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Resumen

En el presente informe se presenta el marco general del proyecto, el marco teorico y la
aplicacion de Web Usage Mining en el estudio del comportamiento de los usuarios en el Sistema
de Biblioteca PUCV. Para realizar este tipo de estudios es necesario conocer la forma de
gestionar el conocimiento en la web y a partir de esto evaluar las técnicas y herramientas que
sirven para apoyar este tipo de estudios y asi generar conocimientos a partir de informacién que
se encuentre disponible. En este caso especifico de estudio, se utilizd la informacidn contenida en
los logs del servidor donde se encuentra alojado el Sistema de Biblioteca, y se utilizd un Data
Warehouse con esquema tipo estrella para mantener la informacion contenida en ellos de forma
estructurada y asi facilitar el analisis sobre estos datos mediante la generacion de cubos OLAP. A
partir del proceso ETL que se llevé a cabo, se logrd generar estadisticas generales sobre los
accesos al sitio durante el periodo de tiempo considerado en el estudio y posteriormente, se
realiz6 un analisis sobre las sesiones de los usuarios y secuencias de clickstreams en donde se
pudo obtener resultados interesantes sobre el comportamiento de los usuarios en el sistema. Asi,
se pudo generar por ejemplo, puntos comunes de salida, duraciones de navegacion, cantidad de
paginas visitadas por los usuarios, etc. caracteristicas que son de gran relevancia para las
personas encargadas de administrar el sitio. Luego, se utilizé el algoritmo A priori, el cual genera
reglas de asociacion basadas en una medida de soporte y confianza que permitié observar como
acceden los wusuarios a las distintas secciones y asi establecer posibles formas de
reestructuraciones al sistema. Finalmente, se validaron los resultados obtenidos con las personas
encargadas y se pudo comprobar que el objetivo principal del sistema se cumple en gran medida.

Palabras clave: Web Mining, Web Usage Mining, Data Mining, Descubrimiento de Patrones,
Sesiones de Usuarios, Data Warehouse, Web Logs, Web.



Abstract

This work presents the general context of the project, the theoretical framework and the
application of Web Usage Mining in the study of user behavior in PUCV Library System. To
perform this kind of study is basic to understand how is managed the knowledge on the web and
then evaluate the technigques and tools used to support this kind of study and generate knowledge
from the available information. In this specific case of study was used the information contained
in the logs’ server where is hosted the Library System and, to store the logs information a Data
Warehouse with star scheme was used to keep the information structured and thus facilitate the
analysis using OLAP Cubes. From the ETL process was performed was possible to generate
general statistics about access to the site during the time period considered in the study and
subsequently carried out an analysis of user sessions and clickstreams sequences where it could
obtain interesting results about user behaviors on the system. Thus, it could be generated for
example, common points of departure, navigation durations, number of viewed pages by users,
etc. characteristics that are highly relevant to people responsible for managing the site. Then was
used the A priori algorithm, which generates association rules based on a measure of support and
confidence, that allow to see how users access to various sections and then establish possible
ways of restructuring the system. Finally, the results was validated with people in charge of
manage the Library System and it was found that the main objective of the system is largely
achieved.

Keywords: Web Mining, Web Usage Mining, Data Mining, Pattern Discovery, Users
Sessions, Data Warehouse, Web Logs, Web
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Glosario de Términos

Business Intelligence: se llama asi al conjunto de estrategias y herramientas enfocadas a la
administracion y creacién de conocimiento mediante el analisis de datos existentes en una
organizacion o empresa.

Clickstream: es una secuencia agregada de vistas de paginas ejecutadas por un usuario en
particular en la navegacion de un sitio.

Cookie: es un fragmento de informacion que se almacena en el disco duro del visitante de una
pagina web a través de su navegador, a peticion del servidor de la pagina, como por ejemplo,
nombres de usuarios y contrasefias.

Data Mining: consiste en la extraccion no trivial de informacion que reside de manera implicita
en los datos. Dicha informacion era previamente desconocida y podré resultar Gtil para algin
proceso. En otras palabras, la mineria de datos prepara, sondea y explora los datos para sacar la
informacion oculta en ellos.

Data Warehouse: es una coleccion de datos orientada a un determinado ambito (empresa,
organizacion, etc.), integrado, no voléatil y variable en el tiempo, que ayuda a la toma de
decisiones en la entidad en la que se utiliza

Log: un registro oficial de eventos durante un periodo de tiempo en particular. En este caso es un
archivo que informa sobre las conexiones a un servidor.

Online analytical processing: es una solucién utilizada en el campo de Business Intelligence
cuyo objetivo es agilizar la consulta de grandes cantidades de datos.

Referrer: se refiere al sitio desde donde los usuarios acceden al sitio que estan visitando.

Web Crawler: es un programa que inspecciona las paginas del World Wide Web de forma
metodica y automatizada.

Web Master: es la persona responsable de mantencidn o programacion de un sitio web.

Web Mining: es una metodologia de recuperacion de la informacién que usa herramientas de la
mineria de datos para extraer informacion tanto del contenido de las paginas, de su estructura de
relaciones (enlaces) y de los registro de navegacion de los usuarios.

Web Usage Mining: es una de las clasificaciones de Web Mining que esta orientada
principalmente a capturar y modelar los patrones de comportamiento del usuario en la web.

11



Lista de Abreviaturas
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CSS:
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HTML.:
HTTP:
IP:
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SQL:
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Structured Query Language
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Web Usage Mining

Extensible Markup Language

12



1 Introduccidén

Con el explosivo crecimiento de las fuentes de informacion en el World Wide Web vy el
rapido incremento de los usuarios en la red ha llegado a convertir Internet en una herramienta
indispensable en la vida y comunicacion de muchas personas. De esta forma, la web se ha
convertido en el repositorio publico de datos méas grande que existe (méas de 20 mil millones de
paginas estaticas) y hasta el afio 2007 hubo cerca de 120 millones de servidores web (56%
Apache, 31% Microsoft) [1]. De lo anterior es posible preguntarse ¢Qué es posible realizar ante
tal cantidad de informacion o qué se pude rescatar a partir de ella, etc.?

En base a lo anterior surge “Web Mining” la cual es una extension de “Data Mining” y que
tiene como objetivo descubrir y analizar informacion relevante involucrando técnicas y
acercamientos basados en “Data Mining” orientados al descubrimiento y extraccién automatica
de informacion de documentos y servicios de la Web teniendo en consideracién el
comportamiento y preferencias del usuario [2].

En el presente estudio se dard a conocer la aplicacion de “Web Usage Mining”, una
clasificacion especifica de Web Mining, en el Sistema de Biblioteca de la Pontificia Universidad
Catolica de Valparaiso para realizar un analisis del comportamiento que poseen los usuarios en
este sistema y asi ofrecer posibles sugerencias de mejoras y de esta forma, lograr facilitar la
navegacion del usuario por el sistema.

En este informe se presentara el objetivo general y los objetivos especificos de esta
investigacion respecto al tema a tratar en este proyecto, para posteriormente explicar el plan de
trabajo que se llevara a cabo durante el transcurso de la investigacion dando a conocer los
alcances y limitaciones que tendra la misma.

Luego, se expondra la forma de gestionar el conocimiento en la Web y como el proceso
KDD (Knowledge Discovery in Databases) puede ser aplicado en este tipo de estudios en
conjunto con repositorios de datos como los Data Warehouse. También, se realizara un estudio
acabado sobre “Web Usage Mining”, dando a conocer las etapas del proceso completo del cual
consiste, utilizando como base los weblogs del sistema en estudio.

Posteriormente, se expondra el disefio propuesto para realizar este estudio, el cual consta
del disefio de un Data Warehouse, el cual mantendra los logs mencionados anteriormente de una
forma estructurada para facilitar la creacion de los vectores caracteristicos que seran utilizados en
el algoritmo A priori para extraer patrones de navegacién de los usuarios, asi como también
facilitar el proceso de analisis de los datos mediante técnicas tipo OLAP (On-Line Analytical
Processing). También se expondra el analisis realizado a los clickstreams existentes en las
sesiones y las conclusiones obtenidas a partir de ellas.

Finalmente, se expondra el analisis realizado junto con sus respectivas validaciones con las
personas encargadas de administrar el sistema y se concluira sobre lo desarrollado en el proyecto.
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2 Marco General del Proyecto

2.1 Objetivos
2.1.1 Objetivo General

Aplicar técnicas y herramientas de Web Usage Mining para analizar el comportamiento que
poseen los usuarios en el Sistema de Biblioteca PUCV.

2.1.2 Obijetivos Especificos

1. Investigar y analizar técnicas, algoritmos y herramientas de Web Usage Mining para
identificar y determinar las que se utilizaran en el estudio.

2. Aplicar y analizar los resultados obtenidos a partir del algoritmo, técnicas y herramientas

seleccionadas.

Validar resultados obtenidos con la(s) persona(s) encargadas de administrar el sistema.

4. Realizar posibles ajustes al modelo.

w

2.2 Justificacion del Proyecto

El iniciar la investigacion en este tema, Web Mining, se debe principalmente a la relevancia
que ha llegado a tener en estos ultimos tiempos en la variedad de aplicaciones web que se han
desarrollado en las distintas areas existentes en el World Wide Web. El poder realizar mejoras en
ellas, debido a la alta competitividad que existe actualmente, se ha convertido en un aspecto
fundamental para lograr mantenerse en el tiempo y cumplir con las expectativas de los usuarios
en lared.

De lo anterior, surge la idea de investigar en profundidad los distintos aspectos que
considera Web Mining y enfocarse principalmente, en Web Usage Mining, que es una de las
clasificaciones con las que cuenta, y que tiene como objetivo principal capturar y modelar los
patrones de comportamiento del usuario en la Web.

2.3 Planteamiento del Problema.

Actualmente, el Sistema de Biblioteca de la PUCV no cuenta con un estudio en detalle
sobre el comportamiento que tienen los usuarios en el sitio web (en este caso los estudiantes
principalmente y docentes), debido a la falta de personal que existe y también a la carencia de
conocimientos especificos sobre como realizar este tipo de estudios. Es por esto, que se eligio
especificamente este sitio web para realizar el estudio y también por la relevancia que posee en la
comunidad estudiantil principalmente.

Por consiguiente, el estudio se centralizard esencialmente en capturar patrones de
comportamiento de los usuarios en este sitio y asi, obtener conocimientos que puedan dar sefiales
a los administradores del sitio para posibles reestructuraciones de él o sobre las visitas de paginas
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que realizan los usuarios, como cuales son las mas visitadas por ellos 0 en las que méas gastan
tiempo, etc. de tal forma de mejorar la navegacion de los usuarios por el sitio.

En este sistema de biblioteca se puede apreciar distintas secciones en las que los usuarios
pueden acceder; asi, de manera expositiva, se nombra a continuacién los items o links que posee
este sitio junto con algunas capturas de imagen del sistema:

e Catalogos
o Local (OPAC)
o Local (Revistas)
o Catalogo de revistas electronicas
o Historia de la Iglesia
o Derecho Romano
o Fondo Budge
e Recursos
o Bibliotecas Virtuales
= Biblioteca Agora
= QOceano Diccionarios
= QOcéano Administracién de Empresas
= QOcéano Salud
= QOcéano Universitas
= Biblioteca Virtual Miguel de Cervantes
= Cybertesis
= Memoria Chilena
= Biblioteca Virtual del Bicentenario
= Fuentes para la Historia de Chile
= BVS - Psicologia
o Bases de Datos
= Elsevier Scopus
= ISl Web of Science
= MathScinet
= Naxos
= OCDE
o Boletines
= Boletin de Alerta de Informacion para Profesores
o Estandares
= [NN
= NISO
= 1SO
» |EEE
o Revistas Texto Completo

= BioMed Central

= BEIC

= Directory of Open Acces Journals

= Directorio de Revistas Open Acces con Factor de Impacto
= (Catalogo de Revistas Electrénicas
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o

= Latindex
= Nature Biotechnology

= Nature
=  Pubmed
= Scielo

= Science Magazine Online
Textos Digitales

e Servicios

©)

O O O O O O O O O O

o

Multibuscador

Guia de Servicios

Cubiculos de Estudio
Videoteca

Sala de Mdsica

Préstamo en Sala de Lectura
Préstamo Fuera de Biblioteca
Servicios de Reserva
Préstamo Interbibliotecario
Conmutacion Bibliografica
Perfiles Inside

Servicios Gratuitos y Pagados

e Herramientas

o

o O O O O

(©]

Biblioteca Agora

Manual de Estrategias Didacticas
Como hacer Citas Bibliogréaficas
Publicando Revistas Electronicas
Aprender a Aprender

Guia para las Publicaciones Cientificas
Webmail de Biblioteca

e Proyectos

o

0O O O O O O

o

Proyectos Docentes

Proyectos Estudiantiles

Electronic Journal of Biotechnology

Fondo Budge

Fondo Margot Loyola Palacios

Poseidon

ARPA Archivos Patrimoniales de Valparaiso
Archivo Histérico PUCV

e E-Bibliotecario
e El Sistema

(@]

O O O O O

Bienvenida

Mision

Plan Agora 2000-2004

Plan Nuevo Agora 2005-2010
Nuestras Bibliotecas
Directorio
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o Organigrama
o Reglamento de Servicios
o Conferencias, charlas, eventos

[ s o I
-,'\_ PONTIHCIA UNIVERSIDAD

. || CATOLICA
8 | pE VALPARAISO

iCatdlogos iRecursos iServicios iHerramientas iProyectos ie-bibliotecario (El Sistema ilinks
Biblioteca Agora
Preést manual de estrategias diddcticas
/ Cémo Hacer Citas Bibliograficas
Cémo Citar Publicaciones Electrdnicas
Publicando Ravistas Electrdnicas

I A 3
Este A R 0s y revistas en sala de lectura. Sdlo ¢

A
[ |
i

i

1 : . ICS5U-Guia Para Publicaciones Cientificas

El m: - -
abier WebN.al!lde Biblioteca

ala no podra ser retirado de la Bibliot
guridad para evitar estas situaciones.

Las obras de Reserva que estén siendo utilizadas en la Sala de Lectura, deberan s

Pontif

Envie sus comentario

Figura 2.1 Contenido del item “Herramientas” del ment principal

Estas son las principales secciones a las que puede acceder el usuario y es por eso que se
nombro cada uno, sin embargo, dentro de cada seccidn existen hipervinculos a otras paginas las
cuales también fueron consideradas en el estudio.

2.4 Alcance del Estudio

Considerando que los datos que se pueden extraer desde el servidor donde se encuentra
alojado el sitio web son: logs files, cookies, datos de estructura de la informacién, meta datos y
datos de contenido [3], toda ésa informacion puede ayudar al analisis de un determinado sitio
para asi generar conocimientos a partir de él y realizar mejoras o incluso tareas de inteligencia de
negocios con toda la informacion analizada.

Sin embargo, un log de un servidor web es una de los recursos fundamentales para realizar
los estudios que realiza Web Usage Mining, una clasificacion de Web Mining que se estudiara en
las siguientes secciones, ya que mantiene grabaciones explicitas del comportamiento sobre la
navegacion de los visitantes del sitio [3]. Es por esto que el andlisis de la informacion se
centralizé principalmente en los logs del servidor web donde se encuentra alojado el sitio.
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3 Marco Tedrico del Proyecto

3.1 Gestidon del Conocimiento en la Web

En esta seccidn se realizara una descripcion sobre los procesos que se realizan al momento
de gestionar la informacion presente en la Web para asi lograr obtener conocimientos utiles a
partir de ella, la cual consta de varias etapas, en donde en cada una de ellas se realiza diversas
actividades con el fin de llegar a una estructura apta para realizar un analisis sobre la informacion
y asi extraer conocimientos Utiles y relevantes en lo que respecta la informacion Web.

3.1.1 Proceso KDD

El proceso KDD (Knowledge Discovery in Databases) 6 descubrimiento de conocimiento
en bases de datos, en [4] lo definen como “el proceso no trivial de identificar patrones validos,
novedosos, potencialmente Utiles y comprensibles a partir de datos” el cual estd implicitamente
presente en éstos [5].

Este estudio se realiz6 en base a la web data (en particular los weblogs) el cual se utiliz6 el
proceso KDD para lograr tomar los logs del servidor web, transformarlos y llevarlos a una
estructura que sea mas manipulable que en este caso es una base de datos relacional. A
continuacion se describen las etapas de este proceso:

1. Seleccidn: en esta etapa se realiza la seleccion y obtencion de los datos que se utilizaran
en el estudio

2. Pre procesamiento: el formato que poseen los weblogs estan basados de acuerdo a la
estructura que definié el webmaster del sitio, por lo tanto se debe estudiar el contenido
que poseen para posteriormente, realizar una limpieza de ellos de tal forma de
considerar solo la informacién Gtil para realizar el estudio. Por ejemplo, se debe
identificar y eliminar los registros de los web crawlers, ya sea mediante el registro
Agent o bien por la IP adress [6]. Ademas, se debe eliminar todas las peticiones a
objetos de las paginas (imagenes, videos, etc.). Una vez que los logs se encuentren
limpios, se debe realizar la identificacion y construccion de sesiones de usuarios.

3. Transformacion: una vez que se encuentren pre procesados y limpios las fuentes de
datos (weblogs), se procede a reconstruir las sesiones de usuarios agrupando los
registros por IP adress y Agent, utilizando alguna de las dos alternativas de
identificacion: sesiones de no mas de 30 minutos de duracién o sesiones sin paginas
visitadas mas de una vez. [6].

4. Web Mining: todas las etapas que se han nombrado anteriormente se realizan para
preparar los datos para ser utilizados como entrada en los algoritmos de Data Mining.
Por medio de estos algoritmos, se obtienen patrones de comportamiento de los usuarios
y que, mediante una buena interpretacion de ellos, dard lugar a la obtencion del
conocimiento deseado.

5. Evaluacion: una vez que se han extraido los patrones de comportamiento de los
usuarios, es necesario evaluar con una persona cercana al sitio los resultados que se
obtuvieron para lograr identificar las acciones que realizan los usuarios e identificar
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tendencias o cambios en las preferencias de los mismos [7]. Para esto, se puede utilizar
técnicas de filtrado de informacion, técnicas de visualizacion, herramientas de tipo
OLAP, y herramientas de mineria de datos. Esta evaluacion puede dar pie a posibles
cambios en las etapas mencionadas anteriormente para asi generar conocimientos Utiles
para la persona experta en el dominio. A pesar que una iteracion en el proceso KDD
puede dar lugar a no encontrar ninguna informacion valiosa, esa iteracion y sus

resultados sirven como base para la siguiente iteracion [8].

3.1.2 Data Warehouse y proceso KDD

Mientras que el proceso KDD busca tener los datos procesados y consolidados para extraer
patrones mediante Web Mining, los Data Warehouse o Data Webhouse (llamados asi también

porque almacena web data principalmente) ofrecen:

1. Una estructura definida en base a dimensiones que hacen sentido a los tomadores de
decision. Permitiendo la incorporacién de herramientas OLAP para responder

consultas que se tienen a priori acerca del sitio.

2. Datos limpios y consolidados cuya extraccion, transformacién y carga es realizada
periddicamente, dando lugar a una copia historica completa de los web data,

permitiendo la aplicacién directa de técnicas de Web Mining.

La Figura 3.1 muestra la relacion entre el proceso KDD y los Webhouses para la extraccion

de conocimiento.

—
y. \

(Transfotmacmn
—

B <,

Pt Yo w p—

{ . (’jﬂ Datos
P Seleccion \ v procesados
(p <, ‘

i
V Datcs
cbjetivo

Figura 3.1 Relacion entre el proceso KDD 'y el Data Webhouse [4]
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3.1.2.1 Modelo Estrella

Tiene una tabla de hechos (o tabla fact) que contiene los datos para el analisis, rodeada de
las tablas de dimensiones. La relacion entre hechos y dimensiones se establece mediante la
inclusion de las llaves primarias de las dimensiones como llaves foraneas en la tabla de hechos.
De este modo, cada dato de la Tabla Fact estd caracterizado por valores en los atributos de las
dimensiones a través de estas llaves.

Dimension’

Aid_Dimension1 " 4id_Dimension2
Atributo1 HECHOS Atributo1
Atributo2 0l e . % Atributo?
AtributoN w*id_Dimensiont AtributoN

Aid_Dimension2 1™
“Aid_Dimension3
Aid_Dimension4
Dimension. Indicador1

Dimension-

Aid_Dimensién3 £ ::g:g:ggm 1 Aid_Dimension4
Atributo1 Atributo1
Atributo2 Atributo2?
AtributoN AtributoN

Figura 3.2 Modelo estrella

El modelo estrella es el mas simple de interpretar y optimiza los tiempos de respuesta ante
las consultas de los usuarios. Este modelo es soportado por casi todas las herramientas de
consulta y andlisis, y los metadatos son faciles de documentar y mantener, sin embargo es el mas
lento para la carga y es el mas lento de construir [9].

3.1.2.2 Modelo Copo de Nieve

Este modelo representa una extension del modelo estrella cuando las dimensiones se
organizan en jerarquias de dimensiones. Existe una tabla de hechos central que esta relacionada
con una 0 mas tablas de dimensiones, quiénes a su vez pueden estar relacionadas con una ¢ mas
tablas de dimensiones. Este modelo es mas cercano a un modelo de entidad relacion, que al
modelo en estrella, debido a que sus tablas de dimensiones estan normalizadas.

Una de los motivos principales de utilizar este tipo de modelo, es la posibilidad de segregar
los datos de las dimensiones y proveer un esquema que sustente los requerimientos de disefio.
Otra razon es que es muy flexible y puede implementarse después de que se haya desarrollado un
esquema en estrella.
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Dimensiént] Dimensid

Dimension

L4id_Dimension1 +— —Iﬂid_Diansic}n?. tAid_Dimension2a
o™ || e [ [
routo. T 3 3 - rbulo rouLo,
AtributoN «4id_Dimension] Atributo? AtributoM

_le*id_Dimension?
—tetid_Dimension3

AtributoN

id_Dimensiond =

Dimensiéon Indicador

Indicadaorl
Indicadard

2 3 1 R R -
Aid_Dimension3a k*id_Dimensiond Aid Dimensiond
n

Atributol id_Dimension3a Atributol

Atributo2 Atributo Atributo?

AtributaN Atributo AtributoN
AtributoN

Figura 3.3 Modelo copo de nieve

3.1.2.3 Modelo Constelacion

Este modelo estd compuesto por una serie de esquemas en estrella, y tal como se puede
apreciar en la, esta formado por una tabla de hechos principal (“HECHOS A”) y por una 0 mas
tablas de hechos auxiliares (“HECHOS B”), las cuales pueden ser resumenes de la principal.
Dichas tablas yacen en el centro del modelo y estan relacionadas con sus respectivas tablas de
dimensiones. No es necesario que las diferentes tablas de hechos compartan las mismas tablas de
dimensiones, ya que, las tablas de hechos auxiliares pueden vincularse con solo algunas de las
tablas de dimensiones asignadas a la tabla de hechos principal, y también pueden hacerlo con
nuevas tablas de dimensiones.

1 id_Dimension2
Atributo
Atributo?
AtributoN

Aid_Dimension1
Atributol
Atributo2
AtributoN

HECHOS_B
~id_Dimension2
Aid_Dimension5

id_Dimension
id_Dimension2

id_Dimension3 "10id_Dimension3 Indicador1
Atributo1 Y 9id_Dimensiond Indicador2
Atributo2 Indicador1 IndicadorN
AtributoN Indicador2
IndicadorM
Dimensi

l9id_Dimension4 | L aid_Dimension5
Atributo1 Atributol
Atributo2 Atributo2

AtributoN AtributoN

Figura 3.4 Modelo constelacion
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3.1.3 Representacion del Conocimiento

En algunas fuentes proponen mantener un Repositorio de Patrones [5] [10] [8] utilizando
una arquitectura Data Warehouse en bases de datos relacionales mediante el modelo estrella para
asi almacenar los patrones descubiertos y facilitar el posterior analisis de ellos debido a las
ventajas que poseen este tipo de arquitecturas.

En la Figura 3.5 se presenta el modelo de Repositorio de Patrones propuesto por [8], en
donde se puede apreciar las distintas dimensiones que considera al momento de almacenar los
patrones encontrados. Como se puede observar, el modelo propuesto consta con de una Tabla
Fact, que da cuenta de los estudios de Web Mining realizados y 4 dimensiones: Time,
Text_Preference, Browsing_Behavior y WMT (Web Mining Technique).

La dimension Tiempo (Time), contiene el periodo de tiempo en que se realizo el estudio de
Web Mining. La dimension Text_Preference guarda una descripcion contextual del estudio y
detalles sobre el periodo de tiempo en que fueron tomados los datos. La dimension WMT,
describe la técnica y herramienta de Web Mining utilizadas como clustering utilizando SOFM,
K-means, C-means, etc. Por su parte, la dimension Browsing_Behavior contiene los parametros
de navegacion encontrados, la formula de comparacion para los vectores de sesiones, el periodo
de tiempo al cual pertenecen los datos analizados y la descripcién de los detalles. Por ultimo la
Tabla Fact contiene las sugerencias de navegacion inferidas de los patrones descubiertos,
estadisticas como el porcentaje de visitas en el periodo de estudio y las keywords descubiertas.

Pattern Repository Model

Text Preference v e
¥ Text_Preference_id: INTEGER 1? Browsm.g_Behawor_nd. INTEGER
o Theme: VARCHAR(20) | § (e VARCHAR )
& Period_Study: VARCHAR(45) ¢ ;O'F“;'aét‘";"(t‘/ﬁ';(c?ggkms)
& Description: VARCHAR(45) @ Feriod_otuay:
‘ g QRG'-U“ R‘Z-Uz & Description; VARCHAR(4S)

'Web_Mining v

¥ Time_id: INTEGER (FK)
| Browsing_Behavior_id: INTEGER (FK) |
¥ WMT _id: INTEGER (FK)
Rel_01 | W Text_Preference_id: INTEGER (FK)

[Time = 1 G Navigation: VARCHAR(20)

Ef‘? Time_id: INTEGER Q & Statistics: INTEGER Rel_03

o Year_Time: INTEGER @ Keywords: VARCHAR(45) 0

| @ Month_Time: VARCHAR(20) WMT v
| @ Week_Time: INTEGER ¥ WMT _id: INTEGER

;v Day_Time: INTEGER & Technique: VARCHAR(45)

| @ Hour_Time: TIME @ Description: VARCHAR{45)

Figura 3.5 Modelo de repositorio de patrones (propuesto por J. Velasquez en [8])
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El representar el conocimiento de la forma anteriormente descrita tiene dos aplicaciones:
por un lado, proveer al webmaster de la orientacion necesaria para cambiar el contenido y
estructura de un sitio web; y por otro lado, proveer de recomendaciones de navegacion online a
los usuarios basadas en el conocimiento que se tiene de sus sesiones de navegacion [11].

En la literatura se han propuesto distintos modelos multidimensionales enfocados a la
construccién de Data Warehouses. Asi, en la Figura 3.6 se muestra un modelo estrella genérico
para un Data Warehouse propuesto por Juan Velasquez en su libro Adaptative Websites [8].

Pontto  ~
# Obj_id: INTEGER (FK)
@ Ptd_id: INTEGER (FK)

|Session b
| # Session_id: INTEGER
|% Agent: INTEGER

"7';0 IP: INTEGER

| % IP_Name: YARCHAR(20)

Dim 6 Dim 7 S | & Total_Time_spent: INTEGER
R S
‘ Time -
- S— , i Dim 4 § Time_id: INTEGER
|WebObject & Event ” & Hou_Time: INTEGER
| # webObject_id: INTEGER ¥ weboObject_id: INTEGER (FK) | ; & Minute_Time: INTEGER
| Desaiption: VARCHAR(45) Dim 1 % User_id: INTEGER (FK) O‘ & Second_Time: INTEGER
& WekObject_Type: VARCHAR{4S) - - ¥ Session_id: INTEGER {FK) J
@ Free_Text_Content: WARCHARI2SS) Q ¥ Time_id: INTEGER (FK)
& Object_Code: INTEGER T W Calerdar_id: INTEGER (FK) |
@ Point_to: INTEGER @ Time_spent: INTEGER Dim S
| & Referrer: VARCHAR(45)
| % Object_Status: VARCHAR(4S) : Q - -
|9 Protocal: VARCHER(20) Bim 2 Cllencar  ~
% Method: YVARCHAR(20) —p— |# Calendar_id: INTEGER

|& Year_Date: INTEGER
*|% Month_Date: INTEGER
- \ |& Wesk_Date: INTEGER
| The_User vl | Day_Date: INTEGER

| User_id: INTEGER _
Figura 3.6 Modelo estrella genérico de un Data Warehouse (6 Data Webhouse) (propuesto por J. Velasquez en [8])

La Tabla Fact contiene el tiempo gastado en desplegar cada objeto y las dimensiones
propuestas incluyen:

1. La dimension Session, que incluye la sesion reconstruida en la cual el objeto fue
solicitado.

2. La dimension Tiempo que fue dividida en Time y Calendar, de modo de evitar el

crecimiento desmedido de la dimension conjunta, al incluir desde el afio hasta el

segundo en que fue solicitado un objeto.

La dimension User en caso de contar con informacion acerca del usuario.

4. La dimensién Web_Object que caracteriza cada objeto contenido en las paginas y
la Tabla Point_to que recoge la estructura de hiperlinks del sitio web.

w
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3.1.3.1 Proceso ETL

El proceso de extraccion, transformacion y carga de datos resulta el mas costoso en la
construccion de un Data Warehouse o Data Webhouse [12]. La razon viene dada por la calidad
de los datos, los cuales generalmente vienen con errores de consistencia, formato u omision.

El proceso ETL, para la construccion de un Data Webhouse o DataWarehouse, tiene directa
relacion con las etapas del proceso KDD aplicadas a los web data [8]. Asi es como el ETL
debiese abordar la extraccion de registros de los web logs y el codigo HTML de las péginas,
eliminar la informacion irrelevante, transformar los datos en input para los algoritmos de web
mining y, de ser necesario, consolidar los formatos de datos.

3.1.3.2 Analisis Multidimensional

El modelamiento multidimensional busca disefiar repositorios que respondan los
requerimientos de informacion a partir de como los usuarios finales ven el negocio. En otras
palabras, la informacion se almacena en base a dimensiones relevantes para el usuario final, de
modo de facilitarles la navegacién en el repositorio para que encuentren las respuestas que
buscan [12]. Asi, relaciona la informacién de algin fenémeno, como las ventas de una compaiiia,
con los atributos de diversas dimensiones como el Producto, la Ciudad y el Tiempo que hacen
sentido al experto del negocio. Esta relacion le da sentido a la informacion almacenada,
permitiendo la realizacion de cruces de informacion al interior del repositorio, lo que posibilita al
usuario a ver mas alla de lo que es evidente.

LUGAR:
Ventas en Giudad
miles de
Pesos CocaCola1lt. |97
Fanta 1it. |57
PRODUCTO: Sprite 1It.
Articuio Pepsi Cola 1lt.

Orange Crush 11t. |35

Kem Pifna 1It. 1 2

1 2 3 4 1 2

TIEMPO: Trimestre

Figura 3.7 Ejemplo de Cubo multidimensional

24



Asi, por ejemplo, el valor 72 mil no dice absolutamente nada, sin embargo, decir que se
vendieron 72 mil pesos de Pepsi Cola de 1 litro en Arica durante el primer trimestre del 2006
ofrece todo un contexto a la informacion que permite tomar alguna decision.

3.2 Web Mining

En los Gltimos afios el crecimiento y el auge de Internet han aumentado exponencialmente
tanto en cantidad de informacion como de usuarios (personas fisicas, empresas, universidades,
gobiernos, etc.) debido principalmente a la necesidad de contar con datos para la interrelacion del
mundo globalizado. De aqui que la web ha llegado a ser el repositorio publico de datos mas
grande que existe, el cual consta con mas de 20 mil millones de paginas estaticas [13] y mas otra
gran cantidad que corresponde a las paginas web que se generan dindmicamente, es decir,
aquellas que se generan automéaticamente a partir de datos extraidos desde bases de datos.

En base a lo anterior se pueden descubrir una serie de problemas debido al crecimiento
exponencial que ha ocurrido en éstos Ultimos 15 afios [13], como por ejemplo el lograr encontrar
informacidn relevante, debido principalmente a la baja precision y escasa cobertura que poseen
los motores de blsqueda. La escases de cobertura se debe a que no todos los motores de
busqueda tienen la suficiente capacidad de indexar la web, debido a varios factores; el ancho de
banda, el espacio de disco duro, el costo econémico, etc.

A partir de lo anterior, surge la inquietud de cdmo poder obtener beneficios a partir de esa
enorme cantidad de informacion para asi ayudar en la toma de decisiones, blsqueda de
informacién especifica, etc. Bueno, para lo anterior surge la Mineria Web 6 Web Mining
(traducida al inglés) que es una extension de la Mineria de Datos y que busca dar solucién a los
problemas anteriormente nombrados y obtener beneficios de la enorme cantidad de informacion
que se encuentra en Internet.

3.2.1 ¢Qué es Web Mining?
El término de “Web Mining” fue acufiado por O.Etzioni en el afio 1996.

Segun la referencia [13] Web Mining se define como el descubrimiento de patrones
potencialmente Utiles y el analisis de informacion implicita de los artefactos o actividades
relacionadas con la Web. Otra definicién un poco més detallada la brinda la referencia [14] la
cual la describe como:

e Integracion de informacion obtenida mediante los métodos tradicionales de la
mineria de datos con informacion recogida sobre la web.

e Descubrir los patrones interesantes en la estructura, contenido y la utilizacion de
los sitios web.

Otra perspectiva mas detallada de lo que es Web Mining es que la mineria web es un
proceso complejo que comprende el anlisis de informacion diversa, como el contenido y
estructura de los documentos web (HTML, XML), archivos de texto, bases de datos, bitacoras de
acceso de usuarios, bitacoras (logs) de referencias de otros servidores, perfiles de usuarios y
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otros, con el fin de encontrar informacion util y relevante de acuerdo a las necesidades de un
usuario.

En relacién a los objetivos que persigue Web Mining, son los siguientes:

e Busqueda de informacion relevante o relacionada

e Creacion de nueva informacion a partir de la existente

e Personalizacion de la informacion

e Generar conocimientos a partir de los comportamientos de los usuarios web

3.2.2 Fases de Web Mining
En relacion a las fases que involucra Web Mining, son las siguientes:

3.2.2.1 Seleccion y recopilacién de datos:

En primer lugar decidir qué se quiere estudiar y cudles son los datos que facilitaran esa
informacidn. Posteriormente, se localizan los documentos o archivos a adquirir, de los cuales se
capturaran y se almacenaran los datos pertinentes.

3.2.2.2 Tratamiento previo de los datos

Se trata de filtrar y limpiar los datos recogidos. Una vez extraida una determinada
informacion a partir de un documento, ya sea HTML, XML, texto, PS, PDF, Léatex, etc. se
realizan tareas de eleccion y normalizacion, eliminando los datos erroneos o incompletos,
presentando los restantes de manera ordenada y con los mismos criterios formales hasta
conseguir una homogeneidad formal, etc. y demas labores enfocadas a la obtencion de unos datos
originales listos para su transformacion por medios automaticos.

3.2.2.3 Transformacion de los datos

En esta fase se utilizan algoritmos inteligentes de bisqueda de patrones de comportamiento
y detectar asociaciones. Estos algoritmos se elaboran previamente utilizando recursos
estadisticos, técnicas procedentes del data mining, etc., para luego proceder a transformar los
datos y asi obtener como resultado informacién sobre ellos. Los principales algoritmos se basan
en la reunién de grupos homogéneos (ej. Usuarios que visitan mas de un nimero determinado de
paginas), reglas de asociacion de paginas, seguimiento de rutas o historial de navegacion de una
persona, etc.

3.2.2.4 Andlisis de las inferencias sobre los datos

Una vez que los patrones han sido identificados, la parte humana juega un papel importante
haciendo uso de herramientas adecuadas para entender, visualizar e interpretar los patrones. Las
técnicas mas comunes en el analisis de patrones son técnicas de visualizacion, técnicas de OLAP
(On-line Analitycal Processing), consultas de datos y conocimientos y andlisis de usabilidad [15].
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Figura 3.8 Fases de Web Mining

3.2.3 Clasificacion de Web Mining

En relacion a las distintas areas o sectores en los que se centra el estudio de Web Mining
son: Web Content Mining, Web Structure Mining y Web Usage Mining.

' Resultados de
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personalizados = Perfiles de uso
de acceso k

Figura 3.9 Clasificaciones de Web Mining [16]

3.2.3.1 Web Content Mining

En la web se puede encontrar una gran cantidad documentos heterogéneos, ya sean
hipertextos, documentos de tipo texto, documentos pdf, etc. asi como también imagenes, videos,
musica por lo que se dificulta el proceso de clasificacion de informacion. De esta forma se puede
definir Web Content Mining como el enfoque de Web Mining que tiene como objetivo recoger
datos y descubrir patrones relativos a los contenidos web y a las bdsquedas que se realizan sobre
los mismos [2].
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De acuerdo con Raymon Kosala y Hendrick Blockeel [17], la mineria de contenido puede
ser diferenciada desde dos puntos de vista; desde el punto de vista de la Recuperacion de
Informacion (IR) y desde la vista de Base de Datos (DB). El proceso de IR consiste en
principalmente en asistir en el proceso de recogida de informacién o mejorar la informacion
encontrada por los usuarios, usualmente basada en las solicitudes hechas por ellos mismos. Desde
el punto de vista de DB principalmente trata de modelar los datos e integrarlos en la Web a través
de consultas sofisticadas.

a. Tecnicas y Aplicaciones: Las técnicas que se utilizan en Web Content Mining van
a depender del tipo de documento con el que se trabaje, asi se pueden nombrar las
siguientes técnicas:
eText Mining: el cual consta principalmente de procesar informacion no
estructurada, de tal forma que la informacién que se encuentra contenida en el
documento sea accesible por los distintos algoritmos utilizados en Data Mining.
Es importante sefialar que Text Mining consta con técnicas de recuperacion de
informacidn principalmente. Alguna de las areas de aplicaciones en este campo
son: indexacién de grandes bancos de datos, extraccion de informacién en
distintos documentos y generacion de conocimientos, entre otros.

eHypertext Mining: hace referencia a los enlaces existentes entre documentos y
también intro-documentos; para lo anterior se construye un grafo de referencias.

eMarkup Mining: a partir de un documento que estad basado en marcas se puede
obtener informacién a partir de ellas, por ejemplo, en HTML (secciones, tablas,
negritas: relevancia, cursiva, etc.), XML.

eMultimedia Mining: se puede obtener conocimientos implicitos a partir de los
datos multimedia que se encuentran en los documentos.

3.2.3.2 Web Structure Mining

Esta clasificacion de Web Mining se centra principalmente en la estructura de los
hiperlinks de la web, es decir, se centra en la entrada y salida de los links de las péginas. Los
links que apuntan a una pagina puede sugerir la popularidad de la misma, mientras que los links
que salen de la pagina demuestran los tdpicos o riquezas de ella. Otra de las tareas de Web
Structure Mining es descubrir la naturaleza de la jerarquia o la red de enlace en los sitios web de
un dominio en particular. Esto puede ayudar a generalizar el flujo de informacion en los sitios
web que pueden representar un dominio particular, por lo tanto, el proceso de la consulta sera
mas facil y mas eficiente

a. Técnicas y Aplicaciones: Actualmente se utilizan con frecuencia algoritmos como
PageRank y los HITS para modelar la topologia de la web. En PageRank, cada
pagina web tiene una medida de prestigio que es independiente de cualquier
necesidad de informacion o pregunta, asi el prestigio de una pagina es proporcional
a la suma de las paginas que se ligan a él. PageRank es un valor numérico que
representa lo importante que es una pagina en la web, de esta forma, mientras mas
votos tenga una pagina, mas importante serd la pagina. HITS (Hyperlink.induced
topic research) es un algoritmo interactivo que tiene como finalidad excavar el grafo
de la Web para identificar “hubs” y ‘“authorities”, donde se entiende como
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authorities a las paginas que de acuerdo a un topico son las que mejor posicionadas
estan. Los hubs son aquellas paginas que hacen liga hacia las authorities. EI nimero
y el peso de hubs apuntando a una pégina determinan el nivel de posicionamiento
de ella.

3.2.3.3 Web Usage Mining

Esta clasificacion de Web Mining sera explicada con mas detalles en la prdxima seccién
debido a que es el tema de estudio principal de ésta investigacion.

3.3 Web Usage Mining

3.3.1 Introduccion

Los servidores web pueden llegar a generar y acumular grandes cantidades de informacion
sobre las interacciones que realizan los usuarios en el sitio web. De aqui, surge la necesidad de
minar sobre éstos datos para lograr capturar y modelar los patrones de acceso general del sitio
mediante el analisis de los “logs files” del servidor, los cuales contienen informacion como
direccion IP del cliente, identificacion del usuario, fecha y hora de acceso, URL de la pégina
accedida, el protocolo utilizado para la transmision de los datos, un cddigo de error, agente que
realiz6 el requerimiento etc., y los datos asociados a un determinado sitio web. En base a lo
anterior se podria dirigir el estudio a varios enfoques de utilizacién o aplicacion del Web Usage
Mining (WUM): mejora del sistema, modificacion del sitio, personalizacion y Business
Intelligence (BI) [3]. Alguna de las técnicas de “Data Mining” que son utilizados para realizar lo
anterior son: Reglas de Asociacion, Patrones Secuenciales y Clasificacion o Clustering.

3.3.2 Definicion y Objetivos

Web Usage Mining (WUM) 6 Mineria de Uso en la Web, es una de las clasificaciones de
Web Mining que estd orientada principalmente a capturar y modelar los patrones de
comportamiento del usuario en la web [18] la cual utiliza como principal fuente de datos los
“logs files” del servidor web. Estos logs del servidor, los cuales seran estudiados en més detalles
en los préximos puntos, son de gran relevancia para WUM debido a que mantienen grabaciones
explicitas del comportamiento sobre la navegacion de los visitantes del sitio.

En base a lo anterior se pueden definir dos objetivos principales en este tipo de mineria
[19]:

e Extraer patrones generales de uso de un sitio web de manera que pueda
reestructurarse para que sea mas facil de utilizar y mejorar el acceso por parte de
los usuarios.

e Obtener perfiles de los distintos tipos de usuarios a partir de su comportamiento y
navegacion para ofrecer una atencion mas personalizada.

Para lograr realizar los objetivos nombrados anteriormente, WUM utiliza como principales
fuentes de datos los archivos de registro del servidor, que incluyen los logs de acceso al servidor
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y los registros del servidor de aplicaciones. Otras fuentes adicionales que son también
importantes para la preparacion de datos y el descubrimiento de patrones son los archivos del
sitio y meta-datos, bases de datos operacionales, plantillas de aplicacién y conocimiento del
dominio [20].

En general, los datos obtenidos mediante las fuentes mencionadas anteriormente, se pueden
categorizar en cuatro grupos principales:

!

Fuente Primaria Texto, imdgenes, Tags HTML, XML, Perfil de usuario

(Logs Files) video. HTMI XML, hyperlinks
Meta-datas

Figura 3.10 Fuentes de Datos para WUM

Datos de uso: el registro de datos recogidos automaticamente por la Web y los
servidores de aplicaciones representa el comportamiento de navegacién de grano
fino de los visitantes. Es la fuente primaria de datos en la mineria de uso de la Web.
Cada entrada que se realiza al servidor, corresponde a una peticién HTTP, el cual
genera una Unica entrada en los logs de acceso al servidor. Dependiendo del
formato del registro, puede contener informacion como la identificacion de la hora
y la fecha de solicitud, direccion IP del cliente, el recurso solicitado, el método
HTTP utilizado, el agente de usuario (tipo de navegador, sistema operativo y su
version) y si esta disponible por el lado del usuario, las cookies que son las que
identifican la visita repetida de un usuario. Un ejemplo de un segmento de un log de
servidor se muestra en la Figura 3.11. Dependiendo de las metas del analisis, los
datos necesitan ser transformados a diferentes niveles de abstraccion. En WUM el
nivel mas basico de abstraccion de datos es el de “page view” ¢ “vista de pagina”
el cual fisicamente corresponde a la accion de mostrar algun objeto en el navegador
del usuario producto de una simple interaccion como un clic. Conceptualmente, una
vista de pagina representa un tipo especifico de actividad del usuario en el sitio,
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como por ejemplo, leyendo un articulo, agregando un producto al carrito de
compras, etc. Desde el punto de vista del usuario, el nivel méas basico de abstraccion
seria una sesion de usuario [20], la cual se puede definir como una secuencia de
vistas de paginas durante una Unica visita.

1 |2006-02-01 00:08:43 1.2.3.4 - GET /classes/cs589/papers.html - 200 %221
HTTP/1.1 maya.cs.depaul.edu
Mozilla/4.0+(compatible;+MSIE+6.0;+Windows+NT+5.1;+5V1;+.NET+CLR+2.0.50727)
http://dataminingresources.blogspot.com/

2 |2006-02-01 00:08:46 1.2.3.4 - GET /classes/cs589/papers/cms-tal.pdf - 200 4096
HTTP/1.1 maya.cs.depaul.edu
Mozilla/4.0+(compatible;+MSIE+6.0;+Windows+NT+5.1;+5V1;+.NET+CLR+2.0.50727)
http://maya.cs.depaul.edu/~classes/cs589/papers. html

3 |2006-02-01 08:01:28 2.3.4.5 - GET /classes/ds575/papers/hyperlink.pdf - 200
318814 HTTP/1.1 maya.cs.depaul.edu

Mozilla/4.0+ (compatible ;+MSIE+6.0 +Windows+NT+5.1)

http://www.google. com/search?hl=en&lr=&g=hyperlink+analysis+for+the+web+survey

4 |2006-02-02 19:34:45 3.4.5.6 - GET /classes/cs480/announce.html - 200 3794
HTTP/1.1 maya.cs.depaul.edu

Mozilla/4.0+ (compatible ;+MSIE+6.0 +Windows+NT+5.1;:4+5V1)
http://maya.cs.depaul.edu/~classes/cs480/

5 |2006-02-02 19%:34:45 3.4.5.6 - GET /classes/cs480/styles2.css - 200 1636
HTTP/1.1 maya.cs.depaul.edu

Mozilla/4.0+ (compatible ;+MSIE+6.0;+Windows+NT+5.1;+5V1)
http://maya.cs.depaul.edu/~classes/cs480/announce.html

G |2006-02-02 19:34:45 3.4.5.6 - GET /classes/cs480/header.gif - 200 6027
HTTP/1.1 maya.cs.depaul.edu

Mozilla/4.0+ (compatible;+MSIE+6.0;+Windows+NT+5.1;+5V1)
http://maya.cs.depaul.edu/~classes/cs480/announce.html

Figura 3.11 Segmento de un log de servidor tipico

Datos de contenido: son una coleccién de objetos y relaciones que son transmitidos
al usuario. La gran parte de estos datos son una combinacion de material textual e
imagenes en donde los origenes de estos datos pueden incluir paginas estaticas
HTML / XML, imagenes, videos y archivos de sonidos. Ademas, el contenido del
sitio incluye meta-datos seméanticos o estructurales, palabras claves, atributos del
documento, etc. Ademas el dominio ontoldgico subyacente también es considerado
como datos de contenido (categorias de producto, jerarquias estructuradas,
estructuras de directorios, etc.).

Datos de estructura: la estructura de los datos representa la vista del disefiador en el
contenido del sitio. Incluye la estructura de un sitio web como los tags de HTML o
XML y la estructura de los hiperlinks.

Datos del usuario: las bases operacionales del sitio podrian incluir informacion
adicional sobre el perfil del usuario. Esta, podria incluir datos demograficos sobre
los usuarios registrados, relaciones explicitas o implicitas de los intereses de los
usuarios, etc.
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Figura 3.12 Proceso detallado de Web Usage Mining [20]

3.3.3 Proceso de Web Usage Mining

En esta seccion se describiran las actividades que han de llevarse a cabo en WUM para
lograr comprender el funcionamiento general de este proceso y las técnicas que pueden ser
empleadas en cada una de sus etapas.

3.3.3.1 Pre-procesamiento de los datos

En esta fase de WUM, el objetivo se centra principalmente en convertir la informacion de
uso, contenido y estructura contenida en varias de fuentes de datos disponibles, a abstracciones
de datos necesarias para lograr descubrir patrones. Esta fase es frecuentemente la que utiliza mas
tiempo y recursos computaciones en el proceso de Web Usage Mining y muy a menudo requiere
utilizar algoritmos especiales y heuristicas que no son comunmente utilizadas en otros dominios
[20]. Este proceso es critico para la extraccion exitosa de patrones utiles de los datos.

3.3.3.2 Pre-procesamiento del uso

Esta tarea se podria considerar como la mas complicada en el proceso de WUM debido a
la incompletitud de los datos disponibles. A menos que exista un mecanismo de seguimiento en
el lado del cliente, solo se tiene disponible la direccion IP, el agente y los “click-streams™ (una
secuencia de page views requeridas) por el lado del servidor para identificar a los usuarios y a las
sesiones de servidor. Los problemas tipicos que se encuentran en esta etapa son:
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IP Gnica / sesiones de varios servidores: un Unico servidor proxy podria tener
muchos usuarios accediendo a un sitio web, potencialmente en el mismo periodo de
tiempo.

Multiples IP / una sesion de servidor: una unica sesion de servidor puede tener
asociadas multiples direcciones IP.

Multiples IP / un unico usuario: un usuario que accede a internet de diferentes
maquinas tendran distintas direcciones IP de sesion a sesion. Esto hace que el
seguimiento de las visitas de un mismo usuario se dificulte.

Muiltiples agentes / Gnico usuario: un usuario que utilice méas de un navegador web,
incluso en la misma maquina, aparecerd como si fueran multiples usuarios.

Una vez que cada usuario ha sido identificado, los click-streams de cada usuario deben ser
divididos entre de sesiones (treinta minutos son frecuentemente utilizados para terminar una
sesion de acuerdo a los resultados basados en [21]).

a.

Pre-procesamiento del contenido: este proceso consiste en convertir el texto,
imagen, scripts y otros archivos que contiene el sitio web, en formas que sean Utiles
para el proceso de WUM. En el contexto de WUM, el contenido de un sitio puede
ser usado para filtrar la entrada o la salida de un algoritmo de descubrimiento de
patrones. Un ejemplo de esto seria clasificar las vistas de pagina de acuerdo a su uso
previsto.

Pre-procesamiento de la estructura: la estructura de un sitio es creada por los links
de hipertexto entre vistas de paginas. La estructura puede ser obtenida y procesada
de la misma manera que el contenido de un sitio. Sin embargo, en los contenidos
que son dindmicos, podrian ocurrir problemas debido a que se podria estructurar de
manera diferente tras cada sesion de servidor.

3.3.3.3 Descubrimiento de Patrones

El descubrimiento de patrones se basa en métodos y algoritmos desarrollados en varios
campos, como las estadisticas, mineria de datos, aprendizaje automatico y reconocimiento de
patrones. A continuacion se describen algunas de las técnicas mas utilizadas en la mineria de
datos para el descubrimiento de patrones.

Reglas de asociacién: son una técnica de mineria de datos que encuentra
interesantes asociaciones y/o correlaciones entre un grupo considerable de datos
[24] y estan asociadas a medidas de soporte y confianza. Uno de los ejemplos mas
tipicos de aplicacion de reglas de asociacion es el analisis de canasta de mercado,
donde béasicamente consiste en encontrar relaciones entre los productos que
compran los clientes lo cual ayudaria a formular estrategias mercadotécnicas, por
ejemplo, un supermercado podria encontrar que de los 1000 clientes que compraron
el Miércoles en la noche, 200 compraron pafiales, y de aquellos que lo hicieron, 50
compraron cervezas. Por lo tanto, surge la siguiente regla: “Si compra pafiales,
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entonces compra cerveza”, con determinados niveles de soporte y confianza que se
presentan a continuacion:

Sea A= un cliente compra pafales y B= un cliente compra pafiales y cervezas =
P(A)=200/1000 = 0,2 = 20% se tiene [5]:

Transacciones que contienen Ay B _ 50

=5%

Soporte =P(ANB) =

Total de transaccionas _1|}|}|}

Confianza = P(B|A) = %;}33': =% = 25%

El objetivo principal es encontrar aquellas reglas cuyo soporte y confianza sean
altos, sin embargo, si se dispone de una gran cantidad de atributos la
combinatoriedad del problema se torna inmensa y para restringir el espacio de
solucion y hacerlo mas manejable surge el algoritmo A priori.

Algoritmo A priori: es la aproximacion mas popular de las técnicas de Data Mining
para encontrar items frecuentes en una transaccion y derivar reglas de asociacion.
Asi, lo que realiza este algoritmo de modo general es:

1. Genera todos los items sets con un elemento. Usa estos para generarlos de
dos elementos, y asi sucesivamente. Se toman todos los posibles pares que
cumplen con las medidas minimas de soporte. Esto permite ir eliminando
posibles combinaciones ya que no todas se tienen que considerar.

2. Genera las reglas revisando que cumplan con el criterio minimo de
confianza.

Una observacién importante es que si una conjuncién de consecuentes de
una regla cumple con los niveles minimos de soporte y confianza, sus
subconjuntos (consecuentes) también los cumple. Por el contrario, si
algin item no los cumple, no tiene caso considerar sus super conjuntos
[25].
De esta forma, los pasos que sigue este algoritmo de modo descriptivo son los
siguientes [26]:

1. En la primera iteracion, a partir de las URL iniciales, obtenemos los
primeros conjuntos grandes de items (ej: si el umbral es 2, se determina
qué URLSs aparecen en, al menos, 2 sesiones)

2. En cada paso subsiguiente, se parte del conjunto hallado en la pasada
anterior

3. Se crea un nuevo conjunto de grupos a partir de todas las combinaciones
validas de URLs iniciales (candidatos)

4. Una combinacion es valida en una sesion si todas las URLS pertenecen a la
sesion

5. Se mantienen los candidatos que cumplen con el soporte minimo y se
vuelve a iterar.

En la Figura 3.13 se puede apreciar el diagrama de flujo correspondiente al
funcionamiento del algoritmo para lograr entregar las reglas generadas.
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Figura 3.13 Diagrama de flujo del algoritmo A priori

Anadlisis estadistico: ésta es la técnica mas comun para extraer conocimientos sobre
los visitantes del sitio web. Analizando los archivos de sesion, se pueden realizar
diferentes tipos de andlisis descriptivos (frecuencia, media, etc.) en variables como
page views, tiempo de visita y largo de la ruta de navegacién. Estos conocimientos
son potencialmente Utiles para ayudar al mejoramiento del sistema facilitando las
tareas de modificacion y suministrando soporte para las tareas de marketing.
Clasificacion: se refiere a la tarea de mapear un item de datos dentro de muchas
clases predefinidas. Esta técnica puede ser utilizada basandose en algoritmos
supervisados de aprendizaje inductivo, arboles de decision, maquinas vectoriales,
etc. Un ejemplo de utilizacion de esta técnica seria descubrir reglas como: el 30%
de los usuarios que ordenan en linea en /company/products/music se encuentran
entre los 18 y 25 afios de edad y viven en Santiago.

Clustering: ésta técnica es utilizada para identificar a los usuarios que comparten
caracteristicas comunes y asi agruparlos dentro de conjuntos que mejor representen
sus perfiles. Un ejemplo de esto seria: el 50% de los clientes que utilizaron su
tarjeta de platino para comprar se encuentran en un grupo entre 25 — 30 afios de
edad con un ingreso anual entre $400.000 y $800.000.
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Patrones secuenciales: mediante ésta técnica se pretenden relacionar las distintas
transacciones efectuadas por el cliente a lo largo del tiempo, asi, si las compafiias
basadas en tecnologias web pudiesen descubrir los patrones secuenciales de los
visitantes, las compafiias podrian predecir los patrones de visitas de los usuarios y el
ambito de mercado objetivo de un grupo de usuarios. Un ejemplo de lo anterior
seria: el 50% de los clientes que compraron algun item en /pcworld/computadores,
también compraron una orden en linea en /pcworld/accesorios después de 15 dias.
Modelado de dependencia: la meta en ésta técnica es desarrollar un modelo capaz
de representar dependencias significantes a lo largo de varias variables en el
dominio web. La informacion obtenida podria ayudar a desarrollar estrategias para
aumentar las ventas de productos ofrecidos en el sitio web o para mejorar la
navegacion de los usuarios.

Arboles de decision: en ésta técnica se construyen diagramas de construcciones
I6gicas, muy similares a los sistemas de prediccion basados en reglas, que sirven
para representar y categorizar una serie de condiciones que suceden de forma
sucesiva, para la resolucion de un problema.

Anadlisis de clickstream: un clickstream consiste en una secuencia de paginas
ejecutadas por un usuario en particular en un sitio web, asi estos consisten en logs,
cookies, metatags, y otros datos web utilizados para transferir paginas web desde un
servidor al navegador [23]. Sin embargo, los datos de clickstream requieren de un
pre procesamiento antes de analizar el comportamiento de los usuarios debido a que
en éstos existe informacidén embebida que no aporta informacion relevante. Una vez
que éstos han sido pre procesados, los analistas se pueden realizar las siguientes
preguntas: (1) ¢Cuales son las paginas mas comunes visitadas por los usuarios? (2)
¢ Qué otros sitios referencian a los usuarios a este sitio web? (3) ¢Cuantas paginas
son vistas en una visita tipica? (4) ¢Cuantas paginas visita el usuario antes de salir
del sitio? (5) ¢Qué tanto dura la visita de un usuario en el sitio? (6) ¢Cuales son las
paginas mas comunes de puntos de salida de los usuarios? (7) ¢En qué orden son
visitadas las paginas?

Otras técnicas que también se podrian utilizar y resultar muy précticas en el descubrimiento
de patrones en WUM son [15]:

Conversidn de direcciones IP a nombres de dominio: la direccion IP de un visitante
puede ser convertida dentro de un nombre de dominio usando el sistema DNS en
reversa el cual es llamado “Reverse DNS lookup”. Al convertir la direccion IP a un
nombre de dominio se podria obtener algo de conocimiento, como por ejemplo, se
podria estimar en qué lugar viven los visitantes del sitio mirando la extension del
nombre del dominio, como .cl (Chile), .ca (Canada), etc.

Analisis de ruta: los modelos de grafos son utilizados en este analisis. Un grafo
representa una relacién definida en las paginas web y cada arbol del grafo
representa una pagina web; las uniones entre los grafos representan los links de
ellas. Mediante este andlisis se pueden descubrir problemas en la navegacién del
sitio, por lo que se podria realizar una reestructuracion de él para facilitar el acceso
a la pagina web.
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e Analisis de cookies: las cookies son independientes de las direcciones IP y trabajan
en sitios con un namero substancial de visitantes desde los proveedores de servicios
de internet (ISP). Si un sitio web utiliza cookies, el campo de la cookie aparecera en
el log files y podria ser usado en el anélisis de trafico web para hacer un mejor
trabajo sobre el seguimiento de los visitantes méas recurrentes.

3.3.3.4 Analisis de Patrones

El analisis de patrones corresponde al Gltimo paso en el proceso de Web Usage Mining
descrito en la Figura 3.12.

La motivacion principal que existe detras del analisis de patrones es filtrar o seleccionar los
patrones o reglas que sean de interés que se encontraron en la fase de descubrimiento de patrones.
La forma mas comun de andlisis de patrones consiste en realizar un mecanismo de consultas
como SQL. Otro método consiste en cargar los datos de uso en un cubo de datos para realizar
operaciones OLAP (On-Line Analytical Processing) sobre é€l.

La informacién de contenido y estructura se pueden utilizar para filtrar patrones que
contienen paginas de cierto tipo de uso, tipo de contenido o paginas que coinciden con una
estructura de enlaces determinada.

3.3.4 Utilizacion de Web Usage Mining

En base a todo lo que se ha expuesto en las secciones anteriores, se pueden observar
distintas &reas de aplicacion de WUM, entre las que se destacan: personalizacion, mejora del
sistema, modificacion del sitio e inteligencia de negocios principalmente.

A continuacion se describe cada una de las aplicaciones:

3.3.4.1 Personalizacion

Actualmente la personalizacion ha llegado a tener gran relevancia debido al exponencial
crecimiento de informacion que ha ocurrido en la Web durante los Gltimos afios. Es por esto, que
actualmente existe una gran cantidad de estudios y trabajos sobre aproximaciones a la
personalizacion web, utilizando distintos lenguajes y herramientas, los cuales pretenden mejorar
la experiencia del usuario en la web.

Un ejemplo de utilizacion de personalizacion web se puede apreciar en el e-commerce,
debido principalmente a que en estos tipos de ambientes web es crucial que el usuario navegue en
el sitio de una forma eficiente, y en lo posible, ofreciendo informacidn que sea de relevancia para
él utilizando, por ejemplo, recomendaciones dinamicas basadas en el perfil del usuario, etc.

3.3.4.2 Mejora del Sistema
La performance y otros atributos de calidad son cruciales para la satisfaccion del usuario.

Web Usage Mining provee la clave para entender el comportamiento del trafico en la web, el cual
puede ayudar para el desarrollo de politicas de web caching, transmision en la red, distribucion
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de datos, etc. Ademas, WUM puede proveer patrones que son Utiles para la deteccion de intrusos,
fraudes electronicos, entre otros.

Junto con lo anterior, se han desarrollado algoritmos para crear rutas de perfiles de datos
contenidos en los logs de los servidores, los cuales son usados para pre-generar paginas HTML
dinamicas basadas en los perfiles actuales de los usuarios para reducir los tiempos de latencia de
generacion de la pagina.

3.3.4.3 Modificacion del Sitio

La atractividad de una pagina web, en términos de contenido y estructura, es crucial para
muchas aplicaciones, como por ejemplo, los catalogos de productos de los e-commerce.

WUM provee retroalimentacion detallada sobre el comportamiento del usuario, la cual es
de gran utilidad para el disefiador del sitio para tomar decisiones de redisefio de la pagina. Junto
con esto, se pueden identificar ciertos problemas de estructuracién de la pagina, los cuales
podrian afectar a la visualizacion de ciertos objetos de la misma, por lo que en éstos casos se
podria optar por reestructurar el sitio para lograr cumplir con los objetivos de los usuarios.

3.3.4.4 Inteligencia de Negocios

En este momento, debido a la gran cantidad de negocios que se manejan por Internet, la
gran competencia y la creciente necesidad de mejorar los servicios, el analisis de los datos que se
obtienen para convertirlos en informacion util se torna imprescindible para poder sobrevivir en
este ambiente competitivo.

Para esto, es necesario conocer el comportamiento de los usuarios (potenciales clientes) y
brindarles un acceso mas facil y un mejor servicio, asi como también saber hacia quien orientar
las campafias promocionales mediante la utilizacion de la informacion que se encuentra alojada
en los servidores web, como por ejemplo, los logs files, los cuales aportan importantisima
informacion y que por medio de Web Usage Mining, se pueden obtener conocimientos que
serviran de ayuda a las areas gerenciales de la empresa para poder tomar decisiones estratégicas.

3.3.5 Herramientas utilizadas en WUM

En esta seccion se presentaran algunas herramientas que son utilizadas por Web Usage
Mining para analizar logs u otra informacién relevante, empleando una diversidad de algoritmos
que traen integradas cada una de ellas, los cuales seran analizados y estudiados en la segunda fase
de esta investigacion, de tal forma de realizar la seleccion de la herramienta y algoritmo(s) lo mas
Optima posible para lograr dar solucion al problema.

3.3.5.1 WEKA

Esta es una potente herramienta desarrollada por la Universidad de Waikato, la cual
contiene una coleccion de herramientas de visualizacion y algoritmos para andlisis de datos y
modelado predictivo, unidos a una interfaz grafica de usuario la cual permite acceder facilmente a
sus funcionalidades.
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Las principales ventajas que posee esta herramienta son las siguientes:

e Esta disponible libremente bajo la licencia publica general de GNU.

e Es muy portable porque estd completamente implementado en Java y puede correr en
casi cualquier plataforma.

e Contiene una extensa coleccion de técnicas para pre-procesamiento de datos y
modelado.

e Es facil de utilizar por un principiante gracias a su interfaz grafica de usuario.

3.3.5.2 WebMiner

WebMiner es un sistema que divide el proceso de WUM en dos partes: la primera parte,
incluye el proceso del dominio de la transformacion de los datos web en formatos que se ajusten
a las transacciones. Esto incluye pre-procesamiento, identificacion de transaccion e integracion
de componentes de datos. La segunda parte incluye técnicas de mineria de datos y
reconocimiento de patrones.

Las principales ventajas que presenta esta herramienta son [27]:

e Presenta modelos de datos y de transacciones para varias tareas del WUM como el

descubrimiento por asociacion de reglas y patrones secuenciales para los datos Web.

Aplica técnicas de descubrimiento de conocimiento.

Define formalmente el registro de las entradas (web logs).

Define asociacion de transacciones Web.

Hace analisis de patrones secuenciales.

Propone como trabajo futuro el desarrollo de agentes autbnomos que analicen el

descubrimiento de reglas de clasificacion de tendencias para proveer sugerencias a los

usuarios.

e Propone otro trabajo futuro que desarrolle un mecanismo de consultas que pueda ser
manipulado en el pre descubrimiento (limpieza de datos, identificacion de transacciones).

3.3.5.3 Clementine

Clementine es una herramienta de mineria de datos de SPSS Inc., una compaifiia de IBM.
Clementine admite la integracion con herramientas de modelado y mineria de datos disponibles
en proveedores de bases de datos como Oracle Data Miner, IBM DB2 Intelligent Miner y
Microsoft Analysis Services 2005. Clementine es facil de aprender a utilizar, su interfaz visual
hace que no sea necesario contar con habilidades de programacién, reduce la curva de
aprendizaje y les proporciona a usuarios expertos y novatos poder analitico. La arquitectura
abierta y escalable de Clementine permite que se realicen varios procedimientos en una base de
datos central, incluyendo el acceso a algoritmos propios del manejador de la base de datos. Esto
puede ser de gran ayuda para maximizar la base de datos para incrementar el desempefio y la
velocidad.
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3.3.5.4 Knime

Es una plataforma de mineria de datos que permite el desarrollo de modelos en un entorno
visual el cual esta construido bajo la plataforma de Eclipse y programado esencialmente en Java.

Knime contiene una serie de nodos (que encapsulan distintos tipos de algoritmos) y flechas
(que representan flujos de datos) que se despliegan y combinan de manera grafica e interactiva.
Los nodos implementan distintos tipos de acciones que pueden ejecutarse sobre una tabla de
datos:

o Manipulacién de filas, columnas, etc., muestreos, transformaciones, agrupaciones, etc.

e Visualizacion (histogramas, etc.).

e Creacidn de modelos estadisticos y de mineria de datos, como arboles de decision,
maquinas de vector soporte, regresiones, etc.

« Validacion de modelos, como curvas ROC, etc.

« Scoring o aplicacion de dichos modelos sobre conjuntos nuevos de datos.

o Creacidn de informes a medida gracias a su integracion con BIRT.

El caracter abierto de la herramienta hace posible su extension mediante la creacién de
nuevos nodos que implementen algoritmos a la medida del usuario. Ademas, existe la posibilidad
de llamar directa y transparentemente a Weka y/o de incorporar de manera sencilla cdodigo
desarrollado en R o python/jython.

3.3.5.5 Pentaho Open Bl

La Open BI Suite de Pentaho, provee un completo espectro de funcionalidades de Business
Intelligence (BI, Inteligencia de Negocios), incluyendo reportes, andlisis, tableros de control,
mineria de datos, integracién de datos y una plataforma de Bl que la han convertido en la suite de
codigo abierto méas popular del mundo. Los productos Pentaho son utilizados por organizaciones
lideres tales como MySQL, Motorola, Terra Industries, DivX entre otras.

Pentaho Corporation es el patrocinador principal y lider del proyecto Pentaho BI. El
proyecto Pentaho Bl es una iniciativa en curso de la comunidad open source que provee a las
organizaciones de las mejores soluciones de su clase para sus necesidades de inteligencia de
negocios. Al aprovechar la riqueza de las tecnologias de codigo abierto y las contribuciones de la
comunidad de desarrollo de cédigo abierto, Pentaho es capaz de innovar mucho mas rapido que
los proveedores comerciales. Como resultado, Pentaho ofrece una alternativa de cédigo abierto
que supera a las soluciones de Business Intelligence propietarias en muchas areas como
arquitectura, soporte de estandares, funcionalidad y simplicidad de implantacion.

3.3.5.5.1 Mondrian
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Mondrian es una de las aplicaciones mas importantes de la plataforma Pentaho BI.
Mondrian es un servidor OLAP open source que gestiona comunicacion entre una aplicacion
OLAP (escrita en Java) y la base de datos con los datos fuente.

Es decir, Mondrian actia como “JDBC para OLAP” el cual permite crear cubos de
informacion para analisis multidimensional.

Dichos cubos se componen de archivos XML vy en ellos se definen las Dimensiones y las
conexiones de los datos. Los archivos XML por lo general son complejos de realizar
manualmente por lo que es comun utilizar herramientas graficas para realizar la edicion de estos.
Como ejemplo de estas herramientas Open Source Pentaho se tiene a Cube Designer para la
Creacion de cubos y el Workbench para la edicion de los mismos.
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4 Diseno de la Solucion Propuesta al Sistema de Biblioteca
PUCV

4.1 Introduccion

En este capitulo se presentara el disefio conceptual de la solucion al problema, el cual sera
la base para la posterior implementacion del mismo. Asi, se definirdn los componentes y
caracteristicas de la solucion propuesta.

Para comenzar, se expondra los requisitos minimos que se necesitan para realizar el estudio
planteado, se realizara una descripcion general sobre los componentes que se utilizaran y las
relaciones entre ellos a modo de comprender de modo general lo que se profundizara en puntos
posteriores.

Luego se describira las etapas de la cual consta el disefio de la solucion y los procesos que
se llevaran a cabo en cada una de ellas y que se puede apreciar graficamente en la Figura 4.1.

Disefo de la Solucion
="

Pre procesamiento Descubrimiento de Patrones | =
——
| (LT .| Analizar Resultados
Anglisis de o Obtenidos
*  clickstreams
Exiraer Wab
Logs ]
—l— = Andlisis OLAP Validar Resultados
con Administradaor
Realizar [o]
limpieza de J_N j\\
Web Logs Limpios? ™ Creacion de
] pins?
T - > Vectores H\\_
—\( Caracteristicos
I
Almacenar
Logs en BD y
Formular
¥ Reglas de Solucicn
Identificar Asocladion Final
Trarsacciones (Apriori)
I i
Cargar ¥ (_—
Repositorio de Refinar
Extraccion Procasos

Figura 4.1 Disefio de la Solucion
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4.2 Requisitos para el estudio

Para lograr llevar a cabo este estudio, es necesario contar con toda la informacion del sitio
web que se encuentre disponible, sin embargo, debido a la criticidad de la informacion que
contiene un sitio (desde el punto de vista del codigo fuente, posible informacion de clientes
almacenadas en bases de datos, los registros de los weblogs, etc.), es dificil conseguir toda la
informacion que se estimase conveniente para realizar un mejor estudio.

Sin embargo, al ser el principal elemento de estudio los weblogs del sitio, los modelos que
se plantearan en los puntos posteriores estaran basados en ellos principalmente y en informacion
de las URL del mismo sitio, del cual se puede extraer informacion sobre el contenido de la misma
y asi poder agruparlas en distintos niveles de abstraccion para facilitar el proceso de generacion
de vectores caracteristicos para los algoritmos de Data Mining que se aplicaran.

Para la etapa de analisis de los patrones de comportamiento descubiertos, asi como también
andlisis estadistico, se necesitard de herramientas que apoyen este proceso, las cuales se utilizaran
herramientas que son gratis y otras que no, a modo de realizar comparaciones sobre los resultados
obtenidos y llegar a mejores conclusiones.

4.3 Pre procesamiento

4.3.1 Extraccion de Web Logs

El primer paso para realizar este estudio es obtener los “web logs” desde el servidor donde
se encuentra alojado el Sistema de Biblioteca PUCV, de los cuales se encuentra disponible desde
el afio 2008 hasta marzo del 2010. Para efectos de este estudio se considerara los ultimos 6 meses
mas actuales, que corresponden a los meses de:

Octubre (2009)
Noviembre (2009)
Diciembre (2009)
Enero (2010)
Febrero (2010)
Marzo (2010)

4.3.2 Limpieza de datos

Teniendo en cuenta que en los logs de los servidores web se almacena practicamente cada
accion que el usuario realiza en el sitio web, muchos de ésos logs van a contener informacion que
no sera de relevancia para estudiar los patrones de comportamiento de los usuarios, por lo tanto
sera necesario eliminar éstos registros, lo que a su vez reducira considerablemente el tamafio del
archivo que contiene los logs y agilizara el proceso de transformacion y carga de los mismos en
el repositorio de extraccion que sera detallado en los proximos puntos.
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5 5 *TimeStamp 5 *MET/URL/Protocolo | *Estado | | *Bytes | § “Referer 5 *Agent

201.215.55.54(- |- |[17/Apr/2008:15:18:16 |GET /CS5 /popover.css HTTP/... 304 i http: //biblioteca.ucv... [Mozilla/4.0 (compatible; MSIE 7.0; Windows NT 5.1; .NET CLR 1.1.432Z
201.215.55.54(- |- |[17/Apr/2008:15:18:16 |GET /CS5/head.css HTTP/1.1  |304 7 http: //biblioteca.ucv... [Mozilla/4.0 (compatible; MSIE 7.0; Windows NT 5.1; .NET CLR 1.1.432;
201.215,55.54(- |- |[17/Apr/2008:15:18:16 |GET /HTTP/1.1 200 57837 http: /fwww.ucy.cjsi... [Mozilla/4.0 (compatible; MSIE 7.0; Windows NT 5.1; JNET CLR 1.1.432:
201.296.42.96|- |- |[17/Apr[2008:15:18:17 |GET [HTTP/1.1 200 57837 hittp: | fwww,ucy.d/si... (Operaf9. 26 (Windows NT 5.1; U; es-es)

158,251 56....|- |- |[17/Apr[2008:15:18:18 |GET jcubiculos/css/styles.css ... |304 7 http: //biblioteca.ucv... [Mozilla/4.0 (compatible; MSIE 6.0; Windows NT 5.0)

158,251.56....|- |- |[17/Apr[2008:15:18:18 |GET /cubiculos/sistema,/cubicu...|200 36470 - Mozilla/4.0 (compatible; M3IE 6.0; Windows NT 5.0)

158.251.5....- |- |[17/Apr/2008:15:18:18 |GET frubiculos/sistema/meny. .. 304 ? hitp: //biblioteca.ucy... Mozila/4.0 (compatible; MSIE &.0; Windows NT 5.0)

201,215.55.54(- |- |[17/Apr/2008:15:18:13 |GET /scripts/mata_frames.js ... 304 7 http: //biblioteca.ucv... [Mozilla/4.0 (compatible; MSIE 7.0; Windows NT 5.1; JNET CLR 1.1.432:
201.215.55.54(- |- |[17/Apr/2008:15:18:19 (GET /scripts/precarga_ddrive... 304 7 http: //biblioteca.ucv... [Mozilla/4.0 (compatible; MSIE 7.0; Windows NT 5.1; NET CLR 1.1.43Z
201,215,55.54(- |- |[17/Apr/2008:15:18:19 |GET /scripts/fw_menu.js HTT... 304 7 http: //biblioteca.ucv... [Mozilla/4.0 (compatible; MSIE 7.0; Windows NT 5.1; .NET CLR 1.1.432;
201,215.55.54(- |- |[17/Apr/2008:15:18:13 |GET /scripts/dhtmltoaltip.js H... 304 7 http: //biblioteca.ucv... [Mozilla/4.0 (compatible; MSIE 7.0; Windows NT 5.1; JNET CLR 1.1.432:
201.215.55.54- |- |[17/Apr/2008:15:18:19 (GET fimg/tooltip_img/arrowZ.... |304 ? hitp: //biblioteca.ucy... Mozila/4.0 (compatible; MSIE 7.0; Windows NT 5.1; MET CLR. 1.1.43%
201.715.55.54 | |[17/Apr/2008:15:18:19 |GET / HTTR/1.1 20 57837 - Mozilla 4.0 {compatible; MIE 7.0; Windows NT 5.1; JNET CLR 1.1.43Z
201.215.55.54(- |- |[17/Apr/2008:15:18:19 |GET /img/arrows.gif HTTR[1.1 |304 7 http: //biblioteca.ucv... [Mozilla/4.0 (compatible; MSIE 7.0; Windows NT 5.1; NET CLR 1.1.43Z
201,215.55.54- |- |[17/Apr/2008:15:18:19 GET /img/fwmenul_304x17_... 304 7 http://biblioteca.ucy... [Mozilla/4.0 (compatible; MSIE 7.0; Windows NT 5.1; .NET CLR 1.1.432
201.215.55.54(- |- |[17/Apr/2008:15:18:13 |GET fima/fwmenus_188x17_... 304 7 http: //biblioteca.ucv... [Mozilla/4.0 (compatible; MSIE 7.0; Windows NT 5.1; JNET CLR 1.1.432:
201.296.42.96|- |- |[17/Apr[2008:15:18:19 (GET fimg/tooltip_img/dncel jp... 404 351 hitp: /biblioteca.ucy... (Opera/9. 26 (Windows NT 5.1; U; es-es)

Figura 4.2 Extracto del log del sitio web en estudio

En la Figura 4.2 se puede apreciar un extracto del log que contiene los accesos que se
realizan al sitio en donde se puede apreciar los campos que contiene y que fue definido por el
webmaster al crear el sitio. Cabe mencionar que se traspasaron los datos a una tabla para
presentarlos de mejor forma y para que fuese mas legible por el lector.

Observando la figura se puede apreciar que contiene la siguiente informacion:

e |P: direccion IP del usuario

e TimeStamp: el tiempo en el cual se responde cada peticion

e MET/URL/Protocolo: contiene el método de peticion de la pagina, la direccién
URL que se solicita y el protocolo utilizado

e Estado: el estado en que se encuentra la pagina solicitada ( 404: la pagina no se
encuentra disponible)

e Bytes: cantidad de bytes retornados en cada peticion

e Referrer: direccion de origen desde donde se hacen las peticiones

e Agent: el web browser utilizado por el usuario

Analizando las URLs solicitadas se pueden observar los objetos que no aportan al
descubrimiento de conocimiento y por lo tanto se pueden eliminar. Alguno de estos objetos son

[5]:

Hojas de estilo en cascada CSS

Iméagenes y documentos (.gif, .jpeg, .png, .pdf,.xls, .doc, .jpg, .ico, etc.)
Videos

Cadigos Javascript

Una vez eliminados estos objetos se obtienen registros mas limpios con los que realmente
se puede generar conocimientos a partir de ellos, sin embargo, existen unos programas llamados
“Web Crawlers” o conocidos también como “spyder robots” los cuales recorren la Web
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guardando copias de las paginas de diversos sitios de forma automatizada. Son frecuentemente
usados por motores de busqueda como Google o Yahoo! para recopilar las ultimas versiones de
las paginas web e indexarlas en sus servidores, acelerando con ello las basquedas [23]. Su paso
por los sitios deja los weblogs con gran cantidad de registros de peticiones en pocos segundos.

Por lo tanto, también es necesario eliminar los registros que dejan estos spyder robots para
que no altere los resultados finales al momento de realizar andlisis sobre los patrones
descubiertos, ya que al incluirlos, se estaria considerando por ejemplo, a un usuario que accedi6 a
una gran cantidad de paginas en muy poco tiempo lo cual claramente no seria posible.

Tres heuristicas son descritas en [10] para identificar los registros de los Web crawlers para
posteriormente realizar la eliminacion de ellos. Una de estas heuristicas es calcular una velocidad
de navegacion como: VN= (numero de vistas de paginas) / (duracion de la sesion en segundos).

Si el VN excede un cierto umbral &; (paginas/segundo) y el nimero de vistas de pagina de las

visitas excede otro umbral 8,, entonces el host es considerado como un Web crawler. Otra
heuristica es observar todos los hosts que realizan solicitudes al archivo ‘Robots.txt” el cual
contiene las reglas de navegacion para los Web crawlers que indexan el sitio web. Este archivo es
la primera solicitud que deberia realizar un Robot o Spyder al sitio web, sin embargo, no es
obligacion seguir las reglas que posee este archivo y existen muchos Robots que simplemente
ignoran este archivo. Y una tercera heuristica utilizada es usar una base de datos de Web
crawlers la cual contenga la informacién de cada uno de ellos, y por medio de ésta ir comparando
los registros existentes en los Web Logs con los registros de la base de datos e ir filtrando
aquellos que estén presentes. En [28] se encuentra una base de datos actualizada con la

informacion de los web crawlers existentes y que sera la utilizada en este Proyecto.

Una vez “limpios” los logs, éstos seran almacenados en una tabla relacional en MySql, para
poder acceder a ellos de manera eficiente y asi realizar las tareas posteriores.

4.3.3 ldentificacion de Transacciones

Una vez que los weblogs se encuentran “limpios” se puede empezar a realizar las tareas
previas a la aplicacion de los distintos algoritmos de Web Mining, que en este caso seria
identificar los usuarios y sus sesiones asi como las construcciones de las mismas y luego llevarlas
a un repositorio de extraccion el cual contendrd la informacion referente a los usuarios, sus
sesiones y las peticiones de cada uno de ellos para asi empezar a generar los vectores
caracteristicos para los algoritmos especificos que se aplicaran para descubrir patrones de uso de
los usuarios.

4.3.3.1 ldentificacion de usuarios

Si un usuario tuviese que ingresar con un nombre de usuario y contrasefia cada vez que
ingresa a la pagina entonces se tendria una completa identificacion de cada uno de los accesos al
sitio, sin embargo, este no es el caso para el sitio web que se esta estudiando, ya que no posee
ningun tipo de autenticacion . Es por esto, que es necesario plantear una heuristica de
reconocimiento de los usuarios para luego poder construir las sesiones de cada uno de ellos ya
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gue un mismo usuario puede tener muchas sesiones asociadas a él en diferentes instantes de
tiempo.

La forma mas comdn de identificacion de usuarios, y que es la que se utilizard en este
estudio especifico, es mediante el uso del campo IP y Agente, de tal forma que si una misma
direccion IP y el mismo Agente aparecen en varios registros de los weblogs (que se encuentran
limpios), entonces se puede concluir que esos registros pertenecen a un mismo usuario. En la
Figura 4.3 se puede apreciar un ejemplo utilizado en [20] para identificar a los usuarios mediante
este método.

Time IP URL | Ref Agent 0:01 1234 A -
001] 1234 [ A | - IE5;Win2k 009| 1234 [ B | A
009 1234 | B | A IE5;Win2k 019 1234 [ C | A
010 2345 | € | - [IE6WInXP;SP1 Userq |025] 1234 | E | C
012 2345 | B | C [IE6WInXP;SP1 5] 1234 [ A [ -
0:15] 2345 | E | C [IE6WIinXP;SP1 126] 1234 [ F [ C
019 1234 | C | A IE5;Win2k 130 1234 [ B ]| A
022] 2345 | D | B [IE6WINXP;SP1 136 1234 [ D [ B
022] 1234 | A | - [IE6WinXP;SP2

025 | 1234 E | C [E5;WinZk 0:10] 2345 C -
025| 1234 | C | A [IE6WInXP;SP2 Userg |012] 2345 [ B | C
033 1234 | B | C |E6WinXP.SP2 015 2345 | E | C
058| 1234 | D | B |IE6WIinXP;SP2 022] 2345 | D | B
110 1234 | E | D [IE6WinXP;SP2

115 1234 A - IE5;Win2k 022 1234 A -
116 1234 | ¢ | A | IE5Win 025] 1234 [ C | A
117 1234 | F | C [IE6WinXP;SP2 User3 | 03] 1234 | B | C
126 1234 | F | C IE5;Win2k 058] 1234 | D | B
130 1234 | B | A IE5;Win2k 110] 1234 [ E [ D
13| 1234 [ D | B IE5;Win2k 7] 1234 [ F [ C

Figura 4.3 Ejemplo de identificacion de usuario utilizando IP + Agente
4.3.3.2 ldentificacion de sesiones de usuarios

Una sesion de usuario se define como una secuencia de solicitudes hechas por un simple
usuario en un cierto periodo de navegacion y un usuario podria tener uno o multiples sesiones
durante un periodo de tiempo [29].

Existen distintos métodos para identificar las sesiones de usuarios, sin embargo, las mas
comunes o utilizadas son las siguientes [30]:

e Uso de un timeout: este método es el més utilizado, en donde se usa 30 minutos de
duracion por sesién, es decir, se van tomando cada una de las solicitudes en el log y
se va realizando una comparacion si esta o0 no dentro del umbral definido, de ser asi,
ésa peticidn pertenecera a la sesion k de lo contrario pertenecera a la sesion k+1.

e [P/Agente: si se tienen diferentes Agentes para una misma direccion IP entonces se
consideran como distintas sesiones.
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e Referring Page: si la pagina Referrer de una solicitud no es parte de una sesion
abierta, entonces se asume que la solicitud pertenece a una sesion diferente.

Para este caso de estudio especifico se utilizara la identificacion de sesiones por medio de
uso de un timeout, utilizando 30 minutos como umbral de referencia. En la Figura 4.4 se puede
apreciar visualmente la utilizacién de este metodo.

0.01 1.2.3.4 A - [ IES. WinzZk
0011 1234 A - | IES:Win2k 0:08] 1.234 B A T 1ES Winz2k
gi?g ::g: 2 i :ng'”i: 018 | 1234 | C | A |IE5Win2k

: .2.3, in -
- 1. 4 ; k
0:25 1.2.3.4 E C IE5. Win2k 025 23 E = IES; Win2
1:15 1.2.3.4 A - IES; WinZk -
T26| 1234 | F | C | E5Winzk 115 1234 L A} - JIESWinZk
T30 1234 B | A | E5.WinZk 1926 ) 1.234 F C | IESWin2k
136 | 1234 D | B | E5.Win2k 1:30) 1.234 L A 1 IES:Win2k
1.36 | 1.2.3.4 D B | IES Winzk
Figura 4.4 Utilizacién de timeout=30 min. para identificar sesiones
4.3.4 Repositorio de Extraccion
Peticion
idPeticion: Int
idSesion: FK
Sesién idCalendario: FK .
i idTiempo:FK Calendario
idSesion: Int idUsuario: FK idCalendario: Int
IP: Varchar(20) -+ idObjeto: FK » Fecha: Date
Agente: Varchar(200) Referrer: Varchar{200}) Dia: Int
Secuencia: Varchar(100) Protocolo: Varchar(200) diaSemana: Varchar(10)
largoSec: Int Metodo: Varchar(15) Mes: Varchar{10)
tiempoSesion: Int Estado: Int Afio: Int
Bytes: Int
r A
Tiempo Usuario
idTiempo: Int idUsuario: Int
Instante: Time MNombre: Varchar({20)
Hora: Int +
Minuto: Int -
Segundo: Int Clamie
idObjeto: Int

Url: Varchar(350)
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Figura 4.5 Repositorio de extraccion

Este repositorio de extraccion tiene como fin almacenar cierta informacion del sitio web en
cuestion asi como la informacion que contienen los web logs en una estructura adecuada para
Web Mining. Ademas, a partir de este repositorio se podra obtener los vectores caracteristicos
que seran las entradas para los algoritmos de Data Mining que seran aplicados para analizar el
comportamiento que tienen los usuarios en el sitio.

Junto con lo anterior, también ser& posible realizar un anélisis tipo OLAP debido a la
estructura que presenta este repositorio, en este caso, es un modelo estrella que es el mas
caracteristico de los Data Warehouse y por lo tanto, serd posible obtener facilmente consultas
orientadas al analisis del sitio.

e Dimension Objeto: registra informacion de cada objeto que contiene el sitio, que en este
caso especifico se refiere principalmente a las paginas web que pueden ser accedidas por

el usuario.
Tabla 4.1 Descripcion de la dimension Objeto
Columna Descripcion
Idobjeto Es la clave primaria en la tabla y sirve como clave foranea en la tabla Peticion
URL La direccion URL del objeto, por ejemplo : http://biblioteca.ucv.cl/proyectos/

e Dimension Usuario: registra informacion de los usuarios que acceden al sitio y acceden
los distintos objetos que este contiene.

Tabla 4.2 Descripcion de la dimensién Usuario
Columna Descripcion
Idusuario Es la clave primaria en la tabla y sirve como clave foranea en la tabla Peticion
Nombre Es el nombre del usuario que accede el sitio. Para este caso especifico, sélo se tendra
un usuario con nombre Anénimo, debido a que los usuarios no pueden ser
identificados.
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Dimensién Calendario: registra informacion de la fecha en que se realizd la peticion del
objeto.

Tabla 4.3 Descripcion de la dimension Calendario
Columna Descripcion

Idcalendario Es la clave primaria en la tabla y sirve como clave foranea en la tabla Peticion

Fecha Registra la fecha en formato dd:mm:yyyy

Dia Registra el dia de la semana en que se realizo la peticion. Variade 1 a 7.

diaSemana Corresponde al nombre del dia de la semana en que se realiz6 la peticion. Por
ejemplo. Lunes, Martes, etc.

Mes Corresponde al nombre del mes en que se realizd la peticion. Por ejemplo. Marzo,
Abril, etc.

Afo Corresponde al afio en que se realizo la peticion. Por ejemplo. 2008.

e Dimension Tiempo: registra informacion del instante de tiempo en que se realizo la
peticion. Los campos de esta tabla se pudieron haber agregado a la tabla anterior, sin
embargo se separaron para tratar de evitar el crecimiento desmedido de ella debido a la
gran cantidad de logs que se generan en una cierta cantidad de tiempo.

Tabla 4.4 Descripcion de la dimension Tiempo
Columna Descripcion
Idtiempo Es la clave primaria en la tabla y sirve como clave foranea en la tabla Peticion
Instante Registra el instante en que se realizé la peticién en el formato hh:mm:ss
Hora Corresponde a la hora en que llega la peticion. Va desde 0 a 23.
Minuto Corresponde al minuto en que llega. Va desde 0 a 59.
Segundo Corresponde al segundo en que llega la peticion. Va desde 0 a 59.
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e Dimension Sesion: registra la informacion referente a las sesiones identificadas en el
proceso de sesionizacion

Tabla 4.5 Descripcion de la dimension Sesién
Columna Descripcion

Idsesion Es la clave primaria en la tabla y sirve como clave foranea en la tabla Peticion

IP Corresponde a la direccion IP con la cual se realiza la peticion.

Agent El nombre del web browser con el que se realiza la peticion

Secuencia Corresponde al User Behavior Vector que representa la sesién. En otras palabras la
secuencia s=[(p1),(p2),..(#x )] donde g; es el identificador del objeto solicitado.

largoSec Corresponde al largo de la secuencia anterior. Por ejemplo, si en la sesién se visitaron
5 sitios, entonces el valor de este campo es 5.

tiempoSesion Corresponde al tiempo gastado entre la primera y Gltima pagina visitada en segundos.
Si s6lo posee una pagina visitada, el valor de este campo seré 0.

o Tabla Fact Peticion: cada registro de esta tabla corresponde a una entrada valida

de web log.

Tabla 4.6 Descripcion de la tabla Fact Peticion

Columna

Descripcion

Claves Foréaneas

Los campos Idobjeto, Idsesion, Idcalendario, Idtiempo e Idusuario corresponden en
conjunto a la clave primaria de esta tabla.

Referrer Guarda la direccion URL de origen de donde se realiza la peticion. Esta direccion
puede ser interna al sitio o bien externa.

Protocolo Guarda el protocolo de comunicacion entre el Web Browser y el Web Server.
Ejemplo : HTTP /1.1

Método Registra el método usad por el browser para realizar la peticién. Por ejemplo: GET

Bytes Registra la cantidad de bytes retornados en cada peticion

En base a este repositorio de extraccion, basado en un modelo de Data Webhouse, sera

posible realizar andlisis multidimensional mediante la generacion de cubos OLAP para obtener
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informacion de manera répida y sencilla sobre las peticiones realizadas en el Sistema de
Biblioteca.

Para la generacion de éstos cubos, se utilizard un servidor de consultas OLAP Open Source
Ilamado Mondrian el cual permite a los usuarios relacionados al sistema, analizar de manera
interactiva y con un gran rendimiento pequefias o grandes cantidades de informacién en tiempo
real y asi sacar conclusiones a partir de ésta. Ademas, permite explorar los datos de forma
dimensional, y debido a que utiliza un modelo relacional permite realizar consultas directas
mediante SQL, entre otras caracteristicas.

Un ejemplo de la informacion que se podria extraer por medio de consultas OLAP en
relacion a la informacién almacenada en el Data Webhouse seria por ejemplo, consultar sobre las
cantidades de peticiones realizadas durante los distintos periodos de tiempo considerados en el
estudio lo que permite concluir sobre las fechas en que el sistema es utilizado con mayor
frecuencia.

4.4 Descubrimiento de Patrones

4.4.1 Analisis OLAP

A partir del repositorio de extraccién, se podra generar consultas OLAP en base a las
distintas dimensiones que conforman este modelo debido a las caracteristicas que posee como tal.

De esta forma, utilizando Mondrian, se podra generar cubos por medio de cruses de
informacion de las distintas dimensiones que conforman el repositorio. Por ejemplo, se podra
obtener la cantidad de peticiones realizadas organizadas por fechas, incluyendo meses, dias o
incluso instantes en que el sistema fue mas solicitado.

4.4.2 Analisis de Clickstrems

A partir de las sesiones encontradas en los logs pre procesados, es posible inferir
informacion de gran utilidad sobre la navegacion que realizan los usuarios por el sistema. De esta
forma, es posible responder una serie de preguntas que daran ideas sobre posibles problemas en
el sistema:

¢ Cudles son las paginas mas comunes visitadas por los usuarios?
¢ Qué otros sitios referencian a los usuarios a este sitio web?

¢ Cuantas paginas son vistas en una visita tipica?

¢ Cuantas paginas visita el usuario antes de salir del sitio?

¢ Qué tanto dura la visita de un usuario en el sitio?

¢ Cuales son los puntos de salida mas comunes de los usuarios?

A partir de este analisis sera posible observar posibles ideas de reestructuracion del sitio de
acuerdo a los accesos realizados en las distintas sesiones por los usuarios, también sera posible
observar si los usuarios navegan o no durante un tiempo considerable en el sistema o
simplemente entran a él y salen rapidamente, lo cual podria indicar posibles problemas de disefio
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del sitio o verificar el por qué existe un gran niumero de usuarios que dejan el sistema en una
determinada pagina, etc.

4.4.3 Reglas de Asociacion y Algoritmo Apriori

Antes de generar reglas de asociacion es necesario crear los vectores caracteristicos que
seran la entrada para el algoritmo, asi, se puede definir un vector que contiene los objetos que el
usuario visito asociado con un peso que representa la importancia de ése objeto o pagina en ésa
sesion.

La forma que tiene este vector es la siguiente:

V = [(p, w(p1), (@2, wi(5)),- ... @1 w(PD)]

Donde:

e V:secuencia de largo | de pares ordenados que representa las transacciones
realizadas por el usuario en la sesion.

e p;: pagina visitada por el usuario en la sesion con 0 <i < n, donde n es el nUmero
de paginas que contiene el sitio web.

o w(pf) es el peso asociado a la vista de pagina o page view.

El peso w(p{), puede ser calculado de diversas formas [20]:

e En filtrado colaborativo, los pesos podrian estar basados en calificaciones de los
elementos.

e En la mayoria de las tareas de Web Usage Mining es un valor binario (0,1) que
representa la existencia o no de una page view, en la transaccion.

e O puede ser una funcién de duracion de la page view en la sesion del usuario
(usualmente el tiempo gastado no se encuentra disponible).

A modo de ejemplo se presenta la matriz de vistas de paginas del usuario o user-pageview
matrix (UPM) la cual se presentan sélo las siguientes paginas del sitio:

A=index.html

B= romano.html
C=alertapucv.html
D=guiadeservicios.html
E=salademusica.html
F=perfiles.html
G=mision.html
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Vistas de Paginas o Pageviews

\

|I .II
| AlB  CclD|E|F|G
15 15

5 0 0 0 30
é 10 3 0o 0 0 © 5
ks 0 4 5 10 0 0
g 5 0 0 0 5 10 4
§ 3 4 0 0 0 8
o 0 8 3 0 0

4 6 0 o0 3 2

Figura 4.6 User Pageview Matrix (UPM) con peso= t(s)

En este caso los pesos w{p!) corresponden al tiempo gastado (en segundos), sin embargo,
en la mayoria de las tareas de Web Mining estos pesos suelen ser un valor binario: 0 (si la pagina
no fue visitada) 0 1 (si la pagina fue visitada), de esta forma, utilizando esta matriz como entrada
para los algoritmos que se utilizaran, como reglas de asociacion por ejemplo, se podra encontrar
importantes relaciones a lo largo de los items basados en patrones de navegacion de los usuarios
en el sitio [20].

Vistas de Paginas o Pageviews

Sesiones/ Usnarios

B O B B O KB BB
©C = O O B O O
B O O B O O O
= O = = O O =
P O B B O =L O

0
0
1
0
0
1
0

B O B O R R R

Figura 4.7 User Pageview Matrix (UPM) con peso= valor binario (0,1)
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En base a éstos vectores, las reglas de asociacién que se generen, daran a conocer las
relaciones existentes entre las diferentes paginas y cuales a su vez son accedidas juntas, lo cual
dard ideas de realizar posibles reestructuraciones en los contenidos de las paginas para asi ayudar
a que el usuario navegue mas eficientemente por el sitio provocando una mayor satisfaccion por
parte de €l al hacer uso de este servicio. A modo de ejemplo, se podrian obtener reglas de este
tipo: el 50% de los visitantes que accedieron a proyectos /estudiantiles/ y proyectos/docentes/
también accedieron a servicios/guiadeservicios/ con un 75% de confianza.

Para lo anterior, se utilizara el algoritmo A priori debido a las ventajas que se mencionaron
en la seccion 3.3.3.3.

4.5 Analisis y Validacion de resultados

Una vez aplicado el disefio expuesto en este capitulo, serd necesario validar los resultados
obtenidos para comprobar que efectivamente las etapas realizadas durante el desarrollo de este
estudio se hicieron correctamente y los resultados obtenidos son satisfactorios. Para esto, sera
necesario validar los resultados con la persona encargada de administrar el sitio web, debido a
que es ella la persona mas representativa en relacion al manejo y contenido del sitio para realizar
posibles ajustes al modelo. Luego, la idea serd poder sugerir posibles soluciones a los problemas
encontrados en conjunto con el administrador del sistema y asi realizar mejoras a este sistema
que es de uso de toda la comunidad universitaria.
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5 Aplicacion en el sitio web en estudio

5.1 Introduccién

En este capitulo se detallard la implementacion y aplicacion del disefio presentado en el
capitulo anterior en el Sistema de Biblioteca de la Pontificia Universidad Catolica de Valparaiso.
Para esto, se comenzara exponiendo sobre el pre procesamiento realizado a los weblogs del sitio
y las estadisticas generales que se pudieron obtener a partir de ellos.

Posteriormente, se detallard los detalles del proceso de construccién del repositorio de
extraccion expuesto en la Figura 4.5 y el proceso ETL que se realizd en él. A partir de este, se
realizaran consultas tipo OLAP para obtener informacion relevante contenida en los weblogs.

Finalmente, se realizara la aplicacion del algoritmo A-priori y se analizard los resultados
obtenidos para otorgar recomendaciones de mejoras en el sitio.

5.2 Pre procesamiento

En este estudio se consideraron los 6 meses més actuales que se encontraban disponibles en
relacion a los weblogs del servidor web donde se encuentra alojado el sitio. Asi, los meses
considerados en el estudio fueron los siguientes:

Octubre (2009)
Noviembre (2009)
Diciembre (2009)
Enero (2010)
Febrero (2010)
Marzo (2010)

La Figura 5.1 muestra la cantidad de registros realizada en cada uno de los meses en el cual
se puede apreciar que el mes que mas solicitudes se hicieron al Sistema de Biblioteca fueron los
meses de octubre, noviembre y diciembre del afio 2009, lo que se puede explicar debido a que
ésos meses corresponden al periodo académico de la Universidad, mientras que los meses de
enero y febrero pertenecen al periodo de vacaciones de la misma.

El total de solicitudes realizadas durante los 6 meses corresponde a 14.383.371, donde:

e En el mes de Octubre (2009) se realizaron 3.132.038 solicitudes que corresponden
al 21,78% del total de entradas.

e En el mes de Noviembre (2009) se realizaron 5.442.279 solicitudes que
corresponden al 37,84% del total de entradas.

e En el mes de Diciembre (2009) se realizaron 2.711.773 solicitudes que
corresponden al 18,85% del total de entradas.
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e En el mes de Enero (2010) se realizaron 1.213.052 solicitudes que corresponden al
8,43% del total de entradas.

e En el mes de Febrero (2010) se realizaron 640.602 solicitudes que corresponden al
4,45% del total de entradas.

e En el mes de Marzo (2010) se realizaron 1.243.628 solicitudes que corresponden al
8,65% del total de entradas.

40.00% 37.84%

35.00%

th

30.00%

20.00% 18.85%
15.00%
10.00% 8.43% 8.65%
< 00% i 4.45% i
. 0
0.00% , , | | i

octubre  noviembre diciembre enero(2010) febrero marzo (2010)
(2009) (2009) (2009) (2010)

Figura 5.1 Entradas totales en el log por mes

En relacion al numero total de solicitudes realizadas al servidor, se puede observar que
existen registros de distintos tipos que son almacenados en el servidor web al momento que se
realiza una visita al sitio. Estos registros contienen:

Iméagenes (jpg,gif,ico,png)

Codigos (javascript, css)

Archivos (pdf, txt,xls,doc)

Péginas (html,jsp,php)

Entradas de Web crawlers

Peticiones incorrectas al servidor (Sin URL por ejemplo)

De esta forma, fue necesario realizar una limpieza de los registros y dejar sélo aquellos que
sean Utiles para generar conocimientos. En la Figura 5.2 se pueda apreciar el porcentaje de
elementos que tuvieron que ser removidos de los web logs, en donde se puede observar que la
mayor parte de éstos elementos corresponden a peticiones de imagenes y archivos
(correspondientes a un 86,95% del total de objetos inservibles), sequido por peticiones a cddigos
JS y CSS con un 11,47%, luego por peticiones que no contenian URL por lo que debian ser
eliminadas también (1,2%), y por ultimo con sélo un 0,39% del total de peticiones corresponden
a entradas de web crawlers.
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Peticiones a servidor sin

Peticiones a codigos js

Peticiones a imagenesy

archivos(png.jpg.jpeg.ico.gif,pdf)

Entradas de web crawlers

URL 1.20%

11.

¥ css 179

=}
s
e
)
s

36.95%

Figura 5.2 Porcentaje de objetos removidos en los web logs (total de objetos: 13.469.089)

Junto con esto, de acuerdo al estado de resolucion de cada peticion (campo Status Code o
Estado), la gran mayoria de estas fue correctamente respondida. En la Tabla 5.1 se puede

observar que el 99,2% de las entradas tuvo una resolucion positiva (estados 200, 302 y 304).

Tabla 5.1 Web logs segln Status Code o Estado

Caddigo Significado # % del Total
200 OK 5.692.611 39.578%
204 No Content 0 0.000%
206 Partial Content 34.735 0.241%
301 Moved Permanentely 3.144 0.022%
302 Found 3.303 0.023%
304 Not Modified 8.573.422 59.542%
400 Bad Request 143 0.001%
401 Unauthorized 175 0.001%
404 Not Found 75.706 0.526%
405 Method Not Allowed 132 0.001%
500 Internal Server Error 0 0.000%

14.383.371 100%

A continuacion se detalla el significado de cada uno de los cddigos de estado:

e 200 - OK: La peticion fue exitosamente recibida, entendida y aceptada

e 204 - No Content : La peticion fue exitosamente respondida, pero no implicé enviar

contenido al web b

e 206 - Partial Content : La peticion ha sido parcialmente satisfecha. Por ejemplo:

rowser del usuario

descarga no completada

e 301 - Moved Permanently : El recurso solicitado tiene una nueva URL permanente,

asi que cualquier referencia a este en el futuro deberia ser hecha a esta URL




e 302 - Found: El recurso solicitado ha cambiado provisionalmente de localizacion.
El servidor ofrece al cliente la nueva localizacion

e 304 - Not Modified : El servidor entiende que existe una copia en cache, e informa
de que el documento no ha cambiado: sigue siendo el mismo que el guardado en la
memoria caché.

e 400 - Bad Request : La sintaxis de la solicitud es incorrecta.

e 401 - Unautherized : La peticion necesita autorizacion para ser respondida.

e 404 - Not Found: La sintaxis de la solicitud es correcta, pero el servidor no
encuentra ningun recurso cuya URI se corresponda con la de la solicitud.

e 405 - Method Not Allowed : La solicitud se ha hecho empleando un método (GET,
POST, HEAD...) que no esta permitido.

e 500 - Internal Server Error: Se ha producido un fallo en el servidor, que no ha
podido resolver la solicitud.

En conclusién, las entradas que se consideraran para cargar el Data Webhouse seran las que
poseen las siguientes caracteristicas:

e La entrada pertenece a un “usuario humano”, es decir, no corresponde a una entrada
de un web crawler

e Aquellas que solicitan objetos relevantes para el analisis

e Aquellas cuyo estado es 200,302 6 304.

En base a esto, se obtiene un total de 142.008 entradas validas para realizar el estudio. En
otras palabras, se tiene que sélo un 1,095% de los datos totales son Utiles para el analisis y
extraccion de conocimiento lo cual se explica principalmente por el alto nimero de solicitudes a
objetos no relevantes.

5.3 Carga de Repositorio de Extraccion

5.3.1 Proceso de Extraccion

Este proceso corresponde al proceso de la seleccion de los web logs del servidor donde se
encuentra alojado el Sistema de Biblioteca de la PUCV vy la carga de los mismos en una tabla de
una base de datos relacional, en este caso MySql, para realizar posteriormente la transformacion
y carga de éstos en el Data Webhouse.

La tabla que contiene los logs “limpios” fue llamada “Logs” la cual contiene cada registro
valido (en el sentido que es ttil para el estudio) que se encontraba en el archivo “biblioteca-
ucv.log”. Para realizar la extraccion de los logs desde la fuente de origen y obtener cada uno de
los campos de este, se utiliz6 la herramienta Knime los cuales se encuentran separados por un
espacio y asi posteriormente procesarlos utilizando Java y llevarlos a la tabla en MySq|l.
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Figura 5.3 Extraccion y pre-procesamiento de logs

Logs

id
IP

Timestamp
Metodo
URL
Protocolo
Estado
Referrer
Bytes
Agente

Una vez procesados los logs, lo que se obtiene es una tabla relacional con los logs en forma
adecuada para empezar a realizar el proceso de transformacion y carga de ellos en el Data
Webhouse. La Figura 5.4 muestra un fragmento de la tabla obtenida con cada una de sus
columnas la cual contiene un total de 142.008 registros para realizar el estudio.

P
20.252.154.116
190.232.204.127
186.82147.58
186.82.147.58
BE.249.67.111
217.126.33.236
813311157
81.3311.197
25.43.202.78
82.130.246.23
82.130.246.23
82.130.246.23
85.55.136.78
82.130.246.23
80.34.155.134
150.214.200159

timestamp

2009-10-15 033720
2009-10-15 03:33: 41
2009-10-15 035623
2009-10-15 03:56:33
2009-10-15 04:03:20
2009-10-15 04:03:23
2009-10-15 04:03.15
2009-10-15 04:10:05
2009-10-15 04:22:37
2009-10-15 04:46: 34
2009-10-15 04:47: 31
2009-10-15 04:53:51
2009-10-15 04:56:15
2009-10-15 04:58:13
2009-10-15 05:00:47
2009-10-15 05:05:10

metodo
GET
GET
GET
GET
GET
GET
GET
GET
GET
GET
GET
GET
GET
GET
GET
GET

url

Aheramientas citaselectionicas fisob30-24s. .
Sheramientas /citazhibliograficasis0830z0.
featalogoderecho/Revistaz/Rey_Derecho..
Jreatalogoderecho/Revistas/Rey_Derecho..
Sprovectas archiveros,
Jheramientas/citazbibliograficasizob90z0...
Sheramientas/citashibliograficasizof90z0. .
shenamnientas/citaselectonicasfisoBI0-24s. .
Je-bibliotecano/normas/estadtCstica azp
fpozeidon

Apozeidon/indes? bl

Spozeidonindes. himl
Jheramientas/citashibliograficas,

Jposeidon/
Sheramientas/citasbibliograficasizo890z0...

Spozeidonindes2 himl

pratacalo
HTTR....
HTTR..
HTTFR/...
HTTR/..
HTTR/..
HTTR/...
HTTR/..
HTTRY..
HTTR....
HTTR/..
HTTRY..
HTTR....
HTTR/..
HTTRY...
HTTR....
HTTR/..

estado

200
304
04
200
200
200
200
200
200
200
200
200
200
200
200
200

bytes
1540..
0

0
3465
518
118
1118,
1590
21880
5371
7024
724
35538
5371
1118.
7024

Figura 5.4 Extracto de logs de la tabla relacional “Logs”

referner

hittp: /A qoogle. s,
hittp: A, google. con,..
http://biblioteca. ey clf. .

hittp: /A google. es/...
hittp: /s google. ez,
hittp: v google. s,
hittp: /s google. es/...
hittp: /s google. ez,
hittp: v google. s,
hittp: /s google. es/...
hittp: /A google. com,..
hittp:/ S google. s/,
http://odas es/portalie...
hittp: /s google. es/.

agente

ozilass.0 (<11,
uzilasd.0 [cam.
Iozilasd.0 [com.,
tozilasd.0 [com.
SAMSUNG-5GH.
Iozilass.0 Maci,
tozilasd.0 [com.
tozilasd.0 [com.
tozilasd.0 [com.,
tozilasd.0 [com.
tozilasd.0 [com.
tozilasd.0 [com.,
Iozilasd.0 [com.
Iozilas4.0 [com.,
Iozilass.0 fafin..
Iozilasd.0 [com.
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5.3.2 Proceso de Transformacion y Carga

A continuacién se detalla la implementacion del proceso de Transformacion y Carga de los
web data desde la tabla donde se encuentran alojados los logs hacia el Repositorio de Extraccion.
La Figura 5.5 muestra las etapas de las cual consta este proceso:

Proceso de Transformaciéon y Carga x
< Operaciones®reliminares x Dimensionex por defecto Camagab)e;@ ; Sesiorizacion
e Se considerard sélo
Sélo un hasta el 3er nivel de
usuario: profundidad en la
Andnimo. URL /catalogof
revistalrav
S Para:
Dimension Dimension Tiempo
USUARIO OBJETO ~Calendarig
-Oqulo
™ Horas, FHesna
minutos y|
segundos de
undia
Dimension
TIEMPO
3% i Lienar
Dimension
S| FFechas del SESION
periodo e h
estudio (Oqt-
/ 2009 (Mar|
o 2010)
Dimension | —
CALENDARIO
Sesionizar

Figura 5.5 Proceso de Transformacion y Carga

a) Operaciones preliminares: corresponde a las acciones que se deben realizar
previamente antes del procesamiento y carga de los logs. En esta etapa se realiza
principalmente la carga de drivers de MySql con Java y se realiza la conexion a la
base de datos donde se alojaran los logs.

b) Llenado de dimensiones por defecto: en el repositorio de extraccion existen 3 tablas
que se deben llenar con valores por defecto debido a que no cambian sus valores,
estas tablas son: Usuario, Calendario y Tiempo.

e La dimension Usuario contendra solo un registro, el cual sera “Usuario
Anénimo”
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c)

d)

e La dimension Calendario contendra 182 registros correspondientes a las
fechas del periodo de estudio que se esta considerando, es decir, desde el 1
de octubre de 2009 hasta el 31 de marzo de 2010.
e La dimension Tiempo tendra un registro por cada segundo que compone un

dia cualquiera, es decir, 84.600 registros.
Carga de Objetos: para realizar la carga de los objetos, es decir, las URL"s que
componen el sitio, se considero sélo hasta el tercer nivel de profundidad debido al
aumento explosivo del numero de URL’s validas que se podrian obtener al
considerar cada una de ellas por separado. Por ejemplo, la direccion del siguiente
objeto: /herramientas/citaselectronicas/iso690-2/is0690-2.html serd considerada
solo hasta /herramientas/citaselectronicas/iso690-2/. De esta forma, se logro cargar
esta dimension con un total de 514 registros.
Sesionizacién: en esta etapa se realiza el proceso de sesionizacion a partir de la
lectura de cada log contenido en la tabla “Logs”. A medida que se va realizando la
lectura de cada log, se va aplicando el algoritmo de sesionizacién que se encuentra
implementado en Java, y asi se va llenando la dimensidn Sesion a medida que se
cree una nueva sesion. Junto a esto, se va identificando las claves foraneas de cada
dimension para cargar el registro que se estd leyendo en la Tabla Fact Peticion.
Finalmente se obtuvo un total de 69.090 sesiones y la tabla peticion fue llenada con
un total de 142.008 registros. La Figura 5.6 muestra el flujo seguido para realizar el
proceso de sesionizacion.

Sesionizaciéon «

h

OperacionesSreliminares Rescatar Ent=adas de Logs Reconstruceid: de Sesiones ;%: Reconstruceian e Vector (UBV)

e Toar {H_ FIMN _.}
% INICIO % Reglstros
I Rescatar Logs

de tabla “Logs” >< ,/ual P y ~
e ﬁgente? -

Conexion a BD . :
>>Cargar Driver Beglslrar
MySql- Java A sasiones an la
>>Realizar dimension
conexion Qrdenar N, ~’f|empo = SW“ SESION

registros por H‘x mmulos /’ i

IF, Agente y
Timestamp

xl

OK?

Misma
Sesion

Formar los
Rescatar id de Inlclar otra uev
abjetos SEsian
guardados en el
RE
Cermrar célculos
para sesion anterior

" e
Mugﬁ;:;' '-:EL- ¥ Formar secuencia
pal pareapr iy de paginas con id
e = ULlIITID i & rescatados
~registo?
R - 1 T

*

Figura 5.6 Flujo del programa Sesionizador
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5.4 Descubrimiento de Patrones

5.4.1 Analisis OLAP

Gracias a la estructura que posee el Repositorio de Extraccion, modelo tipo estrella, es
posible extraer informacion de manera sencilla utilizando herramientas tipo OLAP. En este caso,
se utilizara un servidor OLAP de software libre Mondrian, el cual permitird obtener informacion
del Data Webhouse a partir de los datos registrados en este.

A. Considerando la dimension Calendario del Repositorio de Extraccién, se puede
realizar un analisis respecto a la cantidad de solicitudes realizadas en las distintas
fechas que se considerd en este estudio. La Figura 5.7 indica la cantidad de
solicitudes realizadas en los distintos periodos de tiempo.

Olwd 2] E|B|IOPE <] 2]~

Measures

Calendario ® Cantidad Solicitudes
"~ All Calendarios 142,008
=!2008 89,028
*/December 20,717
*November 46,240

' October 22,971
=l2010 52,080
*!February 17,566

* January 16,934
*/March 17,580

Figura 5.7 Consulta OLAP: Peticiones segin dimension CALENDARIO

Observando los resultados obtenidos de esta consulta OLAP, se puede apreciar que
durante los ultimos meses del afio 2009, el Sistema de Biblioteca posee una
cantidad de acceso superior a la de los primeros meses del afio 2010. Esto se puede
explicar debido a que en los meses de Octubre, Noviembre y Diciembre, pertenecen
al periodo académico de los estudiantes de la Universidad, y por lo tanto, el nimero
de accesos es considerablemente mayor al de los primeros meses (Enero, Febrero y
Marzo) del afio 2010. Asi, también se puede apreciar que el mes de Noviembre fue
el mes que mas visitas recibi6é el sistema seguido por el mes de Octubre. Esta
herramienta, ademas permite generar graficos a partir de los resultados obtenidos.
La Figura 5.8 muestra el grafico asociado a la figura anteriormente descrita.
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125,000+
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[m cantidad Solicitudes. |

Figura 5.8 Consulta OLAP: grafico de Peticiones segin dimension CALENDARIO

Si se sigue expandiendo los contenidos obtenidos a partir de la consulta anterior, se

puede observar, ademas, las peticiones realizadas en cada dia de los meses en estudio.

La Figura 5.9 muestra las peticiones realizadas durante el mes de Noviembre los
distintos dias de la semana.

L 2 SN =] = e

Measures
Calendario ® Cantidad Solicitudes
=/ Al calendarios 142,008
=2009 89,928
December 20,717
! November 46,240
Friday 6,131
Monday 10,355
Saturday 2,920
Sunday 4,153
Thursday 7,058
Tuesday 8,146
Wednesday 7,477
*october 22,971
2010 52,080

Figura 5.9 Consulta OLAP: Peticiones en dias segin dimension CALENDARIO
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En base a la informacion contenida en la consulta anterior, se puede apreciar que los
dias que mas visitas se realizd en el Sistema de Biblioteca durante el mes de
Noviembre fueron los dias Lunes y Martes con 10.355 y 8.146 visitas
respectivamente.

De esta forma se puede concluir a partir de esta informacion, que el Sistema de
Biblioteca tuvo su mayor actividad durante el mes de Noviembre del 2009,
especificamente los dias Lunes y Martes.

El otro cruce de dimensiones realizadas fue respecto a la dimension Calendario y la
dimension Objeto, en donde se puede apreciar la cantidad de solicitudes a los
distintos objetos realizadas durante los distintos meses considerados en el estudio.

Olwd 24| E|BICFE ] 27~ ] & mlih] 2IE) ¢

Measures

Calendario Objetos ® Objetos
= All Calendarios ' All Objeto.Objetoss 142,008
December =/ all Objeto.Objetoss 20,717
farchiveros2003/action-register.php/ 3
farchiveros2003/register.php/ 7

[Jatiliobustos/ 77
[atiliobustos/curriculum2005.html/ 4

fayuda/ 19
/boletines/alertaPUCV/ 11
/boletines/alertaPUCV/N17.html 2
[boletines/alertaPUCV/MN21.html 1
/boletines/alertaPUCV/N22.html 1
/boletines/alertaPUCV/MN24.htm 1
/boletinesfalertaPUCV/MN26.htm 1
/boletines/alertaPUCV/MN3.htm 1
/boletines/alertaPUCV/N38.html 2
[boletines/alertaPUCV/N7.htm 2

[catalogoderecho/ T

Figura 5.10 Consulta OLAP: Peticiones a objetos de acuerdo a dimension OBJETO y CALENDARIO

En la Figura 5.10 se puede apreciar los distintos objetos solicitados durante el mes
de Diciembre del afio 2009. En este fragmento, se puede observar que el  objeto
que mas visitas tuvo fue /atiliobustos/ seguido de /ayuda/ lo que indica el interés
que poseen los visitantes del Sistema durante este periodo de tiempo.

A modo de resumen, se presentan los objetos con mas solicitudes realizadas en el
sistema en la Tabla 5.2:
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Tabla 5.2 Objetos con mayor cantidad de solicitudes

Objeto Cantidad Solic.
/cubiculos/sistema/cubiculo.php 15,051
/opac/index.html 13,169
/opac/top.html 13,107
/herramientas/citasbibliograficas/iso690/is0690.htm 12,000
/poseidon/index2.html 6,515
/herramientas/citaselectronicas/iso690-2/is0690-2.html 5,930
/herramientas/citasbibliograficas/ 5,913
/e-bibliotecario/referencia/diccionariosytraductores.asp 3,776
[search/ 1,587
/guidelines/guidelines.htm 1,271
/recursos/beic/ 1,143
/recursos/derecho/index.php 1,130
/poseidon/libros/libro1/60.html 1,117

5.4.2 Analisis de clickstreams

En base al proceso de construccion de sesiones, es posible estudiar en méas detalle estas
secuencias de paginas o clickstreams para poder obtener informacion de gran importancia y que
se encuentra implicita en ellas. Asi, los siguientes puntos muestran la informacion que se pudo
extraer a partir de ellas:

A. En la Tabla 5.3 se puede apreciar los puntos de salida mas comunes en las sesiones
de los usuarios, es decir, las paginas donde la mayor parte de los usuarios
abandonan el sistema cuando navegan. Esto entrega ideas al administrador y/o
diseriador del sitio de poder observar las posibles causas y poder optar por posibles
soluciones al problema de tal forma de que el usuario no abandone el sistema una
vez que entra a dicha pagina.
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Cod. Pag.

12

43

149
47
31

155

129
42

110
57
21
74
40
176
114
193
154
109
28
150

Tabla 5.3 Puntos de salidas mas comunes durante la navegacion en el sistema

URL

/herramientas/citasbibliograficas/is0690/is0690.htm 2719
/opac/index.html 2282
/herramientas/citaselectronicas/is0690-2/iso690-2.html 1597
/search/ 535
/herramientas/citasbibliograficas/ 512
/poseidon/index2.html 325
/poseidon/libros/libro3/40.html 235
/recursos/beic/ 222
/recursos/derecho/index.php 200
/poseidon/libros/libro3/presentacion.html 184
/poseidon/libros/libro2/20.html 174
/servicios/multibuscador/texto.html 170
/poseidon/libros/libro2/50.html 154
/elsistema/bibliotecas/mayorfilosofiayeducacion/ 138
/poseidon/libros/libro2/30.html 136
/poseidon/libros/libro1/60.html 126
/e-bibliotecario/referencia/diccionariosytraductores.asp 125
/poseidon/libros/libro1/30.html 123
/herramientas/citaselectronicas/ 123
/e-bibliotecario/index.html 120
/poseidon/libros/libro3/indice2.html 113
/poseidon/libros/libro2/i5.html 112
/catalogoderecho/CATALOGO.HTM 108
/e-bibliotecario/biblioteca_virtual/bibliotecas_digitales.asp 102

En la Tabla 5.3 la columna “Cdéd. Pag.” se refiere al codigo de la pagina, “URL” a
la direccion url de la misma y “Cantidad” a la cantidad de sesiones en las que el
usuario abandond el sistema en dicha pagina. A partir de esto, se puede observar
que existe un nimero considerable de sesiones en que los usuarios abandonan el
sistema en las primeras tres paginas por lo que es muy probable que exista algin
factor predominante que explique la causa de esto.

Respecto a los referrers méas comunes desde donde el Sistema de Biblioteca es
visitado se muestran en la Figura 5.11.
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Referrers mas comunes
60000
50000 4\
40000 \
30000
20000
10000
0 http:/ http:/ http:/ |http:/|http:/ [http /| http /
http:/|http:/|http:/ 11) 11) http:/ 11) 11) 11) 11) 11) http:/|http:/
R ) ww | fww |, ww | f'ww | fww | Jgear | fww | )
/bibli| fvw | ww ww /158, | lww
W.g0 |W.go w.go |[w.go | w.go [ch.co|w.go :
oteca|w.go |w.go| T T lwego| N N . T 1251, |w.bi
ogle. | ogle. ogle. | ogle. | ogle. [nduit| ogle.
ucv. | ogle. |ogle. ogle. 16.2 |ng.co
TS com. | com. | T | cove| com. | com. | .com | com. Al
cl/ | cll | es/ ; Cleom/ | ; ) . ST m
mx/ | co/ /| pel | ar/ ec/
‘*N. Solicitudes 50394111604 9526/8882|3833|3777(2990|2758(2455|1480|1109(1037| 858

Figura 5.11 Paginas desde donde el Sistema de Biblioteca PUCV es accedido

Se puede observar que la mayor parte de las solicitudes realizadas al sistema
provienen desde el mismo Sistema de Biblioteca con 50.394 solicitudes realizadas,
seguida por Google (.cl, .es, etc.), lo cual refleja que también gran parte de la
informacién que contiene el sistema es accedida por medio de la ayuda de
buscadores externos al sitio.

En relacion a la cantidad de paginas que son visitadas en las diferentes sesiones de
los usuarios, se puede apreciar que en promedio los usuarios acceden a 2 paginas en
el sistema antes de abandonarlo, aunque considerando un indicador estadistico mas
representativo, como la mediana por ejemplo, se obtiene que los usuarios acceden
solo a 1 sitio y luego lo abandonan.

. Considerando el tiempo de navegacion de los usuarios, se obtuvo un tiempo
promedio de 250 segundos por sesién correspondientes a 4,2 minutos
aproximadamente, sin embargo considerando como indicador estadistico la
mediana, se obtuvo sélo 46 segundos de navegacion por sesion.

5.4.3 Reglas de Asociacion y Algoritmo Apriori

A continuacion se presenta el formato en que se encuentran almacenados los accesos a las
paginas en las distintas sesiones y que deberan ser transformadas para crear los vectores de
comportamiento de los usuarios los cuales seran utilizados para realizar un estudio de las distintas
preferencias que poseen mediante reglas de asociacion utilizando el algoritmo Apriori. En la
Figura 5.12 se puede observar el ID de la sesion junto con la secuencia de paginas visitadas en
ella. Asi, se puede observar por ejemplo, que en la sesion 30.992 se accedié al objeto con ID=413
y posteriormente al objeto con ID=411.
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idSesion  secuencia
SlldEh 1ol ThU 180 100

30326 150

a03s7 4N

a03as 4N

30323 R22

30330 409

30331 150150

30332 413 411

30333 4N

30334 411 411

0995 472

3099 411

30997 409411

30998 3658

30933 425156068 42
31000 163

31001 25210

31002 215210

31002 25210

31004 215210

31005 55550 5670 575 575 673 573 580 577 575 575 575 575
31006 215210

31007 25210

31008 0215

31003 53253557 210115
00 15210215210 210 215
3011 5210245210
A0z A5

M3 MsMN

Figura 5.12 Extracto de vectores de comportamiento del usuario (UBV)

Para crear los UBV fue necesario tomar las secuencias de paginas contenidas en cada
sesion y llevarlas a un formato transaccional para posteriormente realizar la conversion a la
matriz que representa los UBV y que sera la entrada para A priori. Asi, utilizando Java se tomd
cada secuencia de paginas y se separaron cada codigo de ellas con su respectivo ID de sesion
quedando de la siguiente forma:
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Tabla 5.4 Formato transaccional

IdSesion CodPag
10001 28
10001 45
10010 50
10011 46
10012 50
10014 67
10018 1

A partir del archivo creado con este formato se procedi6 a formar la UPM (user pageview
matrix) utilizando distintos nodos que contiene Knime. En la Figura 5.13 se observan los nodos y
sus conexiones.

Interactive Table

File Reader Domain Calculator  One2Many GroupBy Mode 17
W a——a——a

Node1 Node 5 Node 4 Node 6 i Ml CSV Writer

i&i

Node 15

Node 12

eractive Table

MNode 18

Figura 5.13 Utilizacion de Knime para generar la UPM

Lo que se obtuvo fue una matriz de la cantidad de objetos existentes en la dimension objeto
del repositorio de extraccién por la cantidad de sesiones y que contiene 0 y 1 de acuerdo a si el
objeto se encuentra en la transaccion o no. La Figura 5.14 muestra una porcion de dicha matriz.
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S tran | Max(1) | Max(15) | Max(30) | Max(15) | Max(28)
10001
10010
10011
10012
10014
10018
10020
10026
10032
10033
10038
10038
10042
10048
10053
10059
10068
10073
10079
10034
10086
10037
10038
10091
10092

PR
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Figura 5.14 Extracto de User Pageview Matrix

Para aplicar el algoritmo A priori se utilizd la herramienta Clementine en donde se
utilizaron distintos nodos para cargar la matriz y adecuar los datos contenidos en ella para realizar
la correcta aplicacion del algoritmo. En primera instancia se obtuvieron muy pocas reglas y de
poca relevancia, incluso disminuyendo los parametros de soporte y confianza por lo que se
procedi6 a aumentar aun mas el nivel de abstraccion de las url’s para verificar si de esta forma se
conseguia un nimero mayor de reglas y de mas relevancia. Asi, se considerd objetos de la forma:
/e-bibliotecario/, /herramientas/, /proyectos/, etc. reduciendo considerablemente el numero de
objetos y por lo tanto el tamafio inicial de la matriz.

El modelo utilizado en Clementine para lograr utilizar Apriori se presenta en la Figura 5.15.
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Figura 5.15 Aplicacion de algoritmo Apriori en Clementine

Nuevamente, considerando valores altos de confianza y soporte (superiores a 70%) no se
encontraron reglas de asociacion, por lo tanto se puede empezar a deducir que existen pocas
relaciones entre los accesos de las distintas sesiones. Sin embargo, disminuyendo los niveles de
soporte y confianza al minimo (5%) como se muestra en la Figura 5.16 se lograron obtener 13
reglas que se indican en la Tabla 5.5:

o 44 fields L= ]
@ @@
Maodel narme:; (&) Auto () Custom

Use partitioned data

Minimum antecedent support (%) E
Minimum rule confidence (%): E
Maximum number of antecedents: E

Only true values for flags

Optirnize: (%) Speed () Memory

Fields | WMaodel | Expert | Annotations

| OK_” P Execute || Cancel | | Apply || Reset

Figura 5.16 Parametros de Apriori en Clementine

71



Tabla 5.5 Reglas obtenidas mediante algoritmo Apriori

Antecedente Consecuente Soporte Confianza
[elsistema/ /opac/ 7,80% 47,92 %
/recursos/ /opac/ 5,10% 46,23%
[recursos/ /search/ 5,10% 20,03%
lelsistema/ /search/ 7,80% 18,80%
lelsistema/ /servicios/ 7,80% 14,20%
lelsistema/ /e-bibliotecario/ 7,80% 12,70%
/recursos/ /e-bibliotecario/ 5,10% 8,09%

/opac/ /elsistema/ 46,3% 8,10%
[elsistema/ /catalogos/ 7,80% 7,93%
[recursos/ [elsistema/ 5,10% 6,51%

[/catalogoderecho/ /search/ 5,08% 5,87%
[recursos/ /servicios/ 5,10% 5,87%
/opac/ /recursos/ 46,3% 5,12%

A partir de las reglas presentadas anteriormente, se puede deducir por ejemplo que:

Las reglas cuyo consecuente es la pagina /opac/ son aquellas con mayores niveles
de confianza. Por ejemplo, si se ha visitado la pagina /elsistema/ ¢ /recursos/ existe
alrededor de un 47% de probabilidad que también se haya visitado la pagina /opac/
enun 7,8% y 5,10% de las sesiones respectivamente.

Si se ha visitado la pagina /recursos/ existe alrededor de un 20% de probabilidad
que también se haya visitado la pagina /search/ en un 5,10% de las sesiones.

Si se ha visitado la pagina /elsistema/ existe un 18,8% de probabilidad que también
se haya visitado la pagina /search/ en un 7,8% de las sesiones.

Si se ha visitado la pagina /elsistema/ existe un 14,2% de probabilidad que también
se haya visitado la pagina /servicios/ en un 7,8% de las sesiones.

Si se ha visitado la pagina /elsistema/ existe un 12,7% de probabilidad que también
se haya visitado la pagina /e-bibliotecario/ en un 7,8% de las sesiones.

Si se ha visitado la pagina /recursos/ existe un 8,09% de probabilidad que también
se haya visitado la pagina /e-bibliotecario/ en un 5,10% de las sesiones.

Si se ha visitado la pagina /opac/ existe un 8,10% de probabilidad que también se
haya visitado la pagina /elsistema / en un 8,10% de las sesiones.
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= Si se ha visitado la pagina /elsistema/ existe un 7,93% de probabilidad que también
se haya visitado la pagina /catalogos / en un 7,93% de las sesiones.

= Si se ha visitado la pagina /recursos/ existe un 6,51% de probabilidad que también
se haya visitado la pagina /elsistema / en un 5,10% de las sesiones.

= Si se ha visitado la pagina / catalogoderecho / existe un 5,87% de probabilidad que
también se haya visitado la pagina / search / en un 5,08% de las sesiones.

= Si se ha visitado la pagina / recursos / existe un 5,87% de probabilidad que también
se haya visitado la pagina / servicios / en un 5,10% de las sesiones.

= Si se ha visitado la pagina / opac / existe un 5,12% de probabilidad que también se
haya visitado la pagina / servicios / en un 46,3% de las sesiones.

Si bien es cierto que las reglas obtenidas no poseen grados de soporte y confianza muy
altos, éstos de igual forma pueden ser validados con los administradores del sistema y generar
algun conocimiento en cuanto a la forma en que acceden los usuarios a las distintas secciones del
sistema.
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6 Analisis y Validacion de Resultados

A continuacion, se presenta el andlisis de los resultados obtenidos en la seccion anterior y
la correspondiente validacion con el administrador del Sistema de Biblioteca PUCV.

De modo general se puede deducir que a pesar de que se incluyeron 6 meses en el estudio,
existe una cantidad reducida de visitas al sistema considerando que este se encuentra disponible
para toda la comunidad universitaria en todo momento. En relacion a esto, se podria pensar que:

e EIl sistema no contiene informacion relevante para la comunidad universitaria
(estudiantes principalmente) 6 bien, no se ha dado a conocer de manera masiva las
funcionalidades y/o ventajas que posee este sistema.

e El uso que se da al sistema es para cosas puntuales, como por ejemplo, buscar un
determinado libro, y no se accede 6 probablemente no posee otras funcionalidades
que resulten de mayor utilidad para el usuario

e Resulta dificultoso navegar por el sistema y/o encontrar las secciones deseadas por
los usuarios por lo que provoca un rechazo por parte de ellos en el uso del sistema

e Posee un disefio poco atractivo para los usuarios por lo que también podria ser
motivo de rechazo

Respecto a la validacion de los cuatro puntos nombrados anteriormente se ha podido
comprobar que efectivamente no existe una utilizacion masiva del Sistema de Biblioteca PUCV y
que ademas, este sitio esta pensado en ser una especie de directorio en donde los usuarios puedan
acceder a lo que buscan en la pagina principal del sistema mas que un sitio donde los usuarios
puedan navegar por todas sus secciones en busqueda de determinados contenidos, y por lo
mismo, el usuario lo que realiza principalmente es a lo mas un par de clicks y luego abandona el
sitio, ya sea por busquedas de libros 6 bien busquedas de links externos al Sistema de Biblioteca
PUCV.

En relacion a los periodos en estudio donde existieron mas accesos fue en los meses de
octubre (2009), noviembre (2009), y diciembre (2009) lo cual se explica principalmente porque
corresponden a los periodos académicos intensos de la Universidad. En base a esto, se puede
apreciar que el servidor ha respondido correctamente casi a la totalidad de las solicitudes
realizadas por los usuarios pese a que existio un porcentaje minimo de solicitudes que fueron
efectuadas y que se obtuvo como respuesta un error 404 (Not Found), error que claramente
genera un descontento considerable por parte de los usuarios al querer solicitar cierto contenido y
este simplemente no es encontrado en el servidor. Este punto fue tratado con el administrador y
se llegd a la conclusion que existen links que se encuentran rotos debido a que éstos han sido re
direccionados a otra URL, sin embargo, los motores de busquedas como Google, al no tener la
posibilidad de acceder a éstos links para actualizar sus indices, las personas siguen accediendo
por medio de este a los links rotos encontrandose como respuesta del sistema un error 404. Esto a
su vez, empieza a aumentar el ranking que posee la pagina en los buscadores, y por ende,
empieza a aparecer en las primeras posiciones de busquedas y aumenta el acceso de los usuarios
a éstos links rotos produciendo una mayor cantidad de registros en los logs que resultan
inservibles para un estudio de este tipo. Otro factor que influye en éstos estados, es que los
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browsers de los usuarios mantienen en el caché de este las paginas que se encuentran rotas y por
lo tanto, los usuarios siguen accediendo a él en medida que el browser los sugiere.

Otro aspecto que fue observado, es que existia un reducido nimero de registros de web
crawlers pese a que en la literatura se sefiala que corresponden a uno de los principales agentes
en dejar una cantidad considerable de registros en los logs de los servidores al momento en que
éstos refrescan sus indices, lo cual se explica debido a que se encuentra bloqueado el acceso de
los web crawlers a gran parte del sitio en el archivo robots.txt existente en el directorio principal
donde se encuentra alojado el sistema. Esto fue corroborado con el administrador, vy
efectivamente ellos sélo permiten el acceso de web crawlers a paginas especificas debido
principalmente a que sus visitas aumentan considerablemente el tamafio de los logs.

En base a las consultas OLAP realizadas se pudo apreciar que existe una tendencia a
aumentar los accesos al sistema en los dias lunes y martes durante el periodo de estudio que se
considero, ademas se pudo apreciar que en general existen pocos accesos a cada objeto existente
en el sistema aunque en algunos especificos se ve una clara tendencia a acceder mas, y por ende
podria ser preferible considerar éstos objetos y hacerlos méas visibles al momento de ingresar en
el sistema para facilitar y agilizar el acceso a los mismos. Efectivamente, los objetos que mas son
accedidos son los que caracterizan al Sistema de Biblioteca, que en este caso son la busqueda de
libros, la entrega y/o reserva de cubiculos y otra que resulta mas particular es la pagina que
contiene la norma 1SO-690, en donde consultando con el administrador, se pudo concluir que al
ser la unica universidad que contiene esta norma traducida al espafiol al menos a nivel nacional,
se genera una gran cantidad de visitas a esta por usuarios internos y externos a la universidad,
incluso desde fuera del pais puesto que al realizar la busqueda en Google es una de las primeras
10 direcciones en aparecer en el buscador.

Considerando los accesos realizados en las distintas sesiones de usuarios, se pudo observar
que existen puntos comunes en los que los distintos usuarios abandonan el sistema, lo cual puede
dar a entender posibles problemas que puedan existir en dichas paginas, de hecho si se accede a
la seccion /herramientas/citasbibliograficas/iso690/is0690.htm la cual corresponde al punto de
quiebre mas comun en las distintas sesiones, se podra apreciar lo presentado en la Figura 6.1:

[ ® NoRwA INTERNACIONAL 150690

NORMA INTERNACIONAL .
ORGANIZACION INTERNACIONAL DE NORMALIZACION
IS0 690
122 ed. 1987

Documentacion - Referencias bibliograficas
Contenido, forma y estructura

Traducido al espaiiol por: Mauricio Silva Carrefio. Bibliotecélogo. Sistema de Biblioteca - Pontificia Universidad Catélica de Valparaiso.

Revisado y normado por: Marisol Fernandez Jiménez. Sub directora Sistema de Biblioteca - Pontificia Universidad Catodlica de Valparaiso; y
Alejandra Mufioz Cornejo. Periodista Sistema de Biblioteca - Pontificia Universidad Catdlica de Valparaiso.

Prélogo

La ISO (Organizacién Internacional de Normalizacién) es una federacién mundial de organismos nacionales de normalizacién (comités miembros de la ISO). La elaboracién de las Normas
Internacionales es normalmente confiado 3 los comités técnicos de la ISO. Cada miembro del comité interesado por un estudio tiene el derecho de formar parte del comité técnico creado
para este efecto. Las organizaciones internacionales, gubernamentales y no gubernamentales, en coordinacién con la ISO participan también en los trabajos.

Figura 6.1 Seccion Norma Internacional 1ISO-690 del Sistema de Biblioteca PUCV
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Como se puede observar, se despliega un contenido que pareciera estar completamente
fuera del Sistema de Biblioteca ya que se pierde absolutamente toda referencia a este y no existe
una manera explicita y rapida de poder regresar al inicio del sistema a menos que el usuario dé
click en el boton “Atras” 6 “Volver a la pagina anterior” del browser algo que no resulta muy
natural considerando que se estd navegando dentro del sitio y por ende los usuarios tienden a
cerrar  la pagina y abandonar el sistema. Algo similar ocurre cuando se accede a
/herramientas/citaselectronicas/iso690-2/is0690-2.html el cual también es uno de los puntos
principales de términos de sesion. Consultando al administrador por la lista de puntos comunes
de términos de sesion, se pudo comprobar que los distintos links que se encontraron
corresponden precisamente a secciones que el usuario normalmente busca y por lo tanto, después
de acceder a éstas, ellos abandonan el sistema.

Con respecto a los referrers mas comunes, se puede apreciar que la mayor parte de ellos
proviene desde el mismo Sistema de Biblioteca, aunque si se considera en conjunto el resto de los
referrers se puede observar que realmente la mayor parte de las solicitudes realizadas a las
secciones u objetos del sitio corresponden a buscadores externos al sitio lo que podria dar
indicios de un problema en las busquedas que se realizan dentro del mismo sistema. Esto fue
discutido con el administrador, y dio a entender que el problema principal de esto, es que existen
muchos usuarios que no acceden directamente al Sistema de Biblioteca por medio de la URL en
la barra de direcciones del navegador, sino que acceden indirectamente tipiando la URL en el
buscador (en este caso especifico Google) y por lo tanto, tiene a existir una mayor cantidad de
referrers relacionados a buscadores. Respecto al buscador propio que contiene el sistema, este
posee serias falencias las cuales fueron admitidas por el administrador, ya que realmente no
entrega resultados relevantes al utilizarlo y también porque no ha existido un trabajo mayor para
mejorarlo debido a que no han considerado que sea de gran utilidad a los usuarios que navegan
por el sistema debido al objetivo mismo que este persigue.

Considerando el largo de las sesiones, 0 mas bien, la cantidad de paginas que los usuarios
acceden al sistema antes de salirse del mismo, se puede apreciar que en promedio acceden a 2
paginas, sin embargo, considerando otro indicador estadistico como la mediana, se observa que
los usuarios acceden a sélo 1 sitio y luego abandonan el sistema. Estos son resultados no muy
alentadores respecto al uso que se le da al sistema, pues los usuarios practicamente lo que
realizan es entrar a una pagina y posiblemente visitan otra, para posteriormente abandonar el
sistema. Si se considera el tiempo de duracién de las sesiones, se podra observar que en promedio
los usuarios navegan 250 segundos, es decir, 4,2 minutos aproximadamente en el sistema, aunque
considerando la mediana como el otro indicador estadistico, se obtuvo s6lo 46 segundos por
sesion lo cual indica que la navegacion por el sistema es muy baja en comparacién con los
valores entregados por la media. Pese a que éstos resultados no resultan muy alentadores respecto
al uso que se le da al sistema, sucede que es precisamente el objetivo que posee este Sistema de
Biblioteca, ya que segun lo aclarado por el administrador y la sub directora de este sitio, el
objetivo principal es que los usuarios accedan a él y encuentren rapidamente lo que buscan sin
necesidad de navegar por las otras secciones del sitio, y es por lo mismo que los principales
contenidos del sistema se encuentran en la pagina de inicio del mismo. Asi, una real
preocupacion de los encargados del sistema seria que los usuarios pasaran mucho tiempo
navegando por el sistema ya que esto indicaria que ellos no logran encontrar lo que buscan.
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Y por ultimo, respecto a las relaciones encontradas mediante el algoritmo A priori, las
reglas fueron validadas en conjunto con el administrador, sefialando que eran completamente
consistentes con la navegacion que normalmente realizan los usuarios y que los niveles de
soporte y confianza resultan ser bajos debido a la escasa navegacion que realizan en si los
usuarios, por lo tanto las relaciones que se pueden extraer a partir de esto son relativamente bajas
aunque interesantes de analizarlas.

Con este andlisis se ha logrado dar un estudio mas profundo sobre la forma en que los
usuarios se comportan en el sistema contrastandolo con la visién que posee las personas que se
encuentran directamente relacionadas con la administracion del sistema, por lo tanto, se pudo
validar cada resultado obtenido los cuales comprueban que se cumple en gran medida uno de los
principales objetivos que posee el sistema como tal, el cual es que los usuarios accedan
rapidamente a lo que buscan y no naveguen mas de lo necesario por el sistema.
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7 Recomendaciones para mejorar el sitio web

En base a lo estudiado y analizado, es posible sugerir algunas mejoras que se podrian
realizar en el sistema:

e Seria interesante realizar una encuesta en la comunidad universitaria sobre la
percepcion que poseen del sistema en cuanto a disefio y si realmente se cumple el
objetivo que persigue, y en base a esto, tomar decisiones sobre posibles cambios,
reestructuraciones o mejoras en general al sistema con el objetivo de satisfacer en
mayor medida las necesidades de los usuarios.

e Mejorar el buscador interno que posee el sistema para dar la opcién al usuario de
utilizarlo en caso de necesitarlo y asi no recurrir a buscadores externos para realizar
este tipo de tareas.

e Seria adecuado, quizas, habilitar cada cierto tiempo el acceso a los web crawlers a
las secciones que se encuentran bloqueados para que ingresen al sistema y
actualicen los indices que poseen y que hacen referencia a elementos que ya no se
encuentran disponibles o fueron re direccionados a otra seccién. De esta forma, se
evitaria gran porcentaje de los errores 404 encontrados en este estudio y asi se
reduciria los registros creados en el log que no aportan mayores conocimientos y se
mejoraria la percepcion del usuario hacia el sistema.

e Respecto a los documentos que posee el sistema, como la norma I1SO-690 por
ejemplo, seria adecuado manipularlos como archivos descargables y no como texto
plano como se muestra en la Figura 6.1. de tal forma de facilitar al usuario el acceso
a este tipo de documentos.

e Seria adecuado considerar en el Sistema de Biblioteca s6lo aquellos contenidos que
tienen directa relacion con la misma, debido a que existen secciones a las cuales se
accede y lo que se encuentra es un sistema completamente aparte al de Biblioteca y
por ende, se generan logs que no pertenecen precisamente a la navegacion que
realizan los usuarios por ella y puede distorsionar un poco este tipo de estudios al
considerar los mismos como parte de este sistema.

Estas son algunas recomendaciones que se podrian tomar en cuenta para poder mejorar
ciertos aspectos del Sistema de Biblioteca PUCV Yy asi realizar mejoras en un servicio que es
utilizado por toda la comunidad universitaria e incluso por gente externa a ella.
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8 Conclusiones

A partir de lo expuesto en este proyecto, se puede concluir que el estudio se ha llevado a
cabo satisfactoriamente debido a que se han cumplido todos los objetivos propuestos en el inicio
del mismo. Asi, se logro:

e Estudiar y analizar las distintas técnicas, herramientas y algoritmos de Web Usage
Mining para realizar un estudio del comportamiento de los usuarios en el Sistema
de Biblioteca PUCV, seleccionando las mas adecuadas para el estudio.

e Aplicar y analizar correctamente los resultados obtenidos a partir de las técnicas,
herramientas y algoritmos seleccionados para realizar el estudio.

e Validar los resultados con las personas encargadas de administrar el sitio.

e Y por ultimo, realizar todos los ajustes necesarios para obtener resultados mas
representativos y generar un mejor analisis a partir de estos.

Si bien es cierto que durante el desarrollo del proyecto se tuvo que enfrentar a diversos
problemas con respecto a las herramientas utilizadas principalmente, debido a la falta de
documentacién de las mismas, éstos se pudieron solucionar exitosamente y seguir con el curso
del proyecto hasta finalizarlo.

Respecto a los resultados obtenidos, se puede concluir que fueron de gran relevancia para
las personas que se encargan de administrar el sistema, ya que pudieron validar o confirmar una
de los objetivos principales que ellos tuvieron al momento de implantar este Sistema de
Biblioteca, el cual est4 orientado a que los usuarios naveguen lo menos posible por el sistema
para encontrar lo que buscan, ya que su idea es actuar mas como un directorio que como un sitio
web donde los usuarios navegan e interactian en mayor proporcion.

Como trabajo futuro, se podria incorporar un analisis de forma permanente sobre la forma
en que los usuarios navegan e interactan con el sistema mediante la implantacién de una
plataforma que permita realizar el analisis propuesto en este proyecto, pero de una manera mas
persistente para saber como actdan los usuarios durante el transcurso del tiempo y asi realizar
mejoras constantes y adecuadas a los posibles cambios de navegacion en los usuarios de este
importante recurso en la comunidad universitaria.
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