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Resumen

El modelado de usuarios en Sistemas de Reco-
mendacién en Internet a través de sus acciones
de uso del sitio web contribuye a aliviar el pro-
blema de la sobrecarga de informacién al usua-
rio. Sin embargo, la extracciéon de los datos
utiles para construir modelos de usuarios en
la Mineria de Uso Web (WUM) constituye sin
lugar a dudas la fase méas compleja y costosa en
términos de tiempo y recursos computaciona-
les. Conocida como fase de preprocesamiento
de datos, esta etapa de seleccion, limpieza, me-
joramiento, reduccién y transformaciéon de las
bases de datos masivas y multi-dimensionales
y de los logs requiere de una combinacién si-
nérgica de la experiencia del analista en la apli-
cacién de técnicas de aprendizaje automatico,
aplicacién de algoritmos de mineria de datos y
el uso de herramientas especificas para obtener
datos fiables. Analizamos con un caso real esta
fase de preprocesamiento en la Mineria de Uso
Web y desarrollamos una comparaciéon entre
las herramientas més usadas para este propo-
sito creando una taxonomia de caracteriticas
y los algoritmos usados en cada una. El caso
de estudio tiene 2.161.159 usuarios que pueden
ser modelados a partir de un maximo de 984
atributos y los logs son del orden de 50 Gb.

1. Introduccion

Como resultado del tremendo crecimiento de
la World Wide Web (WWW), los datos bru-
tos de la Web, se han convertido en una vasta
fuente de informacion. Por consiguiente, el uso
de las técnicas de data mining en estos datos se
ha hecho necesario para descubrir informacion
oculta. La Mineria Web consiste en aplicar las
técnicas de mineria de datos a documentos y
servicios de la Web. En particular, la creacion,
extraccciéon y mantenimiento de los modelos
de usuario en Sistemas de Recomedacién en
Internet mejora la experiencia del usuario en
relacién con la informacién que es relevante
para él o ella reduciendo el problema conocido
como sobrecarga de informacion.

Todos los que visitan un sitio en Internet de-
jan huellas digitales (direcciones de IP, navega-
dor, etc.) que los servidores automéaticamente
almacenan en una bitacora de accesos (Log).
Las herramientas de Web mining analizan y
procesan estos logs para producir informacién
significativa. Debido a que los contenidos de
Internet consisten en varios tipos de datos,
como texto, imagen, video, meta datos o hi-
pervinculos, investigaciones recientes usan el
término multimedia data mining (mineria de
datos multimedia) como una instancia de la
Mineria de uso Web, para tratar ese tipo de
datos [13]. Los accesos totales por dominio, ho-
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rarios de accesos mas frecuentes y visitas por
dia, entre otros datos, son registrados por he-
rramientas estadisticas que complementan to-
do el proceso de anélisis del Web mining.

La Mineria Web puede ser clasificada, depen-
diendo que parte de la Web se esté explotan-
do, como: Mineria del contenido (Content Mi-
ning), Mineria de Estructura (Structure Mi-
ning) o Mineria de Uso (Usage Mining)|[5].

2. Mineria de uso web

El analisis de los héabitos de uso, de los visitan-
tes de la Web, puede dar pistas importantes
sobre tendencias de mercado y organizaciones
actuales de la ayuda de predecir las tenden-
cias futuras de clientes potenciales. Analizar
las largas trayectorias de visitas (camino de
visitas) pueden indicar la necesidad de rees-
tructurar el sitio Web, para ayudar a los visi-
tantes a encontrar la informacion rapidamen-
te. También, se puede utilizar para ofrecer el
contenido preferido de los visitantes. Mucho
del trabajo de investigacién conduce a la per-
sonalizacion Web. Sitios adaptativos, usan la
informacion acerca de los caminos que utili-
zaron los usuarios para acceder al sitio y asi
mejorar su organizacién y presentaciéon para
cada uno de los diferentes usuarios. Algunas
de las técnicas que se han utilizado son las si-
guientes:

e Capturar los perfiles comunes de los visi-
tantes con una regla de asociaciéon de des-
cubrimiento y un clustering basado en el
uso de las URLs.

e Descubrir por medio de los datos que se
utilizaron una regla de asociacion.

e Descubrimiento y comparacion de los pa-
trones de la navegacién de clientes y no
clientes para determinar la calidad de un
sitio web.

e Usar frecuencias de acceso a la pagina y
la clasificacién de paginas.

e Desarrollar una herramienta para modifi-
car el sitio web, y adaptarlo a requisitos
particulares dindmicamente.
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Figura 1: El Proceso de la Mineria de Uso Web.

e Descubrir patrones del comportamiento
interesantes de los usuarios moviles del
dispositivo.

e Encontrar las localizaciones de la pagina
que son diferentes a lo que los visitantes
esperan que sea, mientras visitan la web,
también ayuda a reestructurar la organi-
zacién del sitio web.

El proceso completo de la Mineria de Uso Web
se muestra en la figura 1.

2.1. Mineria de uso web y logs de acceso

El Registro de Accesso Web (en adelante Log)
es el recurso mas importante para la explo-
tacion de la Mineria de uso Web porque al-
macena los datos que pertenecen a los accesos
del sitio web. Los datos se pueden almacenar
en un Formato Comin de Registro, (CLF), o
Formato Extendido de Registro (ELF). El re-
gistro guardado en CLF, contiene informacion
de la direccion IP del visitante, la identifica-
cion de usuario (UserID), y la fecha y hora de
la pagina que solicit6. El método significa la
pagina que fue solicitada y puede ser deter-
minado por los siguientes parametros: GET,
PUT, POST o HEAD. La URL es la pagina
que fue solicitada y el protocolo significa como
se estableci6 la comunicacion. El estatus es el
codigo de terminaciéon, por ejemplo 200 es el
codigo para determinar que fue satisfactorio.
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Figura 2: Datos registrados en un web log.

El tamafio de la celda muestra los bytes trans-
feridos como resultado del acceso a la pagina.
El formato de registro extendido, ademés de
esta informacién almacena el REFERRER que
muestra desde qué pagina estamos accediendo
y el agente es el navegador web que utilizamos
(ver figura 2).

Los patrones de descubrimiento implican la
aplicacién de varias técnicas y algoritmos pa-
ra preprocesar datos. Con estos algoritmos se
busca la identificacién de patrones tutiles fuera
de los patrones descubiertos.

3. Preprocesamiento de logs en mi-
neria de uso web

El procesamiento que se hace en el Web Usage
Mining, probablemente sea la fase mas dificil
en todo lo que es el Web Mining, por la com-
plejidad y la cantidad de tiempo que requiere.
Esta fase esta integrada por las tareas de re-
mover los datos que no necesitamos, identificar
los visitantes, identificar las acciones de los vi-
sitantes y la extraccion de caracteristicas. Este
proceso puede ser dividido en cuatro pasos:

3.1. Eliminacion de robots de acceso web

Los Logs, por lo regular, contienen entradas de
robots web, como los crawlers, spiders, indices
y otros. La decisién de eliminarlos depende de
la meta de la que tengamos por llevar a cabo.
Los robots por lo general son creados por el
administrador del sitio web, para generar los

permisos de acceso. Y por lo regular se en-
cuentran en un archivo .txt. Ademés, algunos
robots pueden ser identificados si observamos
el Host Name, de la direccion IP.

3.2. Filtrado de imagenes y datos ruidosos

Las paginas web, ademés cargan archivos de
imagenes, sonidos o video con los datos. Por
consiguiente, el servidor web graba las entra-
das que fueron solicitadas de imagenes, soni-
dos o videos, asi como las que fueron enviadas.
Generalmente estas entradas son descartadas
cuando hacemos un andlisis de Logs. Sin em-
bargo, las rutas de acceso de estos archivos nos
pueden dar pistas interesantes sobre la estruc-
tura, y el comportamiento del trafico asi como
la motivacion del usuario, en el sitio web. Al-
gunas veces, los visitantes acceden a paginas
que no existen, asi como las veces que el ser-
vidor fallé, o los visitantes no lograron iden-
tificarse bien. En todos estos casos el servidor
web, hace un registro con un c6digo apropia-
do dependiendo del caso que haya ocurrido,
y entonces es decisiéon del analista si elimina
0 no estas entradas dependiendo del caso de
estudio.

3.3. Extraer transacciones

Una vez que las entradas inaplicables se qui-
ten del Log, el paso siguiente es extraer las
transacciones que pertenecen a los usuarios in-
dividuales. No hay definicién natural de una
transaccion en el panorama de la navegaciéon
del sitio. Una transaccion se puede considerar
como sola entrada en el registro o un sistema
de entradas alcanzadas por un visitante de la
misma méquina en un lapso de tiempo definido
o sesion. La transaccién deseada puede ser el
sistema de entradas de registro de un visitan-
te en una sola visita. El uso de los servidores
Proxy establecen un limite de la sesién y pue-
de ser el maximo de tiempo para navegar en la
web en una sola visita. El registro Referrer es-
ta almacenado en el Log y denota el conjunto
de las URLs de las péaginas previas visitadas
por el usuario desde las cuales el hipervincu-
lo fue seguido. Por ejemplo, si el visitante es-
ta viendo la pagina /courses y solicita actual-
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mente la pagina /courses/postgraduate enton-
ces una entrada en el registro del referrer se
puede hacer con /courses como la pagina re-
ferida. El uso del registro del Referrer junto
con la estructura del sitio web puede ayudar
a identificar a visitantes unicos. El concepto
de la longitud de la referencia se puede tam-
bién utilizar para identificar transacciones. El
modulo de la longitud de la referencia se ba-
sa en la creencia de que los visitantes pasan
menos tiempo en las paginas de navegacion y
mas tiempo en las paginas de contenido. Las
transacciones se pueden también extraer usan-
do las referencias delanteras méximas. Una re-
ferencia delantera maxima es una péagina que
fue accesada antes de que se regrese a la ante-
rior. Por ejemplo, en una sola visita, si un vi-
sitante ha visitado las paginas I-J-K-I-L-J en-
tonces las referencias delanteras maximas son

Ky L.

3.4. Extraccion y formato de las caracte-
risticas

El paso final es extraer caracteristicas de las
transacciones disponibles. La extraccion de las
caracteristicas implica el identificar las cuali-
dades relevantes y el reducir la dimensionali-
dad de los datos excluyendo cualidades inapli-
cables. La tarea es convertir transacciones de
longitud variable en vectores de longitud fija
de la caracteristica seleccionada. Los visitantes
de la Web pasan generalmente mas tiempo en
las paginas que mas les interesan. El tamafio
de las paginas y la velocidad de la red se toman
en consideracion para definir esta caracteristi-
ca mientras que estos dos factores afectan el
tiempo transcurrido en visitar las paginas. Fi-
nalmente, los vectores de klongitud fija de ca-
da caracteristica se convierten en el formato
requerido por la herramienta para realizar la
preparacion y de los datos para ser utilizados.
Uno de los problemas en conseguir un cuadro
exacto del acceso del sitio web es causado por
los navegadores web y los servidores Proxy.
Los navegadores Web, almacenan las paginas
que se han visitado y las veces que se solicita la
misma pagina. Los servidores Proxy depositan
las paginas que con frecuencia fueron visitadas
localmente para reducir trafico en la red y pa-
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ra mejorar funcionamiento del servidor. Este
problema se puede solucionar por medio de las
cookies y los agentes remotos.

Es muy comiin que los visitantes de la web,
visiten un sitio web mas de una vez. También,
es posible que un usuario termine su visita y
otro la comience en la el mismo sitio web, en
la misma computadora. Para poder identificar
las transacciones individuales es que se utiliza
un time out, es decir si el periodo entre dos
visitas consecutivas es mas que el tiempo pre-
fijado entonces podriamos considerar el fin y
el comienzo de una transacciéon. El time out
mas comin es de treinta minutos.

Después de haber aplicado todo este proceso,
podemos decir que tenemos unos datos lim-
pios para ser preparados con técnicas de data
mining, y es asi como empezaremos la prepa-
racion de los datos.

4. Preparacion y procesamiento de
datos

Esta etapa es conocida la la fase de prepara-
cion de datos del proceso CRISP-DM [10]. La
preparacion de datos genera datos de calidad,
los cuales pueden conducir a patrones o re-
glas de calidad [4]. Una vez teniendo los datos
de los logs preprocesados se requiere buscar y
resolver las inconsistencias asi como eliminar
outliers’ que pueden surgir de la consolidacién
e integracién con las bases de datos de usua-
rios que contienen informacién personalizada
de preferencias e intereses (informacién socio-
demografica). Los datos integrados son prepa-
rados con herramientas especializadas que se
analizaran méas adelante, para que sean usados
como entradas fiables en la fase de descubri-
miento de patrones evaluando e interpretando
tendencias.

En realidad el trabajo que se hace en la parte
de preparaciéon de datos es evaluar que tipo de
datos son, para que nos sirven, que podemos
obtener de ellos. Por esta razén existen otras

1Son datos que no parecen seguir la distribucion
caracteristica del resto de datos. Estos datos podrian
reflejar propiedades genuinas de un fenémeno subya-
cente al que se estd analizando o ser debidos a errores
u otras anomalias que no deberian ser modeladas
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sub-etapas dentro de esta etapa de preparacion
de datos:

e Recoleccion de datos

e Limpieza de datos

e Transformacion de datos
e Reduccion de datos

Estas sub-etapas permiten reunir una gran va-
riedad de técnicas de analisis de datos, que
permiten mejorar la calidad de un conjunto
de datos de modo que las técnicas de extrac-
cion de conocimiento puedan obtener mayor y
mejor informacion [9]. A pesar de ello, no se
puede asegurar una lista tnica y consecutiva
de tareas a realizar [4] y es aqui donde la expe-
riencia del analista juega un papel decisivo en
la totalidad del proceso. No obstante, hemos
creado una taxonomia posible de las técnicas
y algoritmos empleados en esta fase que seran
analizados a partir de las herramientas descri-
tas en la siguiente seccion.

5. Analisis de herramientas y técni-
cas: caso de estudio

La personalizacion y fidelizacion de usuarios
en entornos abiertos como Internet es un re-
to que no termina de generar innovaciones y
nuevas alternativas de solucién. Para ello el
uso de herramientas y técnicas basadas en In-
teligencia Artificial y aprendizaje automatico
es imperativo como base para construir mo-
delos de usuario que reflejen las preferencias
y gustos de quienes representan a partir de
las acciones realizadas en linea. Nuestro caso
de analisis es el Proyecto Mining+Lab? don-
de disponemos de dos tipos de datos: Bases
de datos de caracteristicas socio-demograficas
de 2.161.159 usuarios y logs mensuales del or-
den de 50 Gb de los habitos de navegacion
del usuario. El objetivo es preprocesar auto-
maticamente los logs que son altamente di-
mensionales para construir patrones de com-
portamiento que permitan construir modelos

2Mining -+ Lab: Increase of On-line Transactions
through Smart User Models in Push and Newsletters
Communications of www.emagister.com.
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Figura 3: Esquema General de Procesamiento de
Datos de las herramientas de Data Mining.

de usuario més adecuados a las preferencias
de los usuarios. Estos modelos de usuario a su
vez pueden estar conformados hasta por 984
atributos objetivos, subjetivos y emocionales
[3], [2] y son extraidos, enriquecidos y getio-
nados por agentes inteligentes que operan dis-
tribuidamente y descubren la sensibilidades de
los usuarios a partir de sus interacciones en la
web de emagister.com de manera dindmica y
no-intrusiva para mejorar las recomendaciones
relacionadas con los cursos de formacién ofre-
cidos.

La mayoria de las herramientas requiere de da-
tos en un formato pre-establecido para reali-
zar las operaciones del esquema de la figura
3. Suponemos que la primera linea de la ta-
bla contiene el nombre del atributo y la clase,
las siguientes lineas contienen los datos que
describen el namero de casos y el nimero de
valores de cada atributo por clase.

5.1. Agente preprocesador de logs para
mineria de uso web

Recordemos que no hay ningtin método prees-
tablecido para preprocesar logs, por esta razén
se habla de buenas précticas mas que de mé-
todos a realizar. En esta secciéon describimos
buenas practicas para preprocesar logs multi-
dimensionales.

Para determinar cuéles son las acciones del
usuario, se ha localizado la variable REF, que
corresponde a las acciones que el usuario eje-
cuta dentro del tiempo de visita (sesion) [12],
dentro del log original. Para ello, se debe sepa-
rar este archivo en un formato *.csv, *.C4.5 o
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delimitado por tabulaciones, que generalmen-
te son los formatos de archivos que leen las
herramientas que nos sirven para descubrir las
tendencias.

Sin embargo dentro del archivo REF, exis-
ten 256 atributos de los cuales s6lo usamos 5
atributos para determinar tendencias: 1D User,
IDCentro, IDCurso, ACTION y REF. Adicio-
nalmente se requiere la fecha y hora de la se-
sion.

En razon a que cada herramienta necesita un
tipo de archivo preprocesado en formatos di-
ferentes, se ha construido un agente capaz de
buscar las acciones identificadas por las varia-
bles anteriormente descritas, extraerlas y es-
cribirlas en un archivo con formato .csv, .dat,
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txt, .arff, o cualquier otro. El agente opera en
en un entorno distribuido y puede acceder al
archivo log original en tiempo real. Fue desa-
rrollado en Java y Perl y puede solicitar como
entradas las variables que se desean extraer
(ver figura 4) y el formato del archivo log en
el que encontraré los atributos. Para este caso
de estudio el conjunto de logs es de seis meses
y cada uno con mas de 10 millones de lineas.
El agente entregara un log preprocesado como
el que se muestra en la figura 5.

5.2. Herramientas

Hay numerosas herramientas tanto comercia-
les como de c6digo abierto para procesamiento
de datos. Sin embargo reduciremos el estudio
a las cinco que hemos considerado méas impor-
tantes: WebTrends Professional V7.0, Oran-
ge V0.9.5, MiningMart System V0.22, WEKA
V3.4.4. y Clementine V8.1.

WebTrends professional V7.0

Es una herramienta comercial muy completa
y trabaja directamente y en linea con el ser-
vidor de logs. Por tanto el preprocesamiento
no es necesario. Permite analisis de trafico del
sitio web, anélisis de ventas cruzadas, visuali-
zacion jerarquica de campanas marketing y de
cestas de productos con utilidades de visuali-
zacion, andlisis de recorridos complejos en la
web con caminos visuales sencillos e intuitivos,
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Figura 6: Analisis directo de logs desde Web-
Trends.

visualizacién de escenarios y reportes intuiti-
vos entre otras (ver figura 6). No dispone de
de algoritmos de aprendizaje automatico para
realizar minerfa de datos [§].

Orange V0.9.5

Esta herramienta contiene técnicas de clasifi-
cacién y evaluacion automatizadas, como se
muestra en la figura 7 [7]. Se pueden cargar
logs preprocesados unicamente pero solo so-
porta archivos de hasta 3 Mb. Funciona con
varias tipos de archivos: *.tab, *.txt, *.data,
*.dat, *.rda, *.rdo. Es una herramienta com-
pleta aunque falla a la hora de cargar archivos
de méas de 3 Mb.

Miningmart System V0.22

Esta herramienta carga los archivos log en li-
nea, y nos muestra estadisticas como cualquier
analizador de logs. Entrega estadisticas gene-
rales, paginas mas y menos visitadas, directo-
rios mas y menos visitados, visitantes con ma-
yor actividad, ranking de referrers y paginas,
entre otras variables [6]

Furetional
Genomics

e
pn frieiy
T

Prlictve Mokl

Figura 7: Caracteristicas funcionales de Orange
V.0.9.5.

Weka V3.4.4

Es quiza una de las mejores herramientas de
codigo abierto para realizar mineria de datos.
Una de sus ventajas es que permite guardar
los datos en diferentes formatos, como binary
serialized instances, C4.5, *.csv y *.arff para
después exportarlos a otra herramienta que
disponga de alguna técnica de aprendizaje au-
toméatico que Weka no posea. Adicionalmen-
te cuenta con una gran libreria de técnicas
de aprendizaje automatico tanto supervisadas
como no supervisadas (ver figura 8) [1].

Clementine V8.1

Es una herramienta muy completa e intuitiva
de la casa SPSS [11] (ver figura 9) que per-
mite crear rutas y modelos de mineria de da-
tos de acuerdo con el proceso CRISP-DM. La
version estdndar admite tinicamente logs pre-
procesados y se puede integrar en los mane-
jadores de bases de datos comerciales existen-
tes. Sin embargo, se puede adquirir el médulo
Web Mining Clementine Application Templa-
te para extraer logs directamente del servidor
y trabajar con ellos en linea. Posee potentes
herramientas de visualizacién y una gran va-
riedad de técnicas de aprendizaje automatico
para clasificacion, regresion, clustering y dis-
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Figura 9: Log con las Acciones méas Representati-
vas del Usuario en Clementine V8.1.

cretizacion entre otras.

5.3. Comparacion de herramientas

Al analizar las herramientas con base en carac-
teristicas comunes para el preprocesamiento
de weblogs, encontramos dos grandes ramas:
las que analizan logs de forma meramente esta-
distica y las que usan logs preprocesados para
aplicar técnicas de aprendizaje automatico y
de mineria de datos y descubrir tendencias de
las preferencias de los usuarios. A continuacion
desarrollamos una taxonomia no exahustiva de
las herramientas usadas en el caso de estudio
en donde se observa claramente las utilidades,
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Figura 10: Comparacion de Herramientas.

ventajas y desventajas de cada una (ver figura
10).

La figura 11 muestra las herramientas méas usa-
das en mineria de datos con sus funcionalida-
des de aprendizaje automaético.

Dentro de las herramientas que contienen al-
goritmos de aprendizaje automatico y técni-
cas de preparacion de datos hemos desarro-
llado una sub-taxonomia con base en la apli-
cacién de filtros tanto supervisados como no
supervisados para atributos e instancias. No
existe una herramienta que contenga todas las
funcionalidades pero definitivamente Weka y
Clementine son las més completas.

6. Conclusiones

El preprocesamiento de datos no tiene una se-
cuencia programada ni establecida por un mé-
todo tnico. El papel que juega la experiencia
del analista de datos es relevante a la hora de
extraer las acciones que mejor describen las
preferencias y gustos de los usuarios en siste-
mas de recomendacién basados en la web. Las
caracteristicas Optimas para realizar mineria
de datos para modelado de usuarios y extraer
patrones de comportamiento en linea constitu-
yen un proceso que combina la sinergia creada
por las herramientas, los métodos de aprendi-
zaje automaético y los algoritmos. Puede decir-
se que el preprocesamiento de logs es un arte
que se vale de herramientas para crear una téc-
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paparacién de Datos con Técnicas y Algoritmos de
Aprendizaje Automatico.

nica a partir de buenas practicas.

Los archivos Logs, estin disenados para
mostrarnos comportamientos de usuarios en
la web, a partir de ellos podemos tener da-
tos de calidad preproceséandolos previamente
para construir modelos de usuario. Las herra-
mientas comerciales para gestionar este tipo
de archivos por lo general son de costo eleva-
do tanto por valor de sus licencias como por
los recursos de hardaware requeridos. En este
articulo hemos presentado un agente preproce-
sador de logs para extraer modelos de usuario
como parte de un sistema de recomendacion
para miltiples dominios de aplicacién.

El caso de estudio real ha permitido crear
una taxonomia de uso de las herramientas
de extracciéon, preprocesamiento y preparacion
de datos con grandes bases de datos multi-
dimensionales. Con base en esa taxonomia po-
demos concluir que la herramienata mas com-
pleta es Weka. Clementine es la herramienta
mas robusta e intuitiva y nos permite tener

casi las mismas caracteristicas que Weka, agre-
géndole que tiene un costo computacional me-
nor. Por ultimo Webtrends es la herramienta
lider en el mercado del marketing en linea pu-
diendo obtener seguimiento de campanas en
tiempo real.

Como trabajo futuro nuestra investigaciéon
se orientara al aprovechamiento de dichos mo-
delos de usuario en redes sociales usando con-
ceptos y métricas de Mineria de Uso Web.
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