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1 Introducdodn

En los Ultimos afios Internet ha surgido como ura herramienta poderosa para € intercambio
de informaddn de los mas diversos tipos. Texto, hipertexto, imagenes y sonido son solo parte
de los multi ples medios de comunicacion a través de los cuales la tecnologia de Internet permite
intercambiar informadon. Muchas tareas que historicamente se reali zaban en forma presencial
han comenzado a redizarse a través de Internet. El entretenimiento, el comercio, las
transacciones bancarias y la eucacion han comenzado a utilizar Internet como medio
comunicadon. Ejemplo de esto son las paginas personales, shoppings on-line, informadon
sobre cursos en diversas universidades alrededor del mundo,cursos on-line y mucho mas.

La taza de aedmiento en lo que respeda a trafico a través de Internet y tamafio ce los
sitios web es muy ata. Cada vez més personas ® acercan a Internet tanto para buscar
informad6n como para ofrecerla. Esto genera que tareas tales como €l disefio de unsitio web o
simplemente la navegaddn através de dlos no sean tareas smples de redizar.

Disefiar un sitio web rico en informadony agil ala hora de ofrecerla es unatarea dificil. A
menudo akberan contener innumerables objetos que ofrecer a una gran diversidad de visitantes
y la mnsecuente deccion de una estructura capaz de ofrecerlos en forma intuitiva, dificulta la
tarea

Los problemas de disefio de un sitio web se deben a varios factores. Como se menciona
anteriormente la cantidad de informadén que deben ofrecer es uno e dlos, pero mas alla de
esto existen otros factores. Primero, dferentes visitantes a un sitio presentan dferentes
intereses. Segundo, unmismo visitante puede requerir distintos tipos de informadon en
distintos momentos. En tercer lugar, muchos sitios a medida que pasa € tiempo van cambiando
su disefio original, acumulando vinculos y agregando paginas en lugares poco accesibles. Por
ultimo, un sitio pwede haberse disefiado originamente @n un fin determinado, pero en la
practicatermina siendo utili zado en forma completamente diferente violando o sobrepasandolas
expectativas del disefiador.

Debido a eto, se ha vudto mas importante obtener informacion acerca de como estan
siendo utilizados los stios web por parte de los usuarios. Obtener esta informadén incluye
obtener datos estadisticos tales como freauencias de acceso a las diferentes paginas dentro de un
sitio asi como formas de andisis mas Sfisticadas, tales como encontrar los caminos mas
frecuentemente utilizados dentro de un sitio o descubrir patrones o conductas comunes de
navegadon ge permitan definir perfiles de visitantes. Esta informadén se utiliza tanto para
determinar estrategias de marketing como para reestructurar un sitio Web de forma tal de
atender mejor las necesidades de los visitantes.

Diferentes algoritmos de Data Mining se han comenzado a alicar para obtener los
resultados antes mencionados, generando ura nueva éreadentro del Data Mining llamada Web
Usage Mining.

En & presente documento se presenta una forma de utilizar determinados algoritmos de
Web Usage Mining para aear sitios web adaptativos. Sitios que aaptan autométicamente su
estructura y presentacion pera un visitante en particular, de forma de atender sus intereses a
medida que este interactia con e mismo, uilizando como base informadén acerca de los
habitos de navegad 6n e los diferentes visitantes.

En la seacion 1.1se define d problema aresolver. Luego en las scciones 1.2y 1.3 se

plantean los objetivos del proyedo y se define € contexto de trabajo para acanzar |os mismos,
respedivamente. Por Ultimo, en lasecddn 1.4,se detall an las contribuciones del proyecto.
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El resto del documento se organiza de la siguiente manera. En la seccion 2 se presentan los
conceptos fundamentales utilizados en el desarrollo de la herramienta. En la seccién 3 se
presenta una goroximadon a la solucién propuesta. A continuacién, en las scciones 4,5 y 6 se
describe la solucién propuesta, se presenta la implementadon de la misma y se analizan los
resultados obtenidos para dicha implementacion. Luego en la seccion 7 se detadlan las
conclusiones. Por Ultimo en la seccién 8 se presentan diferentes lineas de trabajo a seguir como
forma de ontinuar las investigaciones acerca la generaddén e sitios web adaptativos
automati cos.

1.1 Definicién del problema

Muchosy diversos visitantes € acercan alos diferentes stios web en buscade informadon,
cada uno con su propia meta eintereses. Asimismo, unvisitante puede tener diferentes objetivos
en dferentes visitas a mismo sitio web. Ademés, con € paso del tiempo, los intereses y las
motivadones de los visitantes probablemente varien. Por esta razon la navegadodn de los
visitantes dentro del sitio es dinamica, depende del momento y las caracteristicas de |os mismos.
Sin embargo los stios web son en general ambientes estéticos, tanto en lo que refiere ala
estructura de los mismos como de las paginas que los comporen. Esto implica que la
navegadon a través de los mismos eatambién estética y quede sugerida apartir del grafo de
navegadon que define su estructura. Asimismo dicho grafo de navegaddn suele ser disefiado de
forma de atender lo que a citerio del diseflador podrian ser los intereses de la mayoria de los
visitantes pero sin un conocimiento concreto de los mismos y sin considerar intereses
individuales. Esto ocasiona que la busqueda de informadén requiera en ciertos casos, rediza
una navegadoén larga y tediosa hasta locdizar la informaddn deseada. Podria pensarse que
organizar la informadon en forma jerérquica solucionaria este problema, pero la experiencia
demuestra lo contrario. ¢Quién no se ha encontrado buscando informadén en unsitio durante
horas al tiempo qLe repetia “Estainformadéntiene que estar aqui en alguna parte?”

La solucion propuesta es entonces, construir sitios con estructuras y paginas dinamicas que
contemplen los intereses de la polacién y las particularidades de cala visitante amedida que
estos interacttan con el mismo. Sitios que aiticipen las necesidades del usuario y se alapten a dl
dindmicamente de forma tal de satisfacer sus necesidades, requiriéndole @ minimo de esfuerzo
posible.

1.2 Objetivosdel Proyecto

El objetivo genera del proyecto es la generacion de sitios web adaptativos autométicos,
sitios con estructuras y paginas dinamicas que cntemplen los intereses de la poblacion y las
particularidades de cala visitante amedida que estos interacttan con el mismo.

Este objetivo general se divide en dos objetivos concretos, substancia mente distintos:

» Redizar recomendadones dindmicas de paginas a visitar, alos usuarios de un sitio web.
Dichas recomendad ones pretenden acercar al usuario a sus objetivos, deducidos a partir
de su condcta de navegadon.

* Implementar una herramienta que permita disefiar sitios con estructuras y paginas
dinamicas que se aapten a los intereses de los visitantes. Esta herramienta debe
permitir disefiar paginas que generen dindmicamente links a otras péginas en funcion de
los intereses particulares del usuario.

Este informe trata exclusivamente del disefio e implementacion de una herramienta que
solucione € primero de los problemas planteados anteriormente y su interfaz de comunicacion
con ara herramienta que soluciona e segundo @ €ellos.
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El objetivo es entonces, redizar e descubrimiento de informadon acerca de cwmo interadtan
los visitantes con un sito web (conductas de navegadon), tendiente a construir sitios web
cgpaces de adaptar dinamicamente su estructura y presentacion a los hébitos de los visitantes
(sitios web adaptativos automdticos). Asimismo, se debe desarrollar una interfaz de
comunicadon con la segunda herramienta de forma tal que integradas permitan generar sitios
web adaptativos automaticos.

Conrespecto ala herramienta se pretende lograr un dsefio moduar y abierto que permitasu
mantenimiento (tanto correctivo como perfectivo) y extension por medio de canbios en los
modu os existentes y/o el agregado de nuevos méduos que aimenten | as funcionali dades.

1.3 Contexto detrabajo

A lahora de elegir € lengugje para la implementacion de la herramienta deben tomarse en
cuenta varios aspectos. En primer lugar debe ser un lengugje que permita la portabilidad de la
herramienta, ya que existen en plaza diversos tipos de servidores web para entornos Unix o
Windows. Luego € lenguaje debia implementar la metodologia de orientacion a objetos pues
esta permite implementar més fadlmente un dsefio moduar y acanzar los objetivos de
extensibilidad y escalabilidad de la herramienta. Ademés debe provee primitivas que permitan
redli zar programadon concurrente en una forma simple y robusta, proveyendo fadlidades para
la creacion de hebras de geaucion (tareas), compartir recursos, sincronizadén y comunicadon
entre tareas.

Por todas estas razones ® dige Java como lenguaje de implementacidn, ya que redine todas
las caraderisticas antes descriptas. Si bien atros lenguajes sopartan la mayoria de las mismas,
no permiten la portabilidad de la herramienta, caracteristica fundamental del sistema que se
quiere desarrallar.

Java es un lengugje de programadon aientado a objetos. Aungque es smilar a C++, es mas
pequefio, patable y facil de utilizar, puesto que es mas robusto y gestiona la memoria por si
mismo. Fue disefiado para ser seguro y fadible de geautarse sobre asaquier plataforma. Los
programas Jva se compilan en byteades, que se @emejan al cddigo de maquina 'y no son
especificos de una plataforma, pudendo gecutarse en cualquier computadora que disporga de
una maquina virtual Java. Esto 1o haceun lenguaje Util para la programadén de alicaciones
web [Microsoft2007]].

1.4 Contribucion del proyedo

Cada vez existe mayor interés en desarrollar aplicaciones que brinden servicios a través de
Internet. En particular, la generacién de sitios que se aapten a usuario y que tomen en cuenta
SusS intereses, es un area dain en investigadéon. Asimismo, la alicacion de témicas para €
andlisis estadistico de los habitos de navegadon ck los usuarios en Internet puede ser de gran
utilidad en el ambito comercia. Pero para ello se debe pasar primero por un estudio académico
de susreales posibilidades.

No se puede degjar de lado la contribucion del proyedo en la formadén de los estudiantes
gue integraron € equipo de desarrollo. Han dbtenido amplios conacimientos acerca del
funcionamiento y pasibilidades de desarroll 0, de glicaciones para Internet. Parala wnstruccion
de la herramienta se vincularon areas diferentes como ser bases de datos, Data Mining, Web
Usage Mining, comunicacién entre procesos y tecnologia Internet. Los estudiantes adquirieron
fuertes conocimientos del lenguaje Java y sus beneficios en € manegjo de hilos de gecucién,
reaursos compartidos y comunicadédn entre procesos. Asimismo, € proyedo permitié a los
estudiantes que participaron en el mismo, experimentar e proceso de desarrollo de una
herramienta de software alo largo de un periodoprolongado de tiempo.
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2 Conceptosfundamentales

En esta seccion se brindan definiciones generales de los principal es conceptos utilizados en
e desarrollo de la herramienta. El objetivo es que estos conocimientos srvan de base para una
mejor comprension ¢k los objetivos planteados y las posteriores decisiones de implementacion
de laherramienta

2.1 SitiosWeb

Un sitio web es un conjunto de documentos HTML y archivos asociados (imégenes, video,
texto, etc.) que son ofreddos por un servidor de objetos http en e World Wide Web. Los
documentos HTML ofrecidos en un sitio web, generamente abren uro 0 més temas
reladonados y se interconectan através de hipervincul os [Microsoft2001].

En general |os sitios web son ambientes estéticos en |o que respecta asu estructuraya que la
misma se implementa através de |os hipervincul os que interconectan las paginas. La mayoria de
los ditios tienen uma pagina de inicio como purto de entrada a mismo, que funciona
generamente amo indice. Desde ali los visitantes comienzan su navegadon a través del sitio
guiados por los hipervinculos que encuentran en cada pagina visitada. De esta forma dichos
hipervinculos determinan la estructura o grafo de navegadon del sitio.

2.2 Sitios Web Adaptativos Automaticos

La caacteristica fundamental de un Sitio Web Adaptativo Automatico es que utiliza
informadon acerca de los patrones de navegadon de los visitantes que lo han accealido, para
adaptar su organizadon y presentacion dinamicamente amedida que un visitante navega por €l
mismo.

La mayoria de los sitios existentes en el World Wide Web presentan ura estructura estética
mientras que las neasidades de los visitantes cambian con el tiempo. Un sitio adaptativo
aprende de los habitos de navegaddn de sus visitantes y decide qué informadoén presentar,
como y cuando. Asimismo, un dseflador elige una estructura determinada a disefiar un sitio
web, pero esta estructura, no necesariamente e la megior ni la mas adecuada para adbrir las
necesidades de todas los visitantes en cualquier caso. Un sitio adaptativo pretende reconocer |os
intereses del visitante y sugerirle, en funcion de estos, los caminos de navegadén que megjor se
adapten a dlos. Un sitio web adaptativo permite por g emplo unrdpido acceso a las paginas mas
popuares, genera vinculos dinamicamente para @nectar paginas que puedan estar relacionadas
dados los intereses del visitante. En otras palabras reduce € largo del camino de navegadon
hada lainformadédn buscada. Cabe adarar que la estructura original del sitio se mantiene. No
se destruyen vinculos sino que se agregan NUeVoS que sugieren caminos mas diredos para d
aceso alainformadon.

Un sitio web puede ser adaptativo de dos formas [PE97]. La situacién ided es la
personalizadon, dade € sitio web se adapta acada visitante en particular, en tiempo real,
atendiendo e esta forma las necesidades del mismo. Mediante la persondlizacién, se busca
predecir € objetivo final del visitante amedida que & mismo interactta con el sitio, basandose
en informadon oltenida en sus visitas anteriores acercade sus gustos preferencias y patrones de
navegadaon.

El segundo enfoque es la optimizadén, cnde d sitio web modifica su estructura
dinamicamente para aender las necesidades de cada usuario, basdndose en los patrones de
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navegadon ce todos sus anteriores visitantes. La idea de la optimizadon es aprender de la
conduwcta de navegadon ce todos sus usuarios para modificar su estructura dindmicamente
hadendola navegadén mas sncilla através de 4, alin para quienes |o acceden por primera vez.

2.3 Capturade | nformacion

Para onstruir sitios web adaptativos automaticos es necesario contar con informadén
acecadel visitante, que permitainferir sus gustosy preferencias y generar, en base aesto, los
vinculos entre paginas que correspondan. Esta informadon se puede obtener de dos formas
basicas. Primero, un uwsuario puede proveeala explicitamente por gemplo, a través de
formularios que completa d momento de la navegadon, con sus datos personales y demas datos
requeridos. Sin embargo, debe tenerse en cuenta que esto no garantiza la veracidad de los datos
ya que d usuario podia proporcionar datos erréneos. Otra forma de obtener informadén, es
cgpturarla amedida que € usuario interactlia @n el sito. Esto puede hacerse mediante el uso de
cookies y/o archivos de registro de accesos a servidor web.

Cookies

El Protocolo HTTP (Hypertext Transfer Protocol) es €l protocolo en e que se basa la
conexion y transferencia de informadén entre navegadores y servidores web. Uno de sus
principal es inconvenientes es que es un protocolo sin estados, es decir no memoriza ni conserva
informadon sobre anteriores conexiones del usuario. Se han desarrollado varias técnicas para
evitar este inconveniente y posiblemente la mas conocida y utilizada de ellas, sea ¢ uso de
cookies.

Una cookie no es mas gque una cadena de informaddn, contenida en unarchivo de texto con
unformato determinado (ver apéndice9.1), que € servidor web envia aun cliente acompafiando
la pagina web que este Ultimo le ha solicitado. El navegador del cliente se encarga de guardar
estainformadoén, en el disco duro del cliente, en un drectorio particular. En futuros accesos a
servidor web, e navegador del cliente le devolvera una copia de la cookie junto con la nueva
solicitud. De esta manera d servidor web recibe la cookie y recupera lainformadon que habia
enviado d cliente.

Las cookies representan ura potente herramienta empleada por los servidores web para
almacenar y reauperar informadén acerca de sus visitantes [6]. Proporcionan ura forma de
identificar usuarios. Permiten a servidor web recordar algunacs datos concernientes al usuario,
como ser sus preferencias para la visuaizadén e las paginas, nombre y contrasefia, productos
gue mas le interesan, un nimero de identificacion, entre otras cosas. En [8] se puede obtener
mas informadon acerca de los diferentes usos de las cookies.

Archivos de registro de accesos al servidor web (Log de Accesos)

Por definicién, en Internet e anonimato no existe, esta anulado por defecto. Todas las
personas que havegan pa Internet dejan huellas a su paso, sin saberlo. Cada vez que un
visitante solicita una nueva pagina, €l servidor web se entera aitomédticamente de ciertos datos
acecade d. Estainformaddn es enviada por € visitante a servidor web en forma aitomaticay
este Ultimo la amacena en archivos, que registran las licitudes recibidas, llamados Archivos
deregistro de accesos a servidor web otambién Logs del servidor web.

Las acciones que realiza € servidor web, en relacion con d registro de las licitudes
recibidas, son las sguientes. Para cada archivo enviado d cliente (esto es, cada paginaHTML y
cada el emento no textual que contiene, como baones, separadores, iconas, etc.), el servidor deja
un registro en € archivo de registro de acesos. El formato e informadén espedfica que
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contienen estos registros variard de un servidor web a otro, pero en un aspedo permanecen
constantes: contienen toda lainformaddn necesaria para analizar la actividad del servidor web.
Esta informadén incluye la direccién IP del usuario que acceade d servidor, tiempo de aceso,
url de la pagina acedida, un nimero de tres digitos que adifica los errores de trasmisiéony el
ndmero de bytes trasmiti dos, entre otras cosas. Incluso, los srvidores web, pueden configurarse
para registrar también, en el archivo de registro de accesos, la informadén contenida en las
cookies que envian a los navegadores que los acceden. Si pretendemos obtener datos bre los
usuarios que aceden a un servidor web o sobre qué buscan cuando acceden, nohay mejor sitio
paramirar que @ propio servidor.

Esta Informadn puede ser registrada en distintos formatos pero existen dos estandares para
el registro de lainformadon: como pa gemplo, Common Log File Format (CLF) y Extended
(Combined) Log Format (ECLF) (ver apéndice9.2).

2.4 Patrones de navegacion

Como se definié anteriormente, en la secaén 2.2,la caaderisticafundamenta de un Sitio
Web Adaptativo Automatico es que utilizainformadén acerca de los patrones de navegadon ce
los visitantes que lo han accedido, para aaptar su arganizad6ny presentacién dindmicamente a
medida que un visitante navega por €l mismo.

Los patrones de navegadon de los usuarios representan € comportamiento de los usuarios
al navegar por unsitio web. Mas claramente, hacen referencia a transito de los usuarios a través
de un sitio web.

El andlisis de patrones de navegadén se glica en diferentes areas dentro del World Wide
Web. Por gemplo, permite alas organizaciones dedicadas al comercio eledrénico, crear
estrategias de @mercio cruzado entre productos y servicios 0 determinar campafas de
promocion efectivas y €eficientes, entre otras cosas. Asimismo, proporcionan informadén para
reestructurar un sitio de forma de hacerlo més productivo. Permiten también, descubrir grupos
de usuarios con conductas gmilares, que por gemplo pueden ser utilizados a la hora de crear
campanas publicitarias dirigidas a usuarios con determinado perfil.

Diferentes algoritmos de Data Mining, estédn siendo utilizados en la atudidad, para la
obtencion de patrones de navegadén. Esto ha dado paso a una nueva area dentro del Data
Mining, lamada Web Usage Mining. Web Usage Mining es la aplicacién de témicas de mineria
de datos (Data Mining) para € descubrimiento de patrones de navegad6én gue permitan
entender y atender mejor las necesidades de los usuarios en dferentes aplicaciones web.
[SCDT2000].

2.5 Web Usage Mining

Web Usage Mining es € proceso de gplicar témicas de mineria de datos (Data Mining) para
descubrir patrones de navegad én, a partir de diferentes fuentes de datos del web, con €l objetivo
de utilizarlos para @ender mejor las hecesidades de los usuarios en diferentes aplicaciones web.
[SCDT2000].

En cualquier adividad de mineria en necesario seguir una determinada seauencia de tareas.
Primero se debe obtener y preparar € conjunto de datos bre el cua se realizara mineria.
Luego se alican las técnicas de mineria para descubrir la informadén deseada. Por dltimo se
analizan los resultados. De la misma forma, € proceso de Web Usage Mining se compore de
tres fases [lamadas preprocesamiento de datos, descubrimiento de patrones de navegadon y
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andlisis de patrones, donde cada una de esas fases redliza cala una de las tareas antes
mencionadas.

En la seacion 2.5.1se identifica el conjunto de datos sobre €l cua se glican témicas de
mineria para d descubrimiento de patrones. A continuadon, en las scciones 2.5.2a2.5.4se
detallan las ditintas fases del proceso de Web Usage Mining. Finalmente, en laseaion 2.5.5se
presentan diferentes herramientas que utilizan Web Usage Mining para el descubrimiento de
patrones de navegad én

251 Datosdd Web

Una dapa clave para € proceso de descubrimiento de informadon omineria de datos, esla
ohtencion del conjunto de datos sobre el cual aplicar témicas de mineria para d descubrimiento
de patrones de navegadon.

En Web Usage Mining los datos sobre los cuaes aplicar técnicas de mineria para d
descubrimiento de patrones pueden oltenerse tanto del lado del cliente como del lado del
servidor. La diferencia entre estos datos no esta dada Unicamente por su locali zacién fisica sino
también por su disponibilidad y los métodas para recolectarlos. Tanto del lado del cliente como
del lado del servidor existen diferentes fuentes de datos desde | as cua es extraer informadén.

Fuentes de Datos

En el presente documento se hacereferencia Unicamente alainformadon disponible en los
servidores web y la forma en que é&ta puede ser utilizada en el descubrimiento de patrones de
navegaddn. Una descripcion més detallada de |as diferentes fuentes de datos del 1ado ddl cliente
y su utilizacién se detalla en [SCDT2000]

Como se menciond anteriormente, en la seccion 23, es posible obtener informadén acerca
delosvisitantesaunsitio y dd uso que los mismos hacen de é, a medida que estos interactlian
con e mismo. La catura de informadén a medida que € usuario navega por € sitio es
reali zada por los ®rvidores web, através del uso de cookiesy archivos de registro de accesos.

Los archivos de registro de accesos de los servidores web son ura importante fuente de
informadon sobre la wal redizar mineria, pues implicitamente dmacenan la mnducta de
navegadon ce los visitantes a sitio. Los datos almacenados en estos archivos reflgjan los
acaesos (posiblemente wncurrentes) al sitio web, realizados por maltiples usuarios.

También, los srvidores web pueden proporcionar otros reaursos para obtener informadoén
como pueden ser las cookies. Un servidor web puede generar una cookie para cala navegador
en particular que lo accede, como uraforma de rastrear usuarios através del sitio.

Abstracciones de datos

Luego de obtenidos los datos desde las fuentes anteriormente mencionadas, es necesario
redi zar abstracciones obre ellos de forma tal de construir & conjunto de datos ®bre € cual
aplicar témicas de mineria para el descubrimiento de patrones. El conjunto de datos a anstruir
apartir de los datos reclectados en los srvidores web se basa en laidentificacion de usuariosy
sesiones de usuarios.

Un wsuario se define como un individuo que accede a un sitio web a través de un
navegador[§].

Una sesion de usuario es la secuencia ordenada de paginas slicitadas por un usuario
durante su visita aunsitio web [8].
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2.5.2 Preprocesamiento de datos

Las anteriores definiciones de usuario y sesion ce usuario pueden parecer triviales, pero en
la préctica la identificacion (nicay repetida de usuarios, asi como la obtencion ¢k las €siones
de los diferentes usuarios dentro del sitio, noes unatarea simple de redi zar. Esto se debe, entre
otras cosas, a que por gemplo unusuario puede acceder a una pagina desde diferentes maguinas
0 usar més de un ravegador desde la misma méaquina, lo cua dificulta su identificacion. De la
misma forma, un wuario puede aceder muchas veces a un sitio durante € periodo de catura
de informadoén a través del archivo de registro de acesos, o cua genera que se deba
implementar una forma de dividir e conjunto de sus aacesos en las diferentes sesiones, dentro
del periodo considerado. Por esta razon se hace necesaria una fase de preprocesamiento de los
datos recolectados en los srvidores web, de forma tal de prepararlos para la glicacion de las
témicas de mineria.

La @apa de preprocesamiento del proceso de Web Usage Mining, consiste en la obtencion
de las abstracciones definidas anteriormente, usuarios y sesiones de usuarios, a partir de la
informadon reclectada en los servidores web, tendiente aconstruir € conjunto de datos bre
el cual aplicar témicas de mineria para e descubrimiento de patrones de navegadén.

2.5.3 Descubrimiento de patrones de navegacion

Algunas de las técnicas utilizadas mas cominmente para d descubrimiento de patrones de
navegadon son andisis estadisticos, descubrimiento de reglas de asociacion, descubrimiento de
patrones secuenciaesy clustering. [SCDT2000]

Andlisis estadistico

El andisis estadistico es el método mas comin para obtener informadén acerca de los
visitantes aun sitio web. Mediante el andlisis del archivo de registro de accesos a servidor web,
se puede obtener informad 6n estadistica @mo pa emplo freauencia de aceso a las diferentes
paginas, tiempos medios de duracidn de las visitas de los usuarios, largo promedio de las
sesiones de | os usuarios, entre otros.

Existen diversas herramientas en € mercado qle realizan este tipo de andlisis estadistico
basadas en €l archivo deregistro de accesos a servidor web [11]. Ejemplo de estas herramientas
son Analog [1], Wusage7 [2], Openwebscope [3], Webalizer [4], Getstat [9], WWWStat [10]
entre otras. Todas estas herramientas toman € archivo de registro de accesos a servidor web,
generalmente en aguno k los formatos estédndar, y lo analizan para obtener informadon
estadistica, que en general puede ser seleccionada por €l usuario. Luego, con esta informadén
generan reportes, por 1o general en formato html. La informaddén que se puede obtener cubre
desde descubrir las paginas més popuares del sitio hasta identificar desde que paises aceden
los usuarios aun sitio web.

Este tipo de informaddn es especialmente Gtil para mejorar la performance de las
aplicaciones web, permite a los disefladores reestructurar los stios web para volverlos mas
productivos o también puede ser utilizada como sopate para la toma de decisiones de
marketing.

Reglas de asociacion
La técnica de descubrimiento de reglas de asociadon, en el contexto del Web Usage
Mining, se utiliza para descubrir todas las asociaciones y correlaciones entre acesos a las

diferentes paginas disponibles en unsitio web, dorde la presencia de un conjunto de paginas en
una sesion de usuario implica, (con cierto grado de confianza) la presencia de otras paginas.
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[SCDT2000]. Estas péginas no recesariamente deben estar interconectadas a través de
hipervinculos.

Usando estas témicas $ pueden encontrar correlaciones 0 asociaciones tales como que un
visitante que acede a uma pagina on informadén acerca de instrumentos musicales, mas
precisamente saxo, también accede apaginas coninformadén acerca de libros de misicajazzy
paginas de discos de Charlie Parker.

Esta informadén permite alas organizadones relacionadas con € comercio eectrénico
desarrollar estrategias eficaces de mmercializaddn. La existenciay también la ausencia de tales
reglas pueden dar una indicacion de como reestructurar €l sitio web de una organizadon, a fin
de tornarlo més productivo.

Patrones secuenciales

La técnica de descubrimiento de patrones scuenciales permite encontrar patrones, dentro
de las ssiones de usuario, en los cuales la presencia de un conjunto de paginas es fguida por
otra pagina. En este caso, adiferencia de las reglas de asociacion, importa & orden en que son
visitadas las paginas. Esta técnica permite descubrir relaciones tales como que, usuarios que
accealen previamente apéaginas acerca de li bros de teaol ogia Internet luego acceden ala pagina
gue mntiene definiciones de términos Internet.

El descubrimiento de patrones scuenciales permite predecir la cnducta de los visitantes
dentro de los sitios web. Esto puede utilizarse para disefiar campafias publicitarias y otras
estrategias de marketing en forma diciente.

Clustering

La técnica de clustering permite agrupar conjuntos de items con caracteristicas smilares
bajo algun criterio definido pa el usuario. En € contexto del Web Usage Mining existen dos
tipos interesantes de clusters o agrupadones a descubrir, clusters de sesiones de usuario y
clusters de pagnas.

Los clusters de sesiones de usuario, representan un grupo ¢k sesiones de usuario similares
seguin la ocurrencia de accesos a paginas durante las mismas. De esta forma se etablecen
grupcs de usuarios que presentan condiwctas 0 patrones de navegaddén similares. Esta
informadon es especialmente Util para fadlitar € desarrollo y geaucion e estrategias de
comercidizacion, en y fuera de lineg tal como el envio de correo automatizado a los usuarios
gue presenten un determinado comportamiento dentro del sitio.

Por otra parte, los clusters de paginas, agrupan paginas que tienden a ocurrir juntas, dentro
de las ssiones de los usuarios. Si consideramos que las paginas que un wsuario visita durante
una sesion dentro del sitio, tienden a etar conceptual mente relacionadas, entonces los clusters
de péaginas descubren grupos de paginas cuyo contenido esta relacionado de dguna forma para
los usuarios. No se asume que todas las paginas visitadas por un wuario dentro de una sesion
deban estar relacionadas, por esta razén debe trabgjarse con informaddn acumulada durante
largos periodos de tiempo acerca de las visitas redlizadas a un sitio por parte de los diferentes
usuarios.

Ambas témicas permiten modificar dindmicamente la estructura de un sitio web mediante
la creacion de hipervinculos entre paginas cuyo contenido esta conceptualmente reladonado
para determinados usuarios ®gun el andisis de su conducta através dd sitio, la aua se ve
reflgiada en los clusters obtenidos.
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2.5.4 Andlisisde patrones

El andlisis de patrones es el Ultimo paso en € proceso de Web Usage Mining (ver figura
2.1). El conjunto de patrones de navegadon obtenido en la etapa aiterior es andizado para
eliminar de @ aquell os patrones que no resulten de interés. Segun el tipo ce glicaddn web para
la aal se quieren aplicar los patrones obtenidos, serén las témicas de andisis que se deben
utilizar. Las técnicas mas comiunmente utilizadas consisten en la glicacion de lengugjes de
consulta, como pa gemplo SQL, sobre los patrones obtenidos. Otro método es almacenar los
patrones en un cubo ke datos y redizar sobre este, operaciones con herramientas OLAP.
También pueden ser empleadas témicas de visualizaddn, como pa el ggemplo la representacion

gréfica de los patrones descubiertos.
Andlisis de
patrones

[rescubrirniento
de patrones

[

Datos capturados Datos filtrados y Reglas, patrones, Yizualizacion
por el Servidor Web preprocesados estadisticas, clusters de resultados

Figura 2.1: Proceso de Web Usage Mining

2.5.5 Aplicaciones

Diferentes estudios se han realizado sobre la glicacion ck las distintas técnicas de Web
Usage Mining para d descubrimiento automético de patrones de navegadén.

Spiliopaulou et a. [SFR9], Codley et a. [CMS99] aplican témicas de Web Usage Mining
para etraer patrones de navegadén, a partir de los archivos de registro de accesos a servidores
web, para ser aplicados en estrategias de marketing.

Spiliopaulou et al. [SPPRY] propore una metodologia basada en € descubrimiento y
comparadon de patrones de havegadon e clientesy no clientes a un sitio web comercial, como
formade mejorar la estructura del mismo.

Yan et al. [YIJGGD96] y Nasraoui et al [NFIK99] proporen el uso de clusters de sesiones
de usuario para prededr la cnducta futura de los usuarios dentro de un sitio web.

Perkowitz y Etzioni [PE97, PE98] proporen la generacion de sitios web adaptativos
mediante la glicacion e témicas de clustering, aplicadas a la informadon contenida en los
archivos de registro de accesos a servidores web.

Mobasher et al. [MJHS97] describen la aplicacion de las técnicas de descubrimiento de
reglas de asociaciony patrones scuenciales, para obtener patrones de navegadon a partir de los
datos recolectados por unservidor web.

Mobasher, Codey y Srivastaba [MCS99, MCS2000] han realizado estudios en el areade la
generacion ke sitios web adaptativos. En particular utilizan y comparan las técnices de
clustering y descubrimiento de reglas de asociacion, aplicadas a las sesiones de usuarios
descubiertas en los archivos de registro de acesos a los servidores web, en la generacion de
sitios web adaptativos.
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3 Aproximacion ala solucién

Anteriormente, en la seccién 2, se presentd ura definicion detallada de sitio web adaptativo
automatico. Asimismo, se mencion6 el hecho ce que para alcanzar la adaptabilidad del sitio se
pueden seguir dos criterios diferentes, la persondizacion ola optimizadédn. En esta seacion se
comparan ambos criterios y se define cual sera el criterio a utilizar y de que forma.

3.1 Personalizacién vs. Optimizacion

Tanto la persondli zacién como la optimizad én adaptan dindmicamente la estructura de un
sitio web a los posibles intereses de los usuarios basandose en su conducta de navegadon
adual. Ladiferenciaradicaen lainformadén adicional utili zada para esto.

Ambos criterios adaptan la estructura del sitio web a cada visitante en tiempo redl,
atendiendo ¢k esta forma sus necesidades. Para redlizar estatarea € criterio de personalizacion
se basa exclusivamente en la nducta de navegadon e cala visitante, en cambio € criterio de
optimizadon toma en cuenta la @mnducta de navegaddn de todos los visitantes a gtio. La
personalizadon adapta € sitio web basandose en los intereses particulares de cada visitante
mientras que la optimizadon se basa en los intereses de todos los visitantes. La optimizadon
aprende de la amnducta de todos los visitantes para que d sitio sea més facil de utili zar, incluso
para ajuellos que nuncalo han utilizado antes.

Para lograr la persondizacion es necesario capturar, procesar y amacenar grandes
volimenes de datos ya que por cada visitante se debe mantener informadédn en forma
individualizada, de manera ta de reaperarla en futuros accesos del mismo visitante. Sin
embargo la optimizadon, s bien también manegja grandes volumenes de datos, requiere una
cgoacidad de dmacenamiento mucho menor ya que guarda informadén no individuali zada,
manteniendo solamente grupas o perfiles de visitantes.

Bajo e criterio de personalizaddn es necesario reconacer un visitante, cuando este accede
a dtio, de forma tal de reauperar la informadén cque se tiene del mismo, con € fin de
personalizar e sitio seglin sus intereses. Esto implicadesarrollar unatémicade identificacion de
usuarios que permita reconacerlos cada vez que aceden nuevamente. Estatareano es simple de
redli zar y las témicas que lo consiguen noson aplicables en todas |os casos. Por € contrario la
optimizaddn no requiere identificar a un visitante aando este acede a sitio. Sin importar
guien sea ¢ visitante se busca una relacion entre su sesion activa y alguno e los grupcs o
perfiles obtenidos, para aaptar € sitio autométicamente a lo que se asume, a partir de estos
perfiles, pueden ser sus intereses.

3.2 Solucion propuesta

Si bien la personalizadén es el ideal, la optimizad én se torna més apli cable. Por estarazén
se elige la optimizad 6n como forma de implementar sitios adaptativos autométicos.

El primer paso para lograr la optimizaddén del sitio es utilizar los métodas de cptura de
informadon, descriptos en la seacion 23, para recger datos acerca de los visitantes. Sobre
estos datos  glican técnicas de Web Usage Mining, a fin de obtener patrones de navegadon
gue permitan clasificar alos visitantes en diferentes grupas o perfiles. Luego de estableddos los
grupcs, en tiempo red durante la sesion de un visitante dentro del sitio, se observa su conducta
de navegadon adua para determinar a qué grupo pertenece y asi adaptar dindmicamente la
estructura del sitio a susintereses.
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Segun lo descrito anteriormente se distinguen tres etapas en la generacion de sitios web
adaptativos autométicos bajo € criterio de la optimizadon. Estas etapas se definen como
captura y procesamiento de informacion, descubrimiento de patrones de navegacion y
recmendacion dinamica de pagnas

Capturay procesamiento de informacion

Para caturar informadoén se utilizan los archivos de registro de accesos a servidor web
durante un periodo prolongado de tiempo que permita disponer de una muestra uniforme de
acesos. También se utilizan cookies, enviadas por € servidor web a los navegadores que lo
accalen, cuyo valor esun nimero de identificacion de usuario. Este nimero de identificacion se
registrajunto con lainformadon de la solicitud, en € archivo de registro de acesos a servidor
web. Esto permite identificar a que usuario pertenece cda aceso registrado en el archivo.
Luego se procesa la informaddn contenida en dicho archivo para generar €l conjunto de
sesiones de los usuarios que acedieron a servidor web duante € periodo de catura de
informadon.

Descubrimiento de patrones

Para obtener los patrones de navegadoén, se utiliza una de las técnicas de Web Usage
Mining propuestas en [MCS200Q0], basada en la utilizadén de dgoritmos de clustering de
paginas, aplicados sobre €l conjunto de sesiones de usuario, que permitan descubrir grupcs de
paginas cuyo contenido esta conceptualmente relacionado para los usuarios del sitio web.

Recomendacion dinamica de paginas
La recomendad6n dindmica de paginas es la témica utilizada para aaptar dinamicamente
la estructura de un sitio web alos intereses de los visitantes. Se rediza en tiempored, a medida

gue un usuario navega por € sitio, sobre la base de los grupos de paginas descubiertos
previamente, informadén estadisticay la sesion activa cada visitante.
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4 Descripcion delasolucion

4.1 Arquitedura general

La aquitectura propuesta parala generacion de sitios web adaptativos automaticos, segiin
criterio de la optimizadén, se divide en dcs etapas [MCS2000. La primer etapa se reali za off -
liney se encarga de preparar |os datos obtenidos, para glicar sobre ell os témicas de mineria, y
de la posterior aplicacion ce las mismas. La segundh etapa se realiza ontline y se encarga de
adaptar dindmicamente la etructura del sitio a través de recomendadones dindmicas de
paginas. Estas dos etapas % especifican como das comporentes bien diferenciadas.

La primer comporente, off-line, lleva a @bo las dos primera fases del proceso de Web
Usage Mining, preprocesamiento de datos y descubrimiento de patrones de navegadon. Se
encarga de preprocesar los datos contenidos en el archivo deregistro de acesos a servidor web,
ohteniendo asi € conjunto de sesiones de usuario. Luego, sobre d conjunto dotenido, se glica
la témica de clustering de péaginas, obteniendo como resultado un conjunto de clusters de
paginas que representan distintos patrones de navegadon centro del sitio.

La segunda comporente, ortline, wtiliza los clusters obtenidos por la comporente off-line y
datos estadisticos que obtiene analizando €l conjunto de sesiones de usuario, para proporcionar
recomendaciones dindmicas de paginas, alos visitantes del sitio seglin sus sesiones activas. Esta
comporente mantiene la sesidn activa de un visitante mientras que € navegador del mismo hace
peticiones HTTP. Las recomendaciones n solicitadas a medida que e usuario navega por €l
sitio y se envian d visitante, através de un protocolo de comunicacion disefiado para eto.

A continuaci6n se presenta la arquitectura propuesta parala herramienta
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Figura4.1: Arquitectura General
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4.2 Componente off-line

4.2.1 Preprocesamiento de datos

El preprocesamiento de datos es € paso previo a la aplicacién de cualquier témica de
mineria. Aqui se analiza el log del servidor web', para obtener e conjunto de las ssiones de los
usuarios. Esto implica analizar cada entrada en € archivo de registro de acesos, seleccionando
solo aquellas que provean informadoén Uil. Luego se debe determinar que usuario originé cada
entrada, de forma de poder obtener las diferentes ssiones de los usuarios.

Limpieza de los datos

La limpieza o filtrado de los accesos registrados en €l log del servidor web tiene @wmo
objetivo eliminar registros no deseados, 0 sea registros que no aportan informadén relevante
paralamineriade datos. Lainformadén descubierta o los datos estadisticos obtenidos n il es
solamente si | os datos contenidos en el log del servidor presentan uncuadro real de los accesos
delosusuarios a sitio Web.

El protocolo HTTP (protocolo de trasmision de datos por Internet) requiere redlizar una
nueva cnexion con € servidor web por cada archivo que se solicite ad mismo. Dado que una
pagina web contiene diferentes objetos, (imagenes, sonido, etc.), ademas del archivo html en s,
una solicitud de un visitante de acceder a una pagina determinada da lugar a menudo a varias
entradas en el log del servidor, una por cada objeto enviado a visitante. En la mayoria de los
casos, solamente la entrada correspondiente ala peticion dal archivo HTML esrelevante y debe
ser utili zada para obtener las ssiones de usuario. Esto es asi porque, en general, unvisitante no
solicita explicitamente todos los gréficos que estédn en una pagina web, sino que estos le son
enviados autométicamente por € servidor web segiin lo indicado pa las etiquetas HTML, que
construyen la pagina. Puesto que el objetivo principal al aplicar técnicas de Web Usage Mining
es obtener |os patrones de navegadén ok los usuarios dentro del sitio, no tiene sentido incluir las
solicitudes que no fueron realizadas explicitamente por € usuario. La eliminadén c los
registros no ceseados puede ser lograda controlando el sufijo de la direacion URL del objeto
solicitado. Por gemplo, todas las entradas en el log del servidor con sufijo GIF, JPEG, JPG
pueden ser quitadas, ya que mrresponcen aimagenes, contenidas en ura pagina solicitada por €
visitante.

También es importante mnsiderar que no todas las solicitudes redli zadas por un usuario a
un servidor web terminan en acesos exitosos. Toda solicitud http a un servidor web, sea exitosa
0 no,genera una etrada en € log de accesos. El servidor web registra en € log, €l resultado de
la solicitud (ver apéndice 9.2). Dado que en la tarea de mineria interesan las péginas
efectivamente accedidas del sitio, las entradas en el registro gue indiquen unacceso insatisfecho
son considerados registros no deseablesy por o tanto noson utilizados.

Por ultimo es necesario filtrar los accesos contenidos en € archivo de log, en funcién de la
estructura fisicadel sitio para evitar considerar paginas caducas o actua mente inexistentes.

| dentificacién de usuarios

Otra de las tareas de preprocesamiento implica la identificacion de usuarios, para poder
luego identificar las sesiones de los mismos. Como se menciond anteriormente, en e log de
aceso de servidor web queda registrada la direccion IP de cala usuario que accede d mismo.
Podria pensarse que esta informadén es suficiente para lograr la identificacion de los usuarios.

! Log del servidor web es el otro nombre con el que se conoce al archivo de registro de accesos al servidor web.
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Esto no ocurre &i, principamente acausa de la asignaddn dnamica de direcciones IP y la
existenciade los srvidores proxy.

Los srvidores proxy mapean todcs los host de su red en una soladireccon IP, la suya. Esto
implicaque en € log de acceso ddl servidor web, todas |as peticiones que llegan através de un
proxy tienen lamisma direccidn IP, aunque provengan de méas de un wsuario.

La forma en gque se resuelve este problema es a través del uso de cookies. La solucién
implicaenviar una cookie d navegador de cala visitante la primeravez que este accede d sitio.
La cookie contendra un nimero de identificadén, que d navegador amacena en € disco duro
del visitante. Luego en futuras slicitudes a servidor web, el navegador envia la cookie junto
con la solicitud. Basta anfigurar € servidor web para que registre el valor de la cookie, en €l
archivo de log junto con la restante informadoén de la solicitud, para poder identificar que
ac@@esos corresponden a que usuario.

Sin embargo, estas témicas no siempre pueden ser utilizadas debido a niveles de seguridad
impuestos por € navegador del usuario. No se puede forzar a un visitante aaceptar las cookies.
Por esta razdn se han desarrollado varias heuristicas smples basadas en los campos del referrer
y agente en log del servidor web (ver apéndice 9.2), que también pueden uilizarse para
identificar sesiones de usuario [CM S99].

I dentificacion de sesiones

La tareade identificacién de sesiones de usuario requiere de una previa identificacion de
usuarios. Como se mencion6 anteriormente esto puede ser resuelto mediante el uso de cookies.
Luego de identificados los usuarios s debe drontar el problema de identificadon de sesiones.

Dado g d log de acesos de un servidor web amacena informadon ce largos periodos de
tiempo, es probable que un wuario visite d sitio mas de una vez durante este periodo. El
objetivo de identificar las ssiones de usuario es dividir el conjunto de todos los accesos a
paginas, en sesiones individuales. El método mas smple de obtener las sesiones es mediante un
timeout donde, s € tiempo transcurrido entre dos licitudes sucesivas excede cierto limite se
asume que @ usuario ha cmenzado ura nueva sesién. Datos empiricos ugieren que 255
minutos es un timeout apropiado. [CM S99].

Existen ciertos problemas en la identificacion de sesiones de usuario, que & importante

tener en cuenta y para los cuales no existen soluciones definitivas. Idedmente, las ssiones de
los usuarios que acedieron a un sitio web permitirian extraer informadén de quienes tuvieron
aceso d sitio web, qué paginas solicitaron, en qué orden y cuanto tiempo dud la visita acada
pagina. Pero existen impedimentos para poder identificar en forma exada una sesién ce usuario.
Dos de los impedimentos més grandes son los servidores proxy y € amacenamiento loca
(caché) de los navegadores.
Para mgiorar e funcionamiento y reducir al minimo €l tréfico de la red, la mayoria de los
navegadores almacenan las paginas licitadas en memoria. De esta forma, cuando unusuario
quiere volver avisitar una pagina, su navegador la busca e su archivo cacé y se la ofrece sin
realizar una nueva solicitud a servidor web. De igua forma, para acelerar la navegadon, los
servidores proxy amacenan en archivos caché las paginas solicitadas por un wsuario, para
ofrecerlas a préximo usuario que las licite, sin redizar un nuevo acceso a servidor web. Esto
produce que no todas las paginas que visita un wuario queden registradas en el log del servidor
afectando laveracidad de las ssiones de |os usuarios.
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4.2.2 Descubrimiento de patrones de navegacion

Como se explico anteriormente, en la seccion 2.5,Web Usage Mining es latémica utilizada
pararediza € descubrimiento de patrones de navegadén. En particular, para la generacion de
sitios web adaptativos automaticos se necesita clasificar a los visitantes en diferentes grupos o
perfiles fgin sus patrones de navegadon, los cuales rén utilizados en la etapa de
recomendaci 6n descripta mas adelante en € documento.

La técnica de clustering aplicada al conjunto de sesiones de usuario, dotenido a partir del
archivo de registro de acesos a servidor web, permite descubrir clusters o grupcs de sesiones
de usuario similares. La similitud entre sesiones s define en base ala ocurrencia de acesos a
paginas en dichas ®siones. En dras palabras, la similitud se mide en funcion de la cantidad de
paginas en comun que presenten las sesiones. De esta forma, los clusters de sesiones
representan conductas o patrones de navegadon similares dentro del sitio. Intuitivamente,
usuarios con una mnducta simil ar dentro de un sitio web poseen intereses similares a acceder a
mismo. Entonces los clusters de sesiones sugieren los distintos perfiles de usuario gue navegan
através del sitio.

Por esta razon, la témica de clustering es la elegida para redizar € descubrimiento de
patrones de navegadén qLe permitan lograr la alaptabilidad de un sitio web.

Aplicacion de latémica de clustering

Para aplicar algoritmos de clustering sobre un conjunto de datos, es neaesario representar
dichos datos en unformato que fadlite la glicaddn ddl algoritmo. En este cao en particular €
algoritmo se glica sobre @ conjunto de sesiones de usuarios, entonces se debe degir unaforma
de representacion paralas mismas
Suporiendo quie existen N paginas dentro del sitio web, se representa una sesién s de un wsuario
mediante un vedor de dimension N con e siguiente formato:

S = (P1,P2,Pa.---Pn) donce p=1 s la i-ésima pagina pertenece ala sesion y 0 en caso
contrario.

Ciertas investigadones [SZAS97, YJGD96] sugieren utilizar, en lugar de los valores

binarios (0,1) paralos p;, valores basados en el tiempo gLe un wsuario permanece @ una pagina
determinada o la frecuencia de garicion de una pagina dentro de la sesion de usuario
considerada. Sin embargo, ninguna de estas propuestas es mas intuitiva o justificable que otra
en el contexto de las ssiones de usuario. Estudios realizados [KMM+97] sugieren que para un
usuario determinado, la cantidad de tiempo que & mismo permanece @ una pagina
generamente no es un kuen indicador del interés del mismo en dicha pagina. Esto se debe aque
e tiempo trascurrido entre solicitudes consecutivas de un usuario no necesariamente e €l
tiempo gle @ usuario permaneceinteractuando con la pagina. Del mismo modo, la caitidad de
veces que se accade auna pagina en una sesion, no es generalmente una buena medida de la
importancia de la pagina para € usuario. Basta @n pensar en paginas que solo contienen
hipervinculos a otras paginas y por lo tanto pueden llegar a ser accedidas varias veass en €l
transcurso de una sesién, sin que su contenido sea de interés sino para ser utilizadas como
indices.
Lo gue reamente importa es determinar si un usuario visita 0 no a una determinada péagina.
Potencidmente aalquier pagina del sitio puede ser de interés para algin wuario, y lo
importante es determinar s una pagina fue visitada o no en el transcurso de una sesion. Por esta
razén se digen valores hinarios parap[MCS2004.

Para obtener los clusters de sesiones de usuario se necesita alguna medida (métrica) que
permita medir la similitud entre sesiones de forma de arupar aquellas que sean similares.
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Anteriormente se mencion6 gue dos ssiones de usuario se definen similares en funcién de la
ocurrencia de accesos a paginas dentro de las mismas. Por €l o se utiliza cmo métricael coseno
normalizado el dngulo que forman los vedores que las representan [MCS2004. Este mseno se
cdcula como e producto escalar entre los vedores, divido entre e producto de sus normas, o
sea

> (t,%)

similitud (t,s)E W Siendot y s dos vectores que representan, cada uno,

una sesion de usuario

N
El producto escalar entre los vectorest y s, Z (t; xs;), dacomo resultado la cantidad de
=
paginas gue tienen en comun las ssiones representadas por elos. La multiplicadén e la
coordenada t; por la mordenada s da como resultado 1 s la pagina i fue visitada en ambas
sesionesy 0 en atro caso. Luego al redlizar la sumatoria se ohtiene la cantidad total de paginas
en comun. Finamente se normali za este resultado para que la cantidad de paginas visitadas en
cada sesion afecte @ cdculo al compararse sesiones con distinta cantidad de paginas visitadas.
De estaforma, através del cdlculo del coseno namalizado ddl dngulo que forman los vectores,
se obtiene el grado de simili tud entre las sesiones que representan.

En base ala métrica definida anteriormente, que permite aantificar la similitud entre
sesiones, se glica un algoritmo de clustering que permita agrupar agquellas que sean simil ares.
Existen diversos algoritmos de clustering que pueden uilizarse en estatarea.

Una vez particionado € conjunto de sesiones de usuario, mediante la alicacién de un
algoritmo de clustering se obtiene un conjunto de clusters de sesiones C de laforma:

C= {Cl, C2, . CK}

Cada cluster de sesiones agrupa sesiones de usuario similares, bgjo € criterio de simili tud
definido anteriormente. De esta forma, se puede decir que los clusters obtenidos agrupan rutas
de navegadén similares através del sitio. Por |o tanto cada cluster obtenido representa un perfil
de usuario dentro del sitio considerado.

El objetivo final a alcanzar es la recmendacion de paginas a un usuario que se encuentra
navegando pa d sitio, en funcion de las que ya ha visitado y de las que han visitado wsuarios
con ura onducta similar a la suya. Estas Ultimas s obtienen a partir de los clusters hallados.
Sin embargo, los clusters de sesiones de usuario hallados, no son wa representacidn adecuada
para redizar la recomendaddn de paginas. Esto se debe aque cala cluster puede tener cientos
de sesiones de usuario que a su vez hacen a varias paginas. Conviene cnvertir los clusters de
sesiones a clusters de paginas. Asi, cada duster de paginas agrupa paginas del sitio cuyo
contenido estarelacionado para un determinado perfil de usuario.

Para obtener el cluster de paginas asociado a un cluster de sesiones, se clcula un vector m,
delasiguiente forma:

m¢ = (My, My, ....., My) donde m; es el nimero promedio de gariciones de lai-ésima pagina

considerandotodas las sesiones que integran el cluster ¢y N es la cantidad de paginas del sitio
web.
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Cadam; se calculacomo €l total de las visitas que obtuvo la paginai, considerandotodas las
sesiones del cluster ¢, dividido entre la cantidad de sesiones que integran dicho cluster. Asi, €l
vedor m, obtenido representa un conjunto de paginas, las cuales tienen asociado un Eso m;.
Dicho peso m; corresponde a promedio relativo de visitas que recibié la pagina i, pa parte de
usuarios que presentaron undeterminado petron de navegadon.

Es recomendable gplicar unfiltro alos grupos o clusters de paginas obtenidos para eliminar
de dlos aquellas paginas con unbgjo promedio de visitas. Es posible definir una wta (U tal que

todas | as paginas con unpromedio de visitas menor que dicha wta, sean quitadas del cluster.

En este punto se han obtenido los clusters de paginas a partir de los cuales se redizan las
recomendaciones dinamicas a los usuarios. El proceso de recomendadén es tarea de la
comporente on-liney se detalla en la seccion siguiente.

4.3 Componente On-line

Una vez finalizadas | as tareas de Web Usage Mining y habiéndose obtenido los clusters de
paginas que representan los diferentes patrones de navegadén dentro del sitio, la omporente
ortline genera recomendaciones en forma dinamica alos usuarios a medida que estos navegan
por e sitio. Para esto uiliza su sesién activa, los clusters de paginas abtenidos y también
informad 6n estadistica

Dado qe uno ck los factores a cnsiderar a la hora de redlizar recomendadones es la
conduwcta adual del usuario dentro del sitio, es necesario mantener informaadén acerca de las
sesiones activas de los usuarios que se encuentran navegando a través del sitio web. Esta tarea
estambién llevada acabo por la comporente on-line.

Por dltimo esta omporente brinda lainterfaz de comunicacion con las herramientas cliente,
de forma de recibir peticiones de recomendaciény enviar las respuestas correspondentes con €
fin de aaptar € sitio alosintereses del usuario que encuentra visitandolo.

4.3.1 Motor deremmendacion

Latareadel motor de recomendacidn es determinar un conjunto de recomendadones para
un wuario a partir de su sesién activa, los clusters de paginas obtenidas y también de resultados
estadisticos. El motor de recomendacion acepta solicitudes de recomendadén a medida que €
usuario navega por €l sitio y envia las correspondientes respuestas a través de una protocolo de
comunicadon disefiado para dlo.

La sesion adiva muestra la conducta de navegadon dal usuario indicando las paginas que
este ha visitado hesta ¢ momento. Los clusters de paginas < utilizan para identificar que
paginas visitan los usuarios con patrones de navegadon similares. Por Ultimo los resultados
estadisticos permiten dotener informaddn como pa gemplo las paginas mas visitadas del sitio
0 las paginas mas visitadas por un usuario en particular.

* Rewmmendacion basada en patrones de navegacion
La recomendaddn de paginas basada en patrones de navegadoén consiste en oltener un
conjunto de paginas que un wuario podria estar interesado en visitar, dado cue &l lo hicieron

los usuarios que presentaron unpatrén de navegadon similar al suyo. Las paginas a recomendar
se obtienen a partir de los clusters de paginas.
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Se deben tener en cuenta tres factores a momento de redizar las recomendadones
[MCS2000], estos son:

1. Definir un criterio para determinar que duster de paginas debe ser utilizado en la
recomendacion, en funcion celasesién adiva del usuario.

2. Noremmendar paginas gue ya han sido visitadas por € usuario en su sesion activa.

3. Determinar que porcion ce la sesién activa de un wsuario sera ansiderada para deddir que
cluster de péginas utilizar en recomendadon de péginas.

Criterio de comparacion

Como se eplico anteriormente los clusters de péginas obtenidos agrupan paginas cuyo
contenido esta relacionado para un determinado perfil de usuario. Estos clusters son
representados como vedores de laforma:

c = (U, u%,...,u%\) dorde uS es e cociente entre el total de gariciones de la i-ésima
paginadel sitio, considerandotodas las ssiones que integran € cluster de sesiones desde d cudl
se obtuvo C, entre la cantidad total de sesiones de dicho cluster.

El valor u® se mnoce cmo el peso de lai-ésima pégina, dentro del cluster c. Peso(i,c) @uS;

Como se definid anteriormente las fsiones de usuario se representan através de vedores de
la siguiente forma:

s=(s, S, ..., S donce s vale 1 s e usuario havisitado lapaginai o 0en caso contrario.

Cuando unusuario comienza una sesion centro del sitio, se debe observar su conducta de
navegadon, representada por su sesion activa dentro del sitio, para determinar qué cluster de
paginas utilizar a momento de redizar recomendaciones. De estaforma, €l primer paso a seguir
es decidir a aal de los patrones de navegaddn descubiertos, se asemea mas a la conducta del
usuario que se encuentra navegando pa €l sitio.

Para esto se cdcula € grado de similitud entre cala cluster y la sesion activa del usuario
[MCS2000]. Se aplica € mismo criterio utilizado para obtener el grado de similitud entre
Sesiones:

(C XS) Donde, s es la sesion activa de usuario, ¢ es un cluster de
SImI|ItUd s c =12 paginasy N esla antidad de paginas del sitio web.

Se clcula € producto escalar entre d vedor ¢ que representa € cluster de paginas y €
vedor s que representa la sesiéon del usuario. Luego se normaliza este resultado dividiéndolo
entre lanormadel vedorescy s.

El producto escalar entre los vectores ¢ y s determina €l grado de similitud entre € cluster y la
sesion en funcion e la cantidad de paginas que tienen en comun, pondradas por € peso de las
mismas dentro del cluster c.

Porcién de sesion activa utili zada

Para determinar la porcidn de la sesion activa de un wuario s, gque sera considerada en €
proceso de realizar recomendaciones, es utilizada una ventana crrediza de tamafio fijo L sobre
la sesion activa. Esto quiere decir que solamente se toman en cuenta las L Ultimas paginas
vistadas por un usuario en d momento de redlizar la recomendacion. Esto se debe
principalmente aque un wuario padria presentar multiples y variados objetivos al visitar un
sitio, durante una misma sesi6n. Entonces no se debe permitir que las eleaciones de navegadon
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realizadas por un wsuario en un momento, con un djetivo especifico, afecten a resto de la
sesion dande su objetivo pudo laber cambiado.

Una tareaimportante dentro del proceso de recomendacion es determinar € tamafio otimo
de la ventana. Andlisis reali zados en esta &ea oncluyen que la catidad promedio de paginas
visitadas en las sesiones de usuario dentro de un sitio, es un valor adecuado a utilizar
[MCS2000].

Proceso derecomendacién a partir de los clusters de paginas

Al momento de redizar recomendaciones a un usuario, se debe decidir que clusters utili zar
y cudles de sus paginas corviene remmendar. Para eto es asignando un valor de
recomendacion para cala pagina de cada cluster, calculado en funcién ce la sesién activa del
usuario y del grado ce similitud de esta on e cluster d que pertenece la pagina [MCS2000].
Por lo tanto, el valor de recomendadén de una pagina es cal culado como:

recomendaon(s,u,c) = ,/ pesdu, c)x similitud(s, c) siendo u una paginade sitio, sla
sesidn activadel usuario y ¢ € cluster a que pertenecela paginau

El grado de similitud entre € cluster c y la sesién activa s determinan €l grado de semejanza
entre e patron de navegadon representado pa el cluster ¢y lasesién activa del usuario. Cuanto
mayor seala semejanza, mayor sera d valor de similitud. Por su parte, €l peso de la pagina u
dentro del cluster ¢ es un indicador del interés que presenta la pagina u para los usuarios con
conduwcta de navegadén similar a la representada por € cluster ¢, por lo tanto su valor es
utilizado en € célculo del valor de recomendadon.

De estaforma, al recomendar una pagina, se toma en cuenta la conducta actual del usuario, para
determinar a que perfil corresponde y en funcion de esto recomendar las paginas mas visitadas
por usuarios con este perfil .

El cdculo puede alicarse a todas las paginas de todos los clusters. Asi, todas las paginas
tendran un valor de recomendacién asignado. El conjunto de paginas a recomendar se wnstruye
ordenandoel conjunto de paginas del sitio en arden descendente de valor de recomendacion.

Se pueden uilizar diferentes criterios a la hora de decidir que paginas recomendar a
usuario. Se puede decidir recomendar solamente |as paginas con mayor valor de recomendadon
o oefinir una tan que determine que solo se recmendaran paginas con un vaor de

recomendacion mayor que 1] . Esto dependera de cada cao particular.

» Remmendacion basada en resultados estadisticos

La recomendad 6n de paginas basada en resultados estadisticos consiste en recomendar una
pagina que presenta determinadas caracteristicas, desde € punto de vista estadistico, que la
vuelven lo suficientemente interesante wmo pararemmendarla aunvisitante.

En particular se resuelven dcs consultas estadisticas:
» Lapéaginamas aacedida por € visitante que se encuentranavegando pa € sitio.
» Lapaginamas accedida por todcs |os visitantes del sitio.

Lainformadon pararesolver estas consultas s obtiene a partir de los datos obtenidos luego
de redlizar la fase de preprocesamiento de datos.
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4.3.2 Mantenimiento de sesionesde usuarios

Las ssiones adivas de |os usuarios que se encuentran navegando pa €l sitio son un factor
importante auando se quieren redlizar recomendadones dindmicas a los mismos. Por elo, es
necesario mantenerlas con € fin de poder consultarlas y decidir en base aédlas, qué paginas
recomendar. El mantenimiento de sesiones requiere redizar el seguimiento de los usuarios a
través del sitio olteniendo cada una de las paginas que visitan. A medida que se obtiene esta
informadon es necesario enviarla ala herramienta para la construccién y mantenimiento de las
sesiones activas de cala usuario que se encuentravisitandoel sitio.

El seguimiento de usuarios ® rediza através de cookies. Cuando uncliente realiza su
primer peticién de una pagina a un servidor web mediante un ravegador, se le envia una cookie
con un nimero de identificacién. Este nimero de identificaddn es utilizado a medida que d
usuario navega por €l sitio, para poder determinar que paginas visita.

A medida que cada usuario redi za solicitudes de paginas estas soli citudes deben enviarse a
la herramienta para que @mnstruyay adualice la sesién adiva de cala usuario. El envio de esta
informadon se rediza através de la interfaz de comunicacion que se describe en la siguiente
seqion.

4.4 |Interfaz de comunicacion

Como se eplicd anteriormente la herramienta desarrollada debe interactuar con otras
herramientas que permitan disefiar sitios web adaptativos. Lainteracdon de las mismas permite
la generaddn ce sitios web adaptativos automaticos. De esta forma se pueden considerar a las
herramientas que disefian sitios web adaptativos como herramientas cliente de la herramienta
desarrollada. Con €l fin de obtener una herramienta independiente del disefio e implementacidn
elegidos para las herramientas cliente, se define una interfaz de cmunicadén besada en la
reapcion ck solicitudes de recomendaciony el envio de las respuestas. Para esto se implementa
un protocolo de cmmunicacion basado en e envio y recepcion de paquetes que transportan las
solicitudes y las respuestas. Asimismo se define un lengugje para redizar las peticiones de
recomendacion. De esta forma las herramientas cliente envian solicitudes de recmendacion
utilizando el protocolo definido y reciben las recomendadones que deberan hacer llegar a cala
visitante del sitio.

También esta interfaz de @mmunicacion es utilizada para ewiar a la herramienta la
informad6n de que péginas licita cala usuario, permitiendo mantener las sesiones activas de
[os mismos.

Lenguaje de consulta (DQL)

El lenguaje de mnsulta se utiliza pararedizar solicitudes de recomendacion (apéndice 9.4).
Estas pueden ser de dos tipos. Se pueden solicitar reamendaciones de tipo estadistico, como
por gemplo las paginas mas visitadas del sitio, o solicitudes a partir de los patrones de
navegadaon.

Protocolo de comunicacion

El protocolo de cmmunicadén establece @mo se deben redizar las licitudes de
recmendaciones y como se awian las respuestas. Asimismo, establece ®mo se envia la
informadon acerca de que paginas licita cada usuario a medida que navega por € sitio. Este
protocolo mangja diferentes tipos de paquetes. paquetes de @nsulta, paquetes respuesta y
paquetes de seguimiento. Estos pagquetes & anvian y sereciben utilizando UDP.

-25-



Taler V —Informe Fina 4 Descripcion cela solucion

¢ Paquetes de mnsulta

Estos paguetes son utilizados por la herramienta diente para redizar un pedido de
recomendacion. Se identifican a partir del campo Tipo de paquete, donde deberan contener una
letra “C”. El pedido se especifica mediante el lenguaje de consulta definido (DQL). La carga
atil del paguete esla consulta DQL.

Tipo de Fin de
paquete C Identificador Consulta en lenguajeD QL aguete
(consulta) paq

e Paguetes respuesta

Este tipo de paguetes es utilizado pa la comporente ontline para ewiar a la herramienta
cliente la respuesta asus licitudes de recomendadén. Se identifican a partir del campo Tipo
de paquete, dorde deberan contener una letra “R”. La crga Util de los mismos cortiene la
pagina gque se recomienda seguin la peticion recibida

Tipo de Ein de
paquete R Identificador Recomendacion aguete
(respuesta) paq

* Paquetes de seguimiento

Estos paquetes n utilizados para brindar informadon a la momporente on-line aerca de
las paginas que visitan los usuarios y asi poder redli zar el mantenimiento de las siones activas
de los mismos. Son enviados por e cliente y no requieren respuesta ni confirmadén. Se
identifican a partir del campo Tipo ce paquete, donde deberan contener una letra “T”La carga
Gatil de los mismos contiene un par (usuario, pagina) que indica que un determinado usuario
visita una determinada pagina.

Tipo de Fin de
Paquete T (Usuario, Pagina)
- paquete
(seguimiento)
» Especificacion del protocolo (SDL)
o ESPERA P
'\ PAQUETE f
4 4
(C,ID,DQL) (T,USU,PAG)
4
RQ =Traduccion(DQL) SN = RecuSesion(USU)
PAG = Resolver(RQ) Actuallizar(SN,PAG)
4 4
(R,ID,PAG) (R,OK)
] |

Figura4.2: Espedficacién del protocolo de comunicacién.
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5 Implementacion dela solucion

En esta seccion se detala laimplementacion ce la herramienta para la generacion de sitios
web adaptativos autométicos. Se presenta d disefio moduar donce cala méduo cumple una
funcion especifica. Dentro de estos méduos se encuentran las comporentes on-line y off-line
descriptas en la seacion anterior

5.1 Disefio modular

El enfoque utilizado en la implementadon de la herramienta es un dsefio moduar y
orientado a objetos. Esto permite alcanzar €l objetivo de extensibilidad de la herramienta por
medio de canbios en los méduos existentes y/o e agregado de nuevos mdédu os gue aumenten
las funcionalidades.

Para dcanzar dicho djetivo la herramienta desarrollada se divide en méduos,
reladondndose estos segiin muestralafigura 5.1

Interfaz con

Interfaz gréafica de Herramienta

usuario

Cliente
4
y
Componente Compolnente
Off-line On-line

| |

Interfaz de Conexién a Datos

A 4
- Archivo de regitro de
accesos

Figura5.1: Disefio modular

DBMS
Hacereferencia al almacanamiento fisico de los datos en unmanejador de base de datos.

Archivo deregistro de accesos
Hace referencia al archivo de registros de acceso a servidor web que se utiliza @wmo
informad6n de partida para € proceso de generacion ce sitios web adaptativos automati cos

I nterfaz de conexién a datos

Paralograr independencia entre las distintas comporentes y el amacanamiento fisico de los
datos, se implementa un méduo que atla mmo interfaz entre los mismos. Esta interfaz se
utiliza para @ aceso a la base de datos y para d acaeso a archivo de registro de acesos a
servidor web.
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Al ofrecer unainterfaz parala comunicacién con € manejador de base de datos < reduce &
impado producido en la herramientaa cambiar € manejador. De esta forma frente aun cambio
del mangador, los cambios ala herramienta quedan encapsulados dentro del méduo interfaz de
conexion adatos.

Deigua forma, ofrecer unainterfaz de comunicacién con € archivo de registro de accesos
al servidor web, permite independizar las comporentes que realizan e procesamiento de los
datos, del formato del archivo. Como se explico anteriormente existen diferentes formatos para
el registro de accesos a servidor web, a tener un méduo que se encargue de la lectura de los
registrosy su correspondencia en estructuras internas independientes del formato de los mismos
selograque el formato del archivo seatransparente paralas comporentes.

Se implementa através de clases que redizan la mnexion d amaceamiento fisico de
datos, tanto para reauperarlos como para dmacenarlos y clases para representar estos datos en
unformato adecuado

Componente Off-Line

Este médu o implementa la comporente off-line descripta en la seccion anterior. Redlizalas
etapas de preprocesamiento de datos y descubrimiento de patrones de navegadon, del proceso
de Web Usage Mining.

Se implementa através de clases que se encargan de redizar las distintas tareas de la dapa
de preprocesamiento: limpieza de datos, identificacion de usuarios e identificaddn de sesionesy
clases que se encargan de implementar el agoritmo de clustering para d descubrimiento de
patrones de navegad én

Componente On-line

Este méduo implementa la componrente on-line descripta en la seccén anterior. Realiza €
mantenimiento de las sesiones de usuario y de la recomendacidn dindmica de paginas a medida
gue los usuarios navegan pa € sitio web.

Interfaz Gréfica de usuario

Este moéduo permite la interaacion entre € usuario y la herramienta. Esta interaccon se
rediza através de mmporentes graficos como ser ventanas y formularios que permiten a
usuario ingresar a sistemay utilizar las distintas funcionalidades de la herramienta.

I nterfaz con Herramientas Cliente

La herramienta desarrollada debe interactuar con herramientas que permitan dsefiar sitios
web adaptativos. Esta interfaz permite la cmunicacién con dichas herramientas cliente
mediante la recepcion ce solicitudes de recomendaciény el envio de larespuesta. También esta
interfaz de comunicacion es utilizada para enviar a la herramienta, la informadén de qué
paginas solicita cala usuario, permitiendo € mantenimiento de las ssiones activas de los
mismos.

Mediante un conjunto de clases ® implementa d protocolo de comunicacion con la

herramienta diente y un traductor para @ lengugje de consulta DQL disefiado para solicitar las
recomendaci ones.
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6 Resultados experimentales

Para evaluar los resultados de la solucion propuesta se utilizé el archivo de registro de
acaesos a servidor web de la Faadltad de Ingenieria. Los accesos registrados en dicho archivo
cubren e periodo comprendido entre el 8 de febrero del 2001 a 2 de marzo del 2001

Para redlizar |la tarea de preprocesamiento del archivo de log se redizaron las siguientes
consideraciones. Se tomd 25 minutos como € maximo tiempo transcurrido entre dos accesos
consecutivos dentro de una misma sesiéon [CMS99]. Asimismo, se tomaron en cuenta
solamente, sesiones en las cuales £ hubieran visitado por lo menacs tres paginas. Esta
depuradén se realiza, pues sesiones en las que se hayan visitado una o dos péginas no aportan
informadon relativa alos patrones de navegaddn del usuario. De esta forma se obtuvo un
conjunto de 5826 sesiones de usuario. El nimero de paginas diferentes accedidas durante €
trascurso de estas sesiones fue 2261.

6.1 Evaluacion de patrones descubiertos

Para particionar € conjunto de sesiones en los distintos clusters de paginas se utilizd €
algoritmo Vector Quantization (ver apéndice 9.3), utilizandocomo métricad grado de simili tud
entre una sesién y un cluster?, el cuél implica é grado de similitud entre una sesién y todas las
sesiones pertenecientes al cluster’.

A diferencia de otros algoritmos de clustering, Vector Quantization (VQ) no requiere

conccer a priori € nimero de dusters que se deben dbtener, sino que genera un nevo cluster
cada vez que lo considera necesario. Para su gecucidn, solo se neaesita e valor de una
constante p que indica @ minimo grado de similitud entre un cluster y una sesién, para que
dicha sesién pleda pertenecer al cluster.
El algoritmo comienza cwn unconjunto vado de dusters, la primera sesién examinada dard
lugar ala creacion del primer cluster. Luego para cada sesién de usuario se determina aque
cluster debe pertenecer, en funcion de su grado de similitud con cada uno c ellos. La nueva
sesion pertenecera d cluster para d cua haya obtenido mayor grado ce similitud siempre y
cuando seamayor que la mta minima p. Si el grado de similitud entre esta nueva sesiény los
clusters existentes no supera la wta minima p, se aeaun nuevo cluster que solo contiene dicha
sesion.

Dado gie d agoritmo VQ requiere una mnstante p de entrada, para evaluar 1os resultados
del mismo se hizo variar la cmnstante p. El valor dela cmnstante variaentre 0y 1 yaque € grado
de similitud entre lasesiony el cluster se calcula en funcién del coseno del dngulo que forman
los vedores gue los representan. Por esta razdn se analizaron |os resultados para p = {0, 0.2,
0.4,06,3, 1

n

(¢ xs)
2 Similitud (S,C) = % Donde, s es la sesion adiva de usuario, ¢ es un cluster de paginasy N es la cantidad
x|c

de paginas del sitio web.

N

(t*xs)
® gimilitud (t,S) = ;— Siendo ty sdos ssionesde usuario y N esla catidad de paginas del sitio web.

tlx]s
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Los resultados en todos los casos mostraron que las paginas web de cada areade trabajo de
la faaultad (cursos, cuestiones administrativas, investigadon, extension, gestion), se agruparon
en dferentes clusters. Se encontré un cluster especifico de cala airso de lafacultad, uncluster
para las paginas de biblioteca, un clusters para bedelia, otro para los servicios administrativos,
etc. También se encontraron clusters que vinculaban dos éreas de trabajo, por gemplo dos
Cursos 0 dos areas de investigacion, diferentes y no recesariamente del mismo ingtituto. La
variacion en los resultados se grecia en que a medida que p aumenta, los clusters tienden a
subdvidirse, volviéndose cada vez mas espedficos dentro de cada &reade trabgjo y los pesos de
las paginas que los comporen son cada vez mas altos, tendientes a 1. Esto ocasiona e aumento
del nimero de clusters descubiertos y la disminucién del ndmero de péginas por cluster.

Cuantificando los resultados s observa:

Cota
Clusters
2 Clusters de paginas
0,2
50 5000 ye 90/.
£ 4000
0,4 2 2931
100 S 3000
3
323 € 1000
O
1 323
0,8 T —QJO'// |
2931 0 0,2 0,4 0,6 0,8
Valor minimo de similitud
1
4790

Péaginas por clusters

500

400 €400

300 \
200

Cantidad promedio de
paginas por cluster

100 \
18 7 9 8

-
0 < .

0 0,2 0,4 0,6 0,8

Valor minimo de similitud

Cuanto mayor es p, mayor es el nimero de clusters que se obtienen. Esto se debe aque
cuanto mas grande se hace p, més restrictiva es la condcién de similitud entre una sesiony un
cluster, para que esta pueda pertenecer a 4. Se observa por gemplo que aiando p=0 se aeaun
solo cluster, ya que p=0 indica que no es necesario que exista similitud alguna entre las sesiones
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gue integran un mismo cluster. Por € contrario, en € caso p=1 se forman 4490clusters pues
p=1implicaque las ssiones que integran un mismo cluster deben ser idénticas.

También es posible observar que aanto mayor es p, menor es la cantidad de paginas en
cada cluster. Esto se debe aque aanto mayor es p menar es la cantidad de sesiones que
integran cada cluster ya que la restriccion en la similitud se hacemas fuerte. Al disminuir las
sesiones por cluster, es probable que € nimero de paginas por cluster también disminuya

Dada la catidad de clusters obtenidos s« haceimpaosible mostrar 1os resultados relativos a
las paginas que los comporen en cada caso, parte de ellos % presentan en € apéndice 9.5.1.
Mediante € analisis de los mismos, se observa que amedida que aimenta p, nosolo aumenta la
cantidad de clusters sino qLe estos se hacen mas especificos dentro de cala &reade trabgjo y los
pesos4 de las paginas que los comporen estén cada vez mas cerca de uno. Esto se debe aque
cuanto mayor es lasimilitud entre las ssiones que componren uncluster mayor es la cantidad de
paginas que tienen en comun. Al mismo tiempo dsminuye 4 nimero de sesiones que integran
cada cluster pues se hace mas fuerte la restriccion. Asi, €l peso de cada pagina, olo que sslo
mismo, el nimero promedio de goariciones de cada pagina mnsiderandotodas las ssiones que
integran uncluster, aumenta tendiente al.

Los resultados obtenidos muestran gue e posible descubrir patrones o condictas de
navegadon comunes entre |os usuarios de un sitio web, a través de un algoritmo de clustering
aplicado ainformadén dotenida desde un archivo de registros de acceso aun servidor web. Mas
precisamente se obtuvieron conjuntos de paginas que son visitados por la mayoria de los
usuarios que presentan una mnducta de navegadon determinada.

Para d caso particular del algoritmo Vector Quantization, € grado minimo de similitud a
utilizar para obtener los clusters, depende del grado de especificidad dentro de cada areade
trabajo, que se pretenda dcanzar en ellos y este dependera de cala sitio en particular donde se
quiera aplicar laherramienta.

6.2 Remmendaciones dinamicas

Para evaluar |as recomendaciones dinamicas, se €ligié untamafio e ventanade 4, yaque se
ohservo que este es € promedio de paginas visitadas en cada sesion ce usuario dentro ddl sitio
web de la Facultad de Ingenieria. Asimismo, se digié unconjunto de sesiones reales, extraidas
del archivo deregistro de acesos de la Facultad de Ingenieria, parareali zar las pruebas.

A continuacion se presenta una tabla que muestra una de las ssiones de usuario utilizadas
parala evaluacion de resultados y las recomendadones obtenidas, con su correspordiente valor
de recomendaddn. Otros gemplos de sesiones utilizadas pueden encontrarse en é apéndice
9.5.2.El valor de recomendadén minimo a partir del cudl se ofrecen recomendaciones es 0.3.

Sesion de usuario paso a paso Pagina recomendada \Valor
~electiva/ ~electiva/Semestrel/index.html 0,42
~electiva/Semestrel/GestCalidad.html 0,42

~electiva/Semestrel/CompGrafica.htm 0,42

~electiva/Semestrel/admin.htm ~electiva/Semestrel/SistinfoGeografica2.html 0,4

4 peso(i ,C) = uf donde u’ es el nimero promedio de gariciones de lai-ésima pagina cnsiderando todas
las ssiones queintegran €l cluster c.
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~electiva/Semestrel/prolog.html 0,4
~electiva/Semestrel/ProgGenerica.htm 0,4
~electiva/Semestrel/ProgEntera.htm 0,4
~electiva/Semestrel/Interop.htm 0,4
~electiva/Semestrel/index.html 0,4
~electiva/Semestrel/GestionSistemasinfo.htm 0,4
~electiva/Semestre1l/CompGrafica.htm 0,4
~electiva/Semestrel/index.html 0,39
~electiva/Semestrel/GestCalidad.html 0,39
~electiva/Semestrel/ProgFunc.htm 0,32
~electiva/Semestrel/CompGrafica.htm ~electiva/Semestrel/index.html 0,57
~electiva/Semestrel/GestCalidad.html 0,57
~electiva/Semestrel/SistinfoGeografica2.html | 0,49
~electiva/Semestrel/prolog.html 0,49
~electiva/Semestrel/ProgGenerica.htm 0,49
~electiva/Semestrel/ProgEntera.htm 0,49
~electiva/Semestrel/Interop.htm 0,49
~electiva/Semestrel/ProgFunc.htm 0,39
~electiva/Semestrel/ProgEntera.htm 0,38
~electiva/Semestrel/GestionSistemasinfo.htm | 0,38
~electiva/Semestrel/GestionSistemasinfo.htm |~electiva/Semestrel/index.html 0,56
~electiva/Semestrel/GestCalidad.html 0,56
~electiva/Semestrel/SistinfoGeografica2.html | 0,55
~electiva/Semestrel/prolog.html 0,55
~electiva/Semestrel/ProgGenerica.htm 0,55
~electiva/Semestrel/ProgEntera.htm 0,55
~electiva/Semestrel/Interop.htm 0,55
~electiva/Semestrel/ProgFunc.htm 0,44
~electiva/Semestrel/index.html ~electiva/Semestrel/GestCalidad.html 0,64
~electiva/Semestrel/SistinfoGeografica2.html | 0,62
~electiva/Semestrel/prolog.html 0,62
~electiva/Semestrel/ProgGenerica.htm 0,62
~electiva/Semestrel/ProgEntera.htm 0,62
~electiva/Semestrel/Interop.htm 0,62
~electiva/Semestrel/ProgFunc.htm 0,49
~electiva/Semestrel/Interop.htm ~electiva/Semestrel/GestCalidad.html 0,69
~electiva/Semestrel/SistinfoGeografica2.html | 0,68
~electiva/Semestrel/prolog.html 0,68
~electiva/Semestrel/ProgGenerica.htm 0,68
~electiva/Semestrel/ProgEntera.htm 0,68
~electiva/Semestrel/ProgFunc.htm 0,54
~electiva/Semestrel/ProgEntera.htm ~electiva/Semestrel/GestCalidad.html 0,79
~electiva/Semestrel/SistinfoGeografica2.html | 0,74
~electiva/Semestrel/prolog.html 0,74
~electiva/Semestrel/ProgGenerica.htm 0,74
~electiva/Semestrel/ProgFunc.htm 0,74
~electiva/Semestre2/index.html 0,59
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Los resultados obtenidos para la sesion utilizada, permiten olservar que al acceder a la
pagina de las materias electivas de la Facultad de Ingenieria (/~eectival), se obtiene una
recomendacion para visitar la pagina que @ntiene d indice de todas las eectivas del primer
semestre, 1o cud es perfectamente |6gico si consideramos que € archivo de log utili zado para
obtener la informaddn cubre ¢ mes de febrero. Asimismo, se remmiendan dcs paginas que
pertenecen a dos electivas diferentes. A medida que se van solicitando nuevas péaginas dentro de
lamisma &eade trabajo se van recomendandolas diferentes paginas que cntienen informaddn
de las materias eledivas. Los resultados anteriores fueron también observados en todas las
sesiones gue se utilizaron en la evaluacion de resultados. Las recomendaciones con valores mas
altos se ubicaron siempre dentro de la misma &eade trabajo gLe | as paginas accedidas.

Se observa también que parte de las paginas que se visitan en la sesién extraida ddl log, se
encontraron entre las recomendadones recibidas. Esto fue también observado en |la mayoria de
las sesiones utili zadas parala evaluadon.

Estos resultados muestran gue es posible inferir los intereses de un wsuario a partir de su
conducta de navegadon y los patrones de navegadon descubiertos, dentro del sitio, utilizando
témicas de Web Usage Mining. Es posible a@rcar a usuario a sus objetivos dentro del sitio a
través de recomendadones dinamicas a paginas.

Considerando los resultados obtenidos parala evaluacién del proceso de descubrimiento de
patrones de navegaddn 'y del posterior proceso de recomendacion dindmica, se muestra que €
posible identificar patrones o conductas de navegaddn, comunes dentro de un sitio web y
utilizar esta informadén en tiempo real para realizar recomendadones dindmicas de paginas a
vigitar. Se logra inferir los intereses de los usuarios a partir de sus condictas de navegadon
aduales y los patrones descubiertos dentro del sitio. Luego en base aestos intereses se pueden
realizar recomendadones dindmicas que intenten acercar a los usuarios a sus objetivos dentro
del sitio, sin requerirle mayores esfuerzos.
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7 Conclusiones

El objetivo principa de la herramienta desarrollada es redlizar €l descubrimiento de
informadon acerca de @wmo interactlan los visitantes con un sito web (conductas de
navegadon), tendiente aconstruir sitios web capaces de alaptar dinamicamente su estructura 'y
presentaddn alos habitos de |os visitantes (sitios web adaptativos automéaticos).

Este objetivo fue alcanzado a través de una combinacion e técnicas. Primero se utilizan
témicas de mineria de datos, mas precisamente técnicas de Web Usage Mining, para €l
descubrimiento de patrones de navegadén. Luego de obtenidos dichos patrones se utiliza una
témica que se basa en €l os para reali zar recomendadones dindmicas de paginas a visitar alos
usuarios de un sitio web, a medida que etos £ encuentran navegando por € mismo. Dichas
recomendaciones pretenden acercar a usuario a sus objetivos, inferidos a partir de su conducta
de navegaddn. La combinacion de anbas témicas permite adaptar dinamicamente la estructura
del sitio web alos habitos de |os visitantes, ofreciénddes nuevos caminos de navegaddn dentro
del sitio.

El andlisis de resultados realizado en la seccién anterior muestra que a través de la técnica
de Web Usage Mining es pasible identificar los distintos perfiles de usuarios que acceden a un
sitio web, a partir de sus conductas o patrones de navegadon. Luego estos perfiles son
utilizados, en tiempo red, mientras un wuario se encuentra navegando pa € sitio, como base
para redizarle recomendadones. ldentificando a cada visitante, con alguno de los perfiles
descubiertos, es posible inferir sus intereses y ofrecerle dinamicamente, recomendaciones acerca
de diferentes paginas a visitar.

Las posibilidades que ofrecen los sitios web adaptativos, basados en la recmendadon
dinamica de péaginas, son vastas. Pueden ser utilizados en sitios dedicados a comercio
electrénico, por gemplo, como uraforma autométicade comercio cruzado. Si un cierto nimero
de dientes que presentaron undeterminado perfil, compraron undeterminado producto, a un
usuario que presente & mismo perfil, se le ofrecera dicho producto, en unmomento determinado
de su navegadén. También la identificacion de perfiles permite implementar campafias de
publicidad persondlizada, por gemplo, lograr que alos usuarios con determinadas condctas
dentro del sitio se les muestren determinados articulos publicitarios a media que navegan o se
les envien automdticamente crreo electrénico con determinada informadon de interés
comercial. También en sitios académicos, |0s sitios adaptativos pueden ser de gran utilidad, ya
gue permiten acelerar la busqueda deinformadén en ell os.

Dado gie la herramienta fue implementada en lengugje Java esto la @nvierte en una
herramienta portable y extensible. Por ser Java un lengugje multiplataforma fue posible
independizar la herramienta desarrollada de la plataforma sobre la cual es instalada. Esto hace
que pueda ser utilizada de igual forma en ambientes Unix, Windows u otros. Asimismo, Java es
un lenguaje orientado a objetos que permitié implementar el disefio moduar propuesto en la
seaion 51. Asi, la herramienta desarrollada puede ser facilmente extendida para @ntener
nuevas funcionalidades, que atiendan las necesidades particulares de cada sitio web, s es que
esto fuera necesario.
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8 Trabajosfuturos

Los objetivos propuestos fueron acanzados stisfactoriamente. De todos formas, durante
los procesos de busgueda y andlisis de informaddn se observo que existen muchas y diferentes
témicas para dcanzar € objetivo de adaptabilidad dnamicade un sitio web a partir ddl estudio
de los patrones o conductas de navegadon de los usuarios del mismo. La técnicade Web Usage
Mining ofrecediferentes posibilidades tanto en la dapa de preprocesamiento de datos como en
|a etapa de descubrimiento de patrones, que deberian ser estudiadas y eval uadas.

8.1 Preprocesamiento de datos

Como se explicd anteriormente, antes de alicar las témicas para d descubrimiento de
patrones de navegaddn es necesario pasar por un proceso de identificacion de usuarios y
posteriormente de sesiones. Para ello se utilizd la metoddogia de cookies que hacen llegar un
ndmero de identificacion a usuario. Este no es & Gnico méodo existente, en particular en
[CMS99] se describen otras témicas que podrian ser analizadas y puestas en practica para
evaluar su eficacia en relacion con el uso de cookies.

8.2 Descubrimiento de patrones

En la seccion 2 dd presente documento, se desarrollan las diferentes posibilidades que
presentan las témicas de Web Usage Mining para € descubrimiento de patrones de navegadon.
En la implementaddn de la herramienta se utiliz6 la témica de clustering. Seria interesante
continuar la investigacion dentro de las otras técnicas de Web Usage Mining, reglas de
asociacion y patrones sauenciales, y estudiar las posibilidades que ofrecen para la generacion
de sitios adaptativos. Ya existen algunacs trabgjos en esta lineade andlisis como ser [MJHS97]
que podrian tomarse @mo base para futuros estudios. También existen propuestas originales
acecade nuevas témicas de mineria omo pa g emplo [PHMZ2004

De igua forma la témica de clustering presenta diferentes posibilidades a la hora de
descubrir patrones de navegadén, ya sea & lo referente alaforma de glicacion del agoritmo
como al algoritmo utilizado. Seriaimportante analizar como afeda la glicacion del algoritmo o
la seleccion dd algoritmo a alicar, en la cdidad de los resultados obtenidos. En la presente
implementad én se utiliza d agoritmo Vector Quantization, pero por gemplo padrian utilizarse
redes neuronales para la implementacion ce un algoritmo de clustering mas eficiente [PM96].
Alguncs autores han incurrido ya en esta linea de trabajo y sus estudios [PE98, YJGD96,
MCS99, NFJK99] podrian ser tomadas como base para futuras investigaciones.
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9 Apéndices

9.1 Cookies
9.1.1 Funcionamiento

Las cookies on pequefias porciones de datos (archivos de texto), no son codigo gecutable.
Se awian desde d servidor web hacia € cliente asando este accede a mismo realizando una
solicitud HTTP. En futuros accesos a este mismo servidor web, €l navegador del cliente le
devolvera una mpia de esta cookie junto con la nueva solicitud. Estos archivos € dmacenan en
el disco duo de cliente, liberando asi a servidor web de una importante sobrecarga. Es el
propio cliente el que dmacealainformadony quien se la devolvera posteriormente d servidor
web cuando este la solicite.

9.1.2 Formato decookies

Cada cookie es una pequefia porcion de informadén, con una fecha de caducidad opcional,
contenida en archivo de texto con € siguiente formato [5]:

NOMBRE=VALOR; expiressFECHA; camino=PATH; dominio=DOMAIN_NAME; seaure

* NOMBRE=VALOR ;
Nombre es el nombre del dato amacenadoy valor representa su valor. Valor, es e dato que
el servidor pretende le sea devuelto cuando € navegador redliza una nueva solicitud. El
nombre nos permite identificar la cookie y reauperar €l dato almacenado.

*  ExpiressFECHA
La fecha de calucidad es un pardmetro opcional que indica € tiempo gue se @mnserva la
cookie. Si no se especifica e valor expires la cookie caluca cuando € usuario sale de la
sesién en curso con € navegador. Por consiguiente d navegador conservaray reauperara las
cookies solo si su fecha de caducidad alin no ha expirado.

e Dominio=DOMAIN_NAME
Se trata de un nanbre de dominio parcia o completo para € cual sera valida la cookie. El
navegador devolvera la cookie a todo host que coincida on e nombre de dominio
DOMAIN_NAME. Por defecto el atributo contiene la direccion dal servidor que envid la
cookie y é es el unico que recibird una copia cuando el navegador requiera otro archivo
desde d servidor.

+  Pah=PATH
El valor PATH se utiliza para especificar €l conjunto de URLs en el dominio paralas cuales
es valida la cookie. Por defecto el valor path se establece & camino gl objeto HTTP que
emiti 6 lacookie.

e Seaure
Este dributo indicaque la cookie solo seratrasmitida através de un canal seguro.

9.2 Formatos para Archivos de Registros de Accesos
9.2.1 NCSA Common L og File Format

El archivo con formato CLF [12,13] contiene una lineapor cada achivo enviado al cliente.
Cada unade estas lineas se compore de calenas de caracteres sparados por espacios.
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Si una calena no tiene un valor se representara por un guion (-). El significado ce cala una
de estas cadenas es €l siguiente:

Nro.de ampo Nombre Descripcion

Campol host Nombre de dominio del host cliente 0 su nimero de direccion
IP.

Campo 2 ident Identidad del usuario. No disponible se veraunguion (-)

Campo 3 authuser Si e documento solicitado es un documento protegido con
passvord, este canpo registra ¢ nombre de usuario usado en la
solicitud.

Campo 4 date Diay horadelasolicitud.

Campo 5 request Direccién del documento pedido, entre comiillas....

Campo 6 status NuUmero de tres digitos que indica & resultado de la solicitud.
(Ej: 200 —OK)

Campo 7 bytes NUmero de bytes del objeto enviado d cliente.

Una entrada en este archivo se vera de la siguiente forma:
200.2.39.240 - [0Y/Aug/200Q00:00:00+030Q "GET /facu_lg.gif HTTP/1.1" 200 1238

9.2.2 NCSA Extended (or Combined) L og File Format

Este formato es ©lo una extensiéon del anterior [12,13]. Los primeros dete canpos £
mantienen y se ayregan tres campos mas.

Nro.de ampo Nombre Descripcion

Campo 8 referrer  Url desdelacua € cliente redli zala solicitud.
Campo 9 agent Navegador web y plataforma utilizada por € cliente.
Campo 10 cookie Cookie recibida por € cliente, en caso de que redba una.

Una entrada en este archivo se vera de la siguiente forma:

10.0.0.2- - [1V/Apr/2001:20:22:44 -030Q "GET /manual/dns-caveas.html HTTP/1.1" 200 8415
"http://felipe/manual/mod/core.ntml” "Mozillal4.0 (compatible;, MSIE 5.0, Windowvs NT;
DigExt)" 10.0.0.2196974423263921460

9.3 Algoritmo Vedor Quatization

El objetivo de un algoritmo de clustering es dividir un conjunto de elementos en
subconjuntos o clusters tal que e grado ¢k asociacion sea ato entre miembros de un mismo
cluster y bgjo entre miembros de diferentes clusters. De esta forma cala cluster determina una
clase de dementos ala cual pertenecen los miembros del mismo. Como resultado, |os algoritmos
de clustering revelan similitudes entre elementos que de otra forma podrian ser impaosibles de
descubrir.

El algoritmo Vector Quantizaion, en e contexto de Web Usage Mining, tiene como oljetivo
separar € conjunto de sesiones de usuario que recibe wmo entrada, en un nimero de clusters
significativo. Se pretende lograr que las sesiones pertenedentes aun mismo cluster presenten un
alto grado ce similitud, pero asu vez que d grado de similitud con las ssiones pertenecientes a
otros clusters ®abgjo.
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A diferencia de otros agoritmos de clustering, Vector Quantization no requiere conocer a
priori e nimero de clusters que se deben oltener, sno que se aea nuevos clusters
dindmicamente seglin seanecesario. Para su gjecucidn, solo se necesita € valor de una cnstante
p Uutili zada para determinar cual es € minimo grado de similitud entre un cluster y una sesién
para que la misma pueda pertenecer a 4.

El algoritmo comienza mn unconjunto vado de dusters, la primera sesién examinada dara
lugar a la creacion del primer cluster. Luego para cada sesion de usuario se determina aque
cluster debe pertenecer, en funcion ce su grado de similitud con cada uno & dlos. La nueva
sesion pertenecera d cluster para d cud haya obtenido mayor grado ce similitud siempre y
cuando seamayor que la cta minima p. Si el grado de similitud entre esta nueva sesién 'y los
clusters existentes no supera la @mta minima p, se @eaun nuevo cluster que solo contiene dicha
sesion.

Para decidir la pertenencia o no ce unasesiGn aun cluster se utiliza d concepto de centroide
de un cluster. El centroide de un cluster es un vector que define la sesion romedio del cluster y
se alcula en base atodas las ssiones pertenecientes a mismo. De esta forma cala sesion se
compara on el centroide del cluster seguin € criterio de similitud definido en la seccién 4.En
base aeste criterio se decide cud es el cluster con mayor grado ce similitud con la sesién
considerada. Si e grado de similitud entre & cluster y la sesin es mayor que la mta p entonces
la sesién es agregada a cluster, de lo contrario se creaun nuevo cluster y se la ayrega la sesién
considerada. Luego de esto se debe recacular € centroide o sesiéon promedio del cluster. Si €
cluster tiene una sola sesion esta se nvierte en el centroide del cluster. El algoritmo termina
cuandotodas las sesiones de usuario han sido asignadas aun cluster.

Entrada:
. Sn: Conjunto de sesiones extraidas del |og de accesos del
servidor
Obtanar uria . : Valor minimo de similitud entre clusters
—— M cesidn 5 P
Sdida:
" . Cs: Conjunto de clusters de sesiones resultante
o
Algoritmo VQ:
Si
Cs=¢
Mientras halla sesiones por procesar en Sn
Caleular |z sirnilitud Obtener unasesion S
entre 5 yoads chster Si no existe ningtn cluster entonces
Crear un nwevo cluster C
Agregar SaC
: Calcular el centroidede C
?;quc: ;Df?: ,:,ﬁ:ﬁirnge Agregar C a conjunto de clusters resultante Cs
Ciw S50 a marima Obtener € cluster CjdCs/ sim(S,Cj) = ssim(S,Ci), CiOCs
S sim(S,Cj) = p entonces
Agregar SaCj
Recdcular € centroide de Cj
Mo sino
o Crear un nwevo cluster C
Agregar SaC
Calcular e centroidede C
Si Agregar C al conjunto de clusters resultante Cs
Fin Mientras
e e
conng _eI pr-:nrned?o de todas las gm:f‘:h;ﬁﬁn :
Tesiones que integran
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9.4 Lenguajedeconsulta (DQL)

El lenguaje de mnsulta (DQL) se utiliza para especificar las licitudes de recomendacion
de paginas. Cada una de las sentencias del lengugje se utiliza para realizar una solicitud
diferente. A continuad6n se describe lasintaxisy la semanticadel lenguaje.

9.4.1 Sintaxisde lenguaje

digito =

0]1|213|4]5]|6]7]8]|9
usuario =

digito | digito usuario
grupo =

digito | digito grupo
posicion=

digito | digito posicion

pagina=
digito | digito pagina

consulta=
SELECT RANK (posicion) FROM ALL FOR THISUSER (usuario) |
SELECT RANK (posicion) FROM URLGROUP (grupo FOR THISUSER (usuario) |
SELECT RANK (posicion) FROM ALL FOR THISGROUP (grupo) |
SELECT RANK (posicion) FROM URLGROUP (grupg FOR THISGROUP (grupo) |

SELECT RANDOM FROM ALL FOR THISUSER (usuario) |

SELECT RANDOM FROM URLGROUP (grupo) FOR THISUSER (usuario) |
SELECT RANDOM FROM ALL |

SELECT RANDOM FROM URLGROUP (grupo)

SELECT MOST (pasicion) FROM ALL FOR THISUSER (usuario) |

SELECT MOST (posicion) FROM ALL FOR ALLUSERS |

SELECT MOST (posicion) FROM ALL FOR THISGROUP (grupo) |

SELECT MOST (paosicion) FROM URLGROUP (grupo FOR THISUSER (usuario) |
SELECT MOST (posicion) FROM URLGROUP (grupo) FOR ALLUSERS |
SELECT MOST (pasicion) FROM URLGROUP (grupo) FOR THISGROUP (grupo |

VISITED URL (paginad) FOR THISUSER (usuario) |
VISITED URLGROUP (grupo FOR THISUSER (usuario) |
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9.4.2 Seménticadd lenguaje

SELECT RANK (n) FROM ALL FOR THISUSER (u)

La mnsulta requiere que se encuentre la pagina @n € n-ésimo mejor valor de
recomendacion para la sesién adual del usuario u, tomando en cuenta los patrones de
navegaddn cescubiertos dentro del sitio.

SELECT RANK (n) FROM URLGROUP (gp) FOR THISUSER (u)

La mnsultarequiere gue se encuentre la pagina, perteneciente d grupo e péginas gp, con el
n-ésimo mejor valor de recmendacion parala sesién actual del usuario u,tomandoen cuentalos
patrones de navegad 6n descubiertos dentro del sitio.

SELECT RANK (n) FROM ALL FOR THISGROUP (gu)

La mnsulta requiere que se encuentre la pagina @n e n-ésimo mejor valor de
recomendacion para la sesién adual del usuario u, tomando en cuenta los patrones de
navegadon presentados por usuarios pertenedentes al grupo de usuarios gu.

Esta consulta ain no hasidoimplementada

SELECT RANK (n) FROM URLGROUP (gp) FOR THISGROUP (gu)

La onsultarequiere que se encuentre la pagina, perteneciente d grupo c paginasgp , conel
n-ésimo mejor valor de recomendacion parala sesion actua del usuario u,tomandoen cuentalos
patrones de navegadon fresentados por usuarios pertenedentes al grupo de usuarios gu.

Esta onsulta ain no ha sidoimplementada

SELECT RANDOM FROM ALL
La mnsulta requiere que se encuentre cualquier paginad azar de entre todas las paginas que
adualmente integran €l sitio web.

SELECT RANDOM FROM URLGROUP (gp)
La mnsulta requiere gue se encuentre cualquier paginaa azar de entre todas las paginas que
pertenecen a grupode péginas gp.

SELECT RANDOM FROM ALL FOR THISUSER (u)

La onsulta requiere que se seleacione una pagina a azar, entre todas las paginas que
podrian recomendarse a usuario u segin su sesion actua y los patrones de navegadon
descubiertos dentro del sitio.

SELECT RANDOM FROM URL GROUP (gp) FOR THISUSER (u)

La aonsulta requiere que se seleacione una pagina a azar, perteneciente al grupo de paginas
gp, entre todas las paginas que podrian recomendarse al usuario u, segin su sesién actual y los
patrones de navegad 6n descubiertos dentro del sitio.

SELECT MOST (n) FROM ALL FOR THISUSER (u)
La consultarequiere que se encuentre la n-ésima pagina mas visitada, por € usuario u.

SELECT MOST (n) FROM ALL FOR ALLUSERS

La consultarequiere que se encuentre la n-ésima pagina més visitada, por todcs los usuarios
del sitio.
SELECT MOST (n) FROM ALL FOR THISGROUP (gu)

La onsulta requiere que se encuentre la n-ésima pagina mas visitada, por los usuarios
pertenecientes a grupogu.

SELECT MOST (n) FROM URLGROUP (gp) FOR THISUSER (u)

-40-



Taller V —Informe Fina 9 Apéndices

La mnsulta requiere que se encuentre la n-ésima pagina, perteneciente a grupo de paginas
gp, mas visitada, por € usuario u.

SELECT MOST (n) FROM URLGROUP (gp) FOR ALL USERS
La mnsulta requiere que se encuentre la n-ésima pagina, perteneciente a grupo e paginas
gp, més visitada por todos los usuarios ddl sitio.

SELECT MOST (n) FROM URLGROUP (gp) FOR THISGROUP (u)
La mnsulta requiere que se encuentre la n-ésima pagina, perteneciente € grupo de paginas
gp, més visitada, por los usuarios pertenecientes al grupogu.

VISITED URL (p) FOR THISUSER (u)
La aonsulta requiere determinar si € usuario uvisito alguna vez la pagina p durante alguna
sesién que haya mantenido en el sitio web.

VISITED URLGROUP (gp) FOR THISUSER (u)
La consulta requiere determinar s € usuario u visité alguna vez cualquier pagina del grupo
de paginas gp duante dguna sesion que haya mantenido en el sitio web.

9.5 Resultados Obtenidos

En esta seccidn se muestran parte de los resultados obtenidos en la etapa de evaluadon de
resultados.

951 Clusters

A continuacion se presenta una tabla cnteniendo parte de los clusters obtenidos a geautar
e agoritmo de clustering, “Vector Quantization”, paraunvalor de p = 0,4.

| Cluster | URL | Peso |
13/sysadmin/ 1
13/sysadmin/home.html 1
13/sysadmin/header.htmi 1
13/sysadmin/instructivos/index.html 0,866667
13/sysadmin/instructivos/ssh/index.html 0,533333
13/sysadmin/instructivos/news/index.html 0,466667
13/sysadmin/instructivos/correo/index.html 0,4
13/sysadmin/instructivos/ssh/inst_ssh.html 0,333333
13/sysadmin/mapa.html 0,333333
13/sysadmin/FAQs/index.html 0,333333
| Cluster | URL | Peso |
17/~electiva/Semestrel/index.html 1
17/~electiva/ 1
17/~electiva/Semestrel/CompGrafica.htm 1
17/~electiva/Semestrel/ProgGenerica.htm 0,888889
17/~electiva/Semestrel/Interop.htm 0,777778
17/~electiva/Semestrel/SistinfoGeografica2.html 0,777778
17/~electiva/Semestrel/GestionSistemasinfo.htm 0,777778
17/~electiva/Semestrel/GestCalidad.html 0,777778
17/~electiva/Semestrel/admin.htm 0,777778
17/~electiva/Semestrel/ProgEntera.htm 0,777778
17/~electiva/Semestrel/prolog.html 0,555556
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17/~electiva/Semestrel/ProgFunc.htm 0,444444
17/inco/ 0,333333
17/~electiva/Semestre2/index.html 0,333333
Cluster ‘ URL Peso
21/~prog2/curso2000/teorico/indice.htm 1
21/~prog2/ 1
21/~prog2/curso2000/teorico/capl/capl.htm 0,666667
21/~prog2/curso2000/teorico/capl0/capl0.htm 0,444444
21/~prog2/curso2000/teorico/cap9/cap9.htm 0,444444
21/~prog2/curso2000/teorico/cap5/cap5.htm 0,444444
21/~prog2/curso2000/teorico/cap2/cap2.htm 0,444444
21/inco/Spanish/ensenanza.htmi 0,444444
21/inco/ 0,444444
21/~prog2/curso2000/teorico/cap4/cap4d.htm 0,333333
21/~prog2/curso2000/textos.html 0,333333
21/~prog2/curso2000/teorico/cap6/cap6.htm 0,333333
21/~prog2/curso2000/teorico/cap7/cap7.htm 0,333333
21/~prog2/curso2000/teorico/cap8/cap8.htm 0,333333
21/~prog2/curso2000/teorico/cap3/cap3.htm 0,333333
| Cluster | URL | Peso |
41/ig/alimentos/indice.htm 1
41/ig/alimentos/presentacion.htm 0,983051
41/ig/alimentos/bienvenido.htm 0,966102
41/ig/alimentos/ 0,788136
41/ig/alimento.htm 0,610169
41/ig/alimentos/cursos.htm 0,601695
41/ig/ig.htm 0,533898
41/ig/alimentos/ftfd.htm 0,440678
41/ig/alimentos/ftfd_presentacion.htm 0,440678
41/ig/alimentos/ftfd_panell.htm 0,432203
41/ig/alimentos/ftfd_indice.htm 0,423729
41/fing/institutos.html 0,389831
41/ig/alimentos/alimentos.htm 0,330508
| Cluster | URL | Peso |
55/imfia/menu.html 1
55/imfia/present/indice.htm 1
55/imfia/present/contenido.htm 0,981481
55/imfia/present/present.htm 0,981481
55/imfia/imfia.html 0,907407
55/imfia/present/default.htm 0,888889
55/imfia/gruptrab/indice.htm 0,37037
55/imfia/proyin/indice.htm 0,351852
55/imfia/publica/publica.htm 0,314815
55/imfia/publica/indice.htm 0,314815
55/imfia/publica/contenido.htm 0,314815
Cluster ‘ URL Peso
65/imfia/imfia.html 1
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65/imfia/menu.html 1
65/imfia/ensefia/ensefia.htm 1
65/imfia/ensefia/contenido.htm 1
65/imfia/ensefa/indice.htm 0,9375
65/imfia/ensena/default.ntm 0,9375
65/imfia/publica/contenido.htm 0,5625
65/imfia/publica/indice.htm 0,5625
65/imfia/publica/publica.htm 0,5625
65/imfia/ensefia/grado.htm 0,4375
65/imfia/present/indice.htm 0,3125
65/imfia/proyin/indice.htm 0,3125
65/imfia/gruptrab/indice.htm 0,3125
| Cluster | URL | Peso |
66/~csi/Cursos/cursos_preg/avisos.html 0,833333
66/~csi/Cursos/cursos_preg/teorico/index.html 0,8125
66/~csi/Cursos/cursos_preg/practicos/index.html 0,729167
66/~csi/Cursos/cursos_preg/bdatos.html 0,583333
66/~csi/Cursos/cursos_preg/parciales/index.html 0,416667
66/~csi/Cursos/cursos_preg/laboratorio/index.html 0,416667
66/~csi/Cursos/cursos_preg/examenes/index.html 0,395833
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95.2 Recomendaciones

A continuacion se presentan diferentes tablas que muestran cuatro de las sesiones de usuario
utilizadas para la evaluacion de resultados y las recomendadones obtenidas, con su
correspondiente valor de recomendacién. El valor de recomendacién minimo a partir del cudl se

ofrecen recomendadones es 0.3.

e  Primerasesion

Sesion de usuario paso a paso Pagina recomendada Valor
ig/alimentos/alimentos.htm ig/alimentos/presentacion.htm 0,42
ig/alimentos/indice.htm 0,42

ig/alimentos/bienvenido.htm 0,42

ig/alimentos/bienvenido.htm ig/alimentos/presentacion.htm 0,65
ig/alimentos/indice.htm 0,65

ig/alimentos/cursos.htm ig/alimentos/presentacion.htm 0,53
ig/alimentos/indice.htm 0,53

ig/alimentos/ 0,32

ig/alimentos/indice.htm ig/alimentos/presentacion.htm 0,7
ig/alimentos/ 0,45

ig/alimento.htm 0,36

ig/alimentos/presentacion.htm ig/alimentos/ 0,56
ig/alimento.htm 0,44

ig/alimentos/publicaciones.htm 0,39

ig/alimentos/publicaciones.htm ig/alimentos/ 0,51
ig/alimento.htm 0,4

ig/ig.htm 0,35

ig/alimentos/investigacion.htm 0,33

ig/alimentos/investigacion.htm ig/alimentos/ 0,47
ig/alimento.htm 0,35

ig/ig.htm 0,33
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e Segundasesidon
Sesion de usuario paso a paso Pagina recomendada \Valor

~electiva/ ~electiva/Semestrel/index.html 0,42
~electiva/Semestrel/GestCalidad.html 0,42
~electiva/Semestre1l/CompGrafica.htm 0,42
~electiva/Semestrel/admin.htm ~electiva/Semestrel/SistinfoGeografica2.html 0,4
~electiva/Semestrel/prolog.html 0,4
~electiva/Semestrel/ProgGenerica.htm 0,4
~electiva/Semestrel/ProgEntera.htm 0,4
~electiva/Semestrel/Interop.htm 0,4
~electiva/Semestrel/index.html 0,4
~electiva/Semestrel/GestionSistemaslinfo.htm 0,4
~electiva/Semestre1l/CompGrafica.htm 0,4
~electiva/Semestrel/index.html 0,39
~electiva/Semestrel/GestCalidad.html 0,39
~electiva/Semestrel/ProgFunc.htm 0,32
~electiva/Semestrel/CompGrafica.htm ~electiva/Semestrel/index.html 0,57
~electiva/Semestrel/GestCalidad.html 0,57
~electiva/Semestrel/SistinfoGeografica2.html | 0,49
~electiva/Semestrel/prolog.html 0,49
~electiva/Semestrel/ProgGenerica.htm 0,49
~electiva/Semestrel/ProgEntera.htm 0,49
~electiva/Semestrel/Interop.htm 0,49
~electiva/Semestrel/ProgFunc.htm 0,39
~electiva/Semestrel/ProgEntera.htm 0,38
~electiva/Semestrel/GestionSistemasinfo.htm | 0,38
~electiva/Semestrel/GestionSistemasinfo.htm |~electiva/Semestrel/index.html 0,56
~electiva/Semestrel/GestCalidad.html 0,56
~electiva/Semestrel/SistinfoGeografica2.html | 0,55
~electiva/Semestrel/prolog.html 0,55
~electiva/Semestrel/ProgGenerica.htm 0,55
~electiva/Semestrel/ProgEntera.htm 0,55
~electiva/Semestrel/Interop.htm 0,55
~electiva/Semestrel/ProgFunc.htm 0,44
~electiva/Semestrel/index.html ~electiva/Semestrel/GestCalidad.html 0,64
~electiva/Semestrel/SistinfoGeografica2.html | 0,62
~electiva/Semestrel/prolog.html 0,62
~electiva/Semestrel/ProgGenerica.htm 0,62
~electiva/Semestrel/ProgEntera.htm 0,62
~electiva/Semestrel/Interop.htm 0,62
~electiva/Semestrel/ProgFunc.htm 0,49
~electiva/Semestrel/Interop.htm ~electiva/Semestrel/GestCalidad.html 0,69
~electiva/Semestrel/SistinfoGeografica2.html | 0,68
~electiva/Semestrel/prolog.html 0,68
~electiva/Semestrel/ProgGenerica.htm 0,68
~electiva/Semestrel/ProgEntera.htm 0,68
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~electiva/Semestrel/ProgFunc.htm 0,54

~electiva/Semestrel/ProgEntera.htm ~electiva/Semestrel/GestCalidad.html 0,79
~electiva/Semestrel/SistinfoGeografica2.html | 0,74

~electiva/Semestrel/prolog.html 0,74

~electiva/Semestrel/ProgGenerica.htm 0,74

~electiva/Semestrel/ProgFunc.htm 0,74

~electiva/Semestre2/index.html 0,59

* Tercerasesion

Sesion de usuario paso a paso Pagina recomendada Valor
imfia/gruptrab/default.htm imfia/menu.html 0,53
imfia/gruptrab/indice.htm 0,53

imfia/imfia.html 0,32

imfia/gruptrab/indice.htm imfia/menu.html 0,75
imfia/imfia.html 0,46

imfia/imfia.html imfia/menu.html 0,8
fing/institutos.html 0,31

imfia/menu.html imfia/proyin/indice.htm 0,48
imfia/proyin/default.htm 0,48

imfia/present/indice.htm 0,46

imfia/present/present.htm 0,45

imfia/present/contenido.htm 0,45

imfia/ensefia/ensefia.htm 0,43

imfia/ensefia/contenido.htm 0,43

imfia/present/default.htm 0,4

imfia/ensefia/indice.htm 0,4

imfia/ensefia/default.htm 0,4

fing/institutos.html 0,37

imfia/present/contenido.htm imfia/present/indice.htm 0,59
imfia/present/present.htm 0,57

imfia/present/default.htm 0,52

imfia/proyin/indice.htm 0,43

imfia/proyin/default.htm 0,43

imfia/ensefia/ensefia.htm 0,38

imfia/ensefia/contenido.htm 0,38

imfia/ensefia/indice.htm 0,36

imfia/ensefia/default.htm 0,36

fing/institutos.html 0,33

imfia/present/default.htm imfia/present/indice.htm 0,68
imfia/present/present.htm 0,67

imfia/proyin/indice.htm 0,39

imfia/ensefia/ensefia.htm 0,35

imfia/ensefia/contenido.htm 0,35

imfia/ensefia/indice.htm 0,33

imfia/ensefia/default.htm 0,33
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fing/institutos.html 0,3

imfia/present/indice.htm imfia/present/present.htm 0,77
imfia/proyin/indice.htm 0,37

imfia/proyin/default.htm 0,37

imfia/lensefia/ensefia.htm 0,36

imfia/ensefia/contenido.htm 0,36

imfia/ensefalindice.htm 0,34

imfia/ensefia/default.htm 0,34

imfia/present/present.htm imfia/proyin/indice.htm 0,37
imfia/proyin/default.htm 0,37

imfia/lensefia/ensefia.htm 0,36

imfia/ensefia/contenido.htm 0,36

imfia/ensefalindice.htm 0,34

imfia/ensefia/default.htm 0,34

imfia/proyin/indice.htm 0,33

e Cuartasesion

Sesién de usuario paso a paso Pagina recomendada Valor
sysadmin/ sysadmin/home.html 0,45
sysadmin/header.html 0,45

sysadmin/instructivos/index.html 0,39

sysadmin/FAQs/index.html sysadmin/home.html 0,43
sysadmin/header.html 0,43

sysadmin/instructivos/index.html 0,37

sysadmin/header.html sysadmin/home.html 0,61
sysadmin/instructivos/index.html 0,53

sysadmin/instructivos/ssh/index.html 0,32

sysadmin/home.html sysadmin/instructivos/index.html 0,66
sysadmin/instructivos/ssh/index.html 0,4

sysadmin/instructivos/news/index.html 0,35

sysadmin/instructivos/correo/index.html 0,3

sysadmin/instructivos/news/index.html sysadmin/instructivos/index.html 0,67
sysadmin/instructivos/ssh/index.html 0,41

sysadmin/instructivos/correo/index.html 0,31

sysadmin/instructivos/ssh/index.html sysadmin/instructivos/index.html 0,7
sysadmin/instructivos/correo/index.html 0,32

sysadmin/mapa.htmi sysadmin/instructivos/index.html 0,7
sysadmin/instructivos/correo/index.html 0,32
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