio dan una pauta
de la situacion del mismo y que aspectos requieren atencion para mejorar la

calidad del sitio web.
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1.

3.

RECOMENDACIONES

El trabajo presentado tiene conceptos y definiciones un tanto abstractas para
gente que no estd muy relacionada con analisis de informacion. Para
comprender de una mejor manera la mineria web se recomienda un previo
estudio acerca de la mineria de datos. Ya que a partir de la mineria de datos se

desprende la rama del tema estudiado en el trabajo.

La mineria web es un area que aplicada correctamente en los sitios ofrece
beneficios de andlisis, reestructuracion y personalizacion. Es por esto que se
recomienda un estudio acerca de la tecnologia con que se cuenta antes de su
aplicacion. Ademéas se debe tener muy en cuenta los pros y contras que
conlleva la mineria web. Esto con el fin de evitar problemas y situaciones

inesperadas durante el proceso.

Actualmente en el mercado existe una gran cantidad de soluciones
personalizadas que llevan a cabo el proceso de mineria web. Para aplicar una
de estas soluciones se recomienda realizar un analisis del entorno del sitio web.
Esto se sugiere con el fin de seleccionar la herramienta que mas se apegue a
las necesidades del sitio para asi evitar el uso de herramientas complicadas y

poco manejables.
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ANEXOS

ANEXO A — Mineria de texto

Linglistica computacional

La linglistica computacional se encarga del estudio y aplicacion de métodos
y técnicas de las ciencias de la computacion para la comprension del lenguaje. El
objetivo de la linglistica computacional es el entendimiento automatico de
contenidos de texto. La linglistica computacional es una ciencia de la cual se
desprenden muchas ramas y la mineria de texto es una de sus principales

derivaciones.

Mineria de texto

La Mineria de texto surge como una iniciativa en la busqueda de
regularidades, conocimientos y patrones que puedan existir en una coleccion texto.
Esta ciencia es una de las mas recientes innovaciones en lo que respecta a la
investigacion de procesamiento de caracteres de texto. La mineria de texto es la
encargada del proceso de descubrimiento de conocimiento Gtil dentro de bloques
de informacion especificamente de texto. Para realizar esta labor la mineria de

texto emplea técnicas de aprendizaje automatico.

En diversas ocasiones se tiene una idea equivocada ya que muchas
personas tienden a confundir la mineria de texto con el concepto de recuperacion
de informacion. La recuperacion de informacion se enfoca en la recuperacion
automatica de archivos de texto sobresalientes a través de clasificaciones, enlaces
de textos, agrupaciones, etcétera. Por lo regular la recuperacién de informacion

emplea el uso de palabras clave con la finalidad de hallar paginas relevantes en
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su contenido. Mientras que por otra parte totalmente diferente la mineria de texto
se dedica a examinar detalladamente una coleccién de archivos de texto con el
objetivo de descubrir informacion y conocimiento que no se encuentra contenido

en algun archivo individual.

Proceso de mineria de texto

El proceso que la mineria de texto sigue para descubrir conocimiento en los

archivos de texto es:

A. Adquisicidn y recopilacién de archivos de texto.

B. Normalizacion de los archivos de texto.
* Normalizar en formato XML.

* Extraer metadatos.

C. Proceso de filtracidon: Registrar archivos con textos relevantes por medio de

un analisis con palabras clave.

D. Proceso de analisis: Consiste en el establecimiento de todas las relaciones

existentes entre los textos a partir de categorias y términos.

E. Visualizacion de resultados: A través de esquemas, diagramas,

visualizacion grafica, tablas, etcétera.
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Técnicas de mineria de texto

Técnicas clasicas

Las técnicas clasicas de mineria de texto se dividen en tres etapas que se

describen a continuacion.

- Etapa de pre procesamiento: Esta etapa consiste en procesos mediante los
cuales los bloques de textos se convierten en un tipo de representacion jerarquica

0 estructurada que ayude a facilitar su analisis.

- Etapa de representacion: La etapa de representacion depende muchas
veces de la técnica que se halla empleado previamente durante la etapa de pre
procesamiento. Las técnicas empleadas dan la pauta de cuales seran los

algoritmos que se emplearan para el descubrimiento de conocimiento.

- Etapa de descubrimiento: Esta etapa consiste en algoritmos que partiendo
de la representacion organizada y estructurada proporcionan informacion. Estos
algoritmos tienen la capacidad de encontrar patrones de regularidad en los

archivos de texto.

Como se puede notar las diferentes etapas se encuentran ligadas entre si.
Las técnicas clasicas mas empleadas en la mineria de texto son la secuencia de
palabras que encuentra patrones en los blogues de texto, las tablas resumidas de
datos que encuentran relaciones entre textos y los vectores de temas que

presentan el nivel tematico del texto.
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Grafos conceptuales

Las técnicas antecesoras de los grafos conceptuales no podian resolver
preguntas referentes a consensos, desviaciones y tendencias. Un grafo
conceptual se pude considerar un grafo bipartito que se encuentra formado por
dos tipos de nodo que son conceptos y relaciones conceptuales. Los grafos
conceptuales se consideran dentro de la mineria de texto una de las técnica de

representacion mas avanzadas.

Los grafos conceptuales se pueden comparar empleando conocimiento
acerca del dominio como por ejemplo niveles de jerarquias de los conceptos y
diccionarios de sinGnimos entre otros. La agrupacion de mas de dos grafos
permite encontrar una estructura no visible de los bloques de textos. Se lleva a
cabo una interseccion entre dos grafos con el objetivo de brindar una sintesis de
ambos grafos. A esta sintesis se le asigna un valor de puntuacién que determina

el grado de comparacion y similitud entre los dos textos.

Para agrupar varios grafos se emplean técnicas de agrupacion entre las
cuales se puede mencionar comweb, agrupamiento de k-medias y estrategias
colaborativas. Las técnicas antes mencionadas proporcionan a los algoritmos una
coleccion de ejemplos con los cuales se llegan a generar las respectivas
agrupaciones. A continuacién se muestra cOmo se observaria la frase “Bush critica

a Zapatero” representada por medio de un grafo conceptual.

Figura 48. Grafo conceptual

-7 s -7 s
e

Bush <« AGT ,— critica -~ pTR > Zapatero

~__— _——_

Fuente: http://mineriatexto.50webs.com/recuperacion-informacion.html
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Programacion légica inductiva

La técnica de programacion légica inductiva permite introducir un temprano
conocimiento a priori sobre el dominio representado mediante definiciones por
medio de predicados que estén relacionados. La programacion logica inductiva
tiene la ventaja de poseer una capacidad de representacion que se basa en la
I6gica de segundo orden. Esta ventaja permite una generalizacién de conceptos y

el descubrimiento automatico de definiciones de conceptos.

Regularmente se emplea el lenguaje “Prolog” para programar las
herramientas. La programacién logica inductiva necesita aparte de un conjunto de
entrenamiento relaciones anteriormente encontradas por el diseflador que se

basen en las clausulas de Horn.

Un ejemplo de la programacion logica inductiva es que si se quisiera
encontrar la definiciébn del término abuelo(a, b) partiendo de los conceptos de
padre(a, b) y madre (a, b) antes descritos de manera extensiva. Daria como

resultado una definicion parecida a: abuelo(a, b) = padre(a, b) and madre(a, b).

Programacion genética

La programacién genética es una técnica que consiste en generar
programas de manera automatica con adaptacion evolutiva para un ordenador. La
programacion genética empieza a través de programas sencillos que por medio del
cruzamiento con otros mas y de una mutacion aleatoria genera programas mejor

adaptados en la ejecucion de la tarea que se le presente.

La aptitud de todos los programas se evalla de manera numeérica a través

de una funcidn llamada “fitness”. La programacion genética cuenta con
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extensiones donde algunas de estas permiten explicar nuevas primitivas a partir
de las primitivas iniciales. En la programacion genética surgen problemas cuando
las definiciones son recursivas. Esto se atribuye a que la programacion genética

carece de eficiencia en las primitivas recursivas.

La idea central de la programacion genética es introducir como primitivas
aguellas relaciones expresadas del tipo de clausula de Horn y emplear sistemas
gue permitan usar evoluciones paralelas de otras primitivas con la finalidad de
generar definiciones lo mas resumidas posibles sobre los conceptos. La tarea de
la funcidn fitness es la medicion del numero de ejemplos que se abarcan con la
definicion de cada individuo generado en cada nueva poblacién (generacién).
Cada individuo se pondera con el tamafio de la definicion para que el algoritmo

pueda dar con soluciones mas cortar y sencillas.
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ANEXO B — Métodos, modelos y algoritmos de mineria  de uso web

A continuacion se presentan los métodos, los modelos, las técnicas y los

algoritmos que son empleados en los diferentes procesos de mineria de uso web y

de personalizacion de sistemas web.

Métodos

Modelos
Basicos

Tabla XVIII. Métodos, modelos y algoritmos de mineria de uso web

Modelos

Modelos para texto

Técnicas 0 Algoritmos

» Modelo del espacio vectorial
» Modelo binario
» Modelo polinbmico

Creacion de grafos dirigidos a partir de

los enlaces web

AWA — Adaptive Window Algorithm

Busqueda primero en anchura

Blsqueda primero en profundidad

Modelos para
hipertexto

» Mineria de subarbol mediante el
algoritmo Freqt
» Induced y variantes

Algoritmo TreeMinerV y variantes

Algoritmo Induced UNOrdered

FFSM

gSpan

AcGM

FSG

FTM

Directorios de topicos

Modelos probabilisticos

Modelos para datos
semiestructurados

Descubrimiento de asociaciones
estructurales

Descubrimiento de patrones

Técnicas basadas en grafos

Aprendizaje
Supervisado

Clasificacién de Bayes

Modelos probabilisticos

Relajacion de parametros

para

Redes bayesianas

aprendizaje de texto

Méaxima entropia

Arboles de decision

Perceptrones

SVM (Support Vector Machine)
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Métodos para Conexionistas
relaciones de

aprendizaje Simbdlicos
Técnicas basicas de k-means
Aprendizaje no agrupacion Aglomerativa
supervisado Técnicas de algebra Indexado semantico potencial
lineal Proyecciones aleatorias

Identificabilidad de los datos

Correctitud del modelo

EM — Expectation Maximization

Modelos generativos Clasificacion y etiquetado

Aprendizaje discriminativo mediante el
uso del Kernel de Fisher

Auto entrenamiento

Co-entrenamiento

TSVM —Transductive Support Vector

Algoritmos para evitar Machine
Aprendizaje cambios en regiones Procesos Gaussianos paralelos para
semisupervisado densas TSVM

Regularizacién de la informacion

Minimizacion de la entropia

Construccién de grafos

Regularizacién medio de grafos

Induccién basada en grafos

Métodos basados Consistencia de algoritmos basados en

en grafos grafos
Entrenamiento semisupervisado en datos
estructurados
Grafos dirigidos
Conexién a modelos graficos estandar
PageRank
Analisis de redes Analisis de redes HITS — Hyperlink Induced Topic Search:
sociales sociales » ARC — Automatic Resource
aplicados a la web Compilation

» Oultlier Filtering

Fuente: http://zarza.usal.es/~fgarcia/doctorado/iweb/05-
07/Trabajos/MineriaWeb%20y%?20Personalizacion.pdf
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ANEXO C - Métodos, modelos y algoritmos de mineria de contenido

web

A continuacion se presentan los métodos, las técnicas, los procesos y los

algoritmos que son empleados en los diferentes procesos de mineria de contenido

web.

Método de

Mineria

Recuperacion de
Informacion

Tabla XIX. Métodos, modelos y algoritmos de mineria de contenido web

Modelos

Proceso 6 Algoritmos

Remover palabras que ocurren con una
frecuencia muy alta

Remover sufijos

Detectar palabras con raices equivalentes

Realizar indexado

Andlisis Automaético

Representacion y discriminacién de
Documentos

del texto — —
Clasificacion automatica de palabras
claves y uso de tesauros
Normalizacién
K-medios

Clasificacion Clasificacién con el algoritmo QT

automatica Clasificacién con el algoritmo difuso C-
de palabras claves y medios

documentos

Archivos secuenciales

Archivos secuenciales indexados

Archivos invertidos

Archivos multilistas

Estructuras de

Archivos celulares multilistas

archivos

Archivos con estructuras de anillo

Listas con multiples procesos

Archivos con direccionamiento asociativo

Representaciones jerarquicas

Representaciones de red

Bases de datos relacionales
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Busguedas booleanas

Funciones de busqueda de coincidencias

Blsquedas secuenciales

Busquedas basadas en agrupaciones

Formulacion de blusquedas interactivas

Estrategias de

Busquedas con mecanismos de

bldsqueda : .
retroalimentacion
Relevancia:
Medidas de » Relevancia algoritmica
desempefio > Relevancia temética

» Pertinencia de la informacion
» Relevancia situacional
» Relevancia motivacional

Precision de la busqueda de informacién

Extraccion de

Creacién de zonas de texto

Separadores de unidades de texto

Filtrado de texto

Separacion de unidades Iéxicas

Preprocesamiento del

Analizadores |éxicos

documento

Algoritmos para la resolucion de
ambigiedades

Identificadores de las raices de las

Informacion
palabras
Lematizadores
Andlisis sintactico Coincidencia de patrones
completo o parcial
Interpretacion Relaciones gramaticales
semantica
Andlisis verbal
Generacion de Relacion de las piezas de informacion
plantillas extraidas con el formato de salida
deseado
Generacion de grafos PageRank
dirigidos, asignacion
Mineria de la ) de : TrustRank

Estructura web

pesos a los nodos y
recorrido de los grafos

HITS y sus variantes
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Mineria de Texto

SVM - Support Vector Machine

Redes neuronales

Categorizacion de

Algoritmos genéticos

texto

Sistemas de logica difusa

Clasificacién bayesiana

Arboles de decision

Agrupacion de
elementos

k-medios

Aprendizaje inductivo

Reglas de asociacion

Aprendizaje simbolico

Andlisis de

Andlisis de la secuencia temporal

informacién

Andlisis estadistico

Fuente: http://zarza.usal.es/~fgarcia/doctorado/iweb/05-
07/Trabajos/MineriaWeb%20y%?20Personalizacion.pdf
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