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Resumen

En este proyecto se muestra las etapas de analisis, disefio e implementacién de
Polaris, una herramienta de Mineria de uso para la web para facilitar el analisis del
trafico web de un sitio y servir de apoyo en la acertada toma de decisiones.

La arquitectura Polaris consta de tres moédulos, el médulo de utilidades para
realizar la conexion de datos y que ademds contiene todas las clases y bibliotecas
que son utilizadas en toda la aplicacién, el médulo del kernel que incluye el
preprocesamiento de los datos que van a ser analizados y los algoritmos utilizados
en el proceso KDD vy la mineria de uso, y el médulo de la interfaz gréfica que
permite la interaccion amigable entre el usuario y la herramienta.

Los algoritmos de mineria de datos implementados son Apriori, FPGrowth y
EquipAsso para la tarea de asociacion, C4.5 y Mate-Tree para la tarea de
clasificacion, y el algoritmo de mineria de uso HPG.

Se analiza y evalda el desempefio de los nuevos algoritmos de mineria de datos
EquipAsso en asociaciéon y Mate-Tree en clasificacion, con respecto a los algoritmos
Apriori y FPGrowth y C4.5 respectivamente; asi como pruebas de rendimiento con
el algoritmo HPG.
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Abstract

In this work it is shown the analysis stages, design and implementation of Polaris,
A Web Usage Mining tool to facilitate the analysis of the Web traffic of a web site
and to serve as support in the one guessed right taking of decisions.

Polaris architecture contains three modules, the module of utilities to make the
data connection and it also contains all the classes and libraries that are used in the
whole application, the Kernel module that includes the data preprocessing and the
algorithms used in the KDD process, and the graphic interface module that allows
the friendly interaction between the user and the tool.

The data mining algorithms implemented are Apriori, FPGrowth and EquipAsso
for the association task, C4.5 and Mate-Tree for Classification task, and the
algorithm of Web Usage Mining called HPG.

It's analyzed and evaluated the new data mining algorithms performance like
EquipAsso for the association task and Mate-Tree for Classification task respect to
Apriori, FPGrowth and C4.5 algorithms and the HPG algorithm.
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1. INTRODUCCION

La Internet es sin duda el mecanismo mas importante, practico y altamente
difundido para el intercambio de informacién de todo tipo convirtiéndose en un
recurso de disposicién publica y general al cual acceden las personas en busca de
satisfacer sus necesidades de informacion, obtener algiin recurso en particular o
realizar algtn tipo de transaccion, sin mencionar la gran cantidad de negocios que
se manejan por Internet, la competencia y la creciente necesidad de mejorar los
servicios para poder sobrevivir en un ambiente competitivo.

Sin embargo, el gran volumen de informacion contenido en la web hace cada vez
mas complejo y cadtico el proceso de bisqueda de la misma, sobre todo cuando no
se cuentan con los recursos necesarios para llegar a ella o se desconoce una forma
de acceso rapida que garantice la obtencién del recurso deseado en medio de un
mar de sobre-informacion.

En los dltimos afios se han planteado nuevas tecnologias web en busca de una
solucion a este problema de sobre-informacién, como por ejemplo la aplicacion de
técnicas de Mineria de Datos o Data Mining sobre los datos contenidos en la World
Wide Web, haciendo especial referencia a la mineria en la web o web mining cuyo
principal objetivo es el aprovechamiento de técnicas de mineria de datos para
obtener conocimiento de la informacién disponible en Internet, abordando el
descubrimiento y andlisis de informacién util en Internet con el fin de obtener,
entre otros, los diferentes patrones de comportamiento de los usuarios que acceden
a un sitio on-line.

Actualmente las empresas adquieren herramientas software para el analisis del
trafico web, sin embargo la mayoria de ellas, ademas de ser bastante costosas,
generan Unicamente reportes estadisticos, los cuales si bien son ttiles, no son los
suficientemente ricos en informacién que pueda dar una visién mas completa
sobre los accesos de usuarios a un determinado sitio.

Una herramienta software que realmente este enfocada al andlisis del trafico web
podria ser open source, multiplataforma e integrar una serie de componentes que
permita la obtencién de reportes textuales, reportes gréficos del trafico on-line y
reportes estadisticos; los cuales deben ser el resultado de un proceso de mineria de
datos en el cual se apliquen las técnicas y los algoritmos apropiados con el fin de



POLARIS
HERRAMIENTA DE MINERIA DE USO PARA LA WEB

asegurar la obtencion de informacién ttil para una acertada toma de decisiones de
los usuarios.

En este documento se presenta el trabajo de grado para optar por el titulo de
Ingeniero de sistemas. El resultado de la presente investigacion es “Polaris:
herramienta de mineria de uso para la web”, que implementando algoritmos de
Mineria de Datos facilita los procesos de encontrar, entender, visualizar e
interpretar la informacion y los recursos web deseados. En ella se implementaron
los algoritmos Apriori [4], Equipasso [38,39,41] y FPGrowth [24,13] para las tareas
de Asociaciéon; C4.5 [29,35], Mate-Tree [42] y HPG [25] para las tareas de
clasificacion; ademas se deja una base tedrica para la implementaciéon futura del
algoritmo K-means [14] para la tarea de agrupacién o Clustering.

El resto de este documento se encuentra organizado de la siguiente manera: En la
siguiente seccion se especifica el Tema propuesto, la linea de investigacién a la cual
pertenece y la delimitacién del mismo, seguido de una descripcion del problema
que es objeto de estudio. A continuacién, en la primera secciéon se especifican los
objetivos generales y especificos del proyecto, en la segunda secciéon se presenta el
estado general del arte en el area de Mineria Web de Uso o Web Mining y en la
tercera seccién se presenta todo lo concerniente al desarrollo del proyecto, la
implementacién del mismo, las pruebas realizadas y los resultados obtenidos. Y
finalmente en la cuarta seccion se presentan las conclusiones del trabajo realizado.

1.1 TEMA
1.1.1 Titulo. Polaris: herramienta de mineria de uso para la web.

1.1.2 Linea de investigaciéon. El presente trabajo de grado, se encuentra inscrito
bajo la linea de software y manejo de informacién, enmarcada dentro de la
tematica de las bases de datos especificamente en el proceso de descubrimiento en
base de datos.

1.1.3 Alcance y delimitacién. Polaris es una herramienta genérica para el analisis
de trafico web, que contempla las etapas del proceso de Descubrimiento de
Conocimiento en Base de Datos DCBD, decir seleccién, preprocesamiento,
transformacién, mineria de datos y visualizacién [2, 4,12]. En la etapa de mineria
de datos se implementaron las tares de asociacion y clasificaciéon. Para las cuales
se utilizaron los operadores algebraicos relacionados y primitivas SQL,
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desarrollados por Timarén [38,41], con los algoritmos Equipasso [38, 39,41] y Mate-
Tree [40]. En la etapa de visualizacién se desarrollo una interfaz grafica que le
permite al usuario una sencilla interaccién con la herramienta.

Las pruebas de rendimiento para los algoritmos implementados se realizaron
utilizando conjuntos de datos reales; es decir, archivos logs de acceso del portal de
la Universidad de Narifio y otros archivos ptblicos obtenidos en la web. La
comparacion de los resultados obtenidos fueron realizados con los algoritmos
Apriori [4], FP- Growth [24,13], y C4.5 [29,35].

1.2. PROBLEMA OBJETO DE ESTUDIO

1.2.1 Descripcién del problema. La web ademds de ser una fuente inagotable de
informacién es también uno de los mas grandes mercados para cualquier empresa.
Sin embargo debido, principalmente, a la heterogeneidad y redundancia de la
informaciéon y el creciente ascenso de usuarios en la red, hace caético la
identificacion de las dreas de mercado y posibles clientes potenciales dentro de la
misma. Los sitios web actuales estdn disefiados generalmente para proveer de
informacion a los usuarios, sin tener en cuenta las particularidades de cada uno de
ellos.

En el mercado, existen nimerosas herramientas que generan reportes estadisticos
y gréficos sobre el uso del servidor, de las cuales es posible destacar algunos
productos conocidos como Webtrends, Getstats, Analog etc. [26], pero la mayoria
de estas, no aplica las técnicas ni los algoritmos de mineria de datos para las tareas
de asociacion, patrones secuenciales o clustering, ademas presentan
inconvenientes en el pre y post procesamiento de los datos.

La mayoria de estas herramientas presenta las siguientes desventajas, que no solo
impiden la adquisicién de las mismas por las pequefias y medianas empresas o
usuarios del comun; sino que ademads limitan la obtenciéon de resultados incidentes
para una adecuada toma de decisiones:

® Son costosas

e Las herramientas libres son muy grandes en tamarfio, lo que incide en el
incremento del tiempo empleado al momento de realizar una descarga.

¢ Los médulos para Web Usage Mining (Mineria de Uso Web) no se encuentran
integrados en una sola herramienta.
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e No hay una interaccién sencilla y agradable entre la interfaz gréfica y el
usuario.
e El tiempo de ejecucion y espera de resultados es bastante elevado.

Con base a lo anterior se plantea el desarrollo de una herramienta software de
mineria de Datos orientada hacia la Web, que permita encontrar, extraer,
clarificar y evaluar la informacion y los recursos deseados, descubrir, seguir y
analizar el comportamiento de los usuarios y sus patrones de acceso, mejorar la
navegabilidad del sitio, mejorar el disefio de las aplicaciones, descubrir potenciales
clientes de comercio electronico, elaborar acertadas estrategias de Marketing... en
una sola palabra brindar un acceso mas facil y eficiente en la Web.

1.2.2. Formulacién del problema. El desarrollo de una herramienta de mineria
web de uso bajo software libre facilitaria la toma de decisiones en la
administracién de un sitio web?

1.3. OBJETIVOS

1.3.1 Objetivo general. Facilitar la toma de decisiones en la administracion de un
sitio Web a través de una herramienta de Mineria Web de Uso bajo software libre.

1.3.2 Objetivos especificos
1. Analizar las diferentes herramientas de mineria web de uso existentes.

2. Investigar las técnicas y algoritmos de mineria de datos, incluyendo los
algoritmos desarrollados por el Ph.D. Ricardo Timaran.

3. Analizar, disefiar e implementar los algoritmos para las tareas de asociaciéon y
clasificacion.

4. Analizar, disefar e implementar programas que permitan la visualizacion
grafica de los resultados obtenidos.

5. Integrar todos los programas en una sola herramienta software.

6. Obtener depositos de datos reales del portal de la Universidad de Narifio y
otros publicos obtenidos de la web.
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7. Realizar las pruebas de rendimiento con los depdsitos de datos reales en la
herramienta Polaris.

8. Analizar los resultados de las pruebas realizadas.

1.4 JUSTIFICACION

Actualmente, contamos con un enorme almacén de datos llamado Internet que
permite a millones de usuarios navegar a través de él, mediante un sinntmero de
enlaces que llevan de un sitio a otro.

Cada vez que se da un clic, se desprende informacién valiosisima sin que nos
demos cuenta de ello, informacién, que con un adecuado andlisis puede brindar
una clara idea de los diferentes patrones de comportamiento de los usuarios,
modelos de invaluable importancia para todas las empresas que prestan servicios
u ofrecen productos on-line. Para ello, la mayoria de las empresas, estan optando
por la adquisicion de herramientas que permitan el andlisis del trafico Web; cada
una de ellas con diferentes tipos de arquitecturas, caracteristicas funcionales y
costos. Generalmente la mayoria de estas herramientas necesitan de la adquisicién
de costosas licencias para su utilizacién y de un software especifico para su uso.

El desarrollo de Polaris como una herramienta software bajo licencia publica GPL
para el analisis del tradfico Web, permitira a todo tipo de empresas, entidades y
personas del comun, utilicen tecnologias Web Mining como un mecanismo de
apoyo en la toma acertada de decisiones.

Polaris, se convierte en un aporte significativo en cuanto a investigacion cientifica
de tecnologia Web Mining, un reconocimiento mas para el drea de Descubrimiento
de Conocimiento en Base de Datos de la Universidad de Narifio que a través del
programa de Ingenieria de Sistemas contribuye al desarrollo de la regién y del
pais.
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2. MARCO TEORICO

2.1 WEB MINING

“La mineria web o web Mining trata de descubrir patrones interesantes en la
estructura, el contenido y la utilizacién de los sitios web... ”. [10]

Se puede definir Web Mining como el proceso de extraccion de patrones
potencialmente tiles e interesantes y de informacién implicita (Data Mining) de
datos provenientes de la web o, de manera maés sencilla, como “la aplicacién de
técnicas de Data Mining a grandes dep6sitos de datos web” [11].

Antes de comenzar a hablar de un proceso de mineria, se debe conocer de
antemano el tipo de datos al que se le va a aplicar dicha técnica. Hay tres tipos de
datos principales en la web. El mdas importante y dificil de procesar es el
contenido, que es multimedia, en el cual el texto juega un rol dominante. El
segundo proviene de la estructura no lineal de la web; es decir, sus hyper-enlaces.
Finalmente, el altimo procede del uso reflejado a través de los logs o bitacoras de
los servidores web.

2.1.1. Tipos de mineria web. Existen tres tipos de mineria web: mineria de la
estructura web, mineria del contenido de la web y mineria de uso en la web.

Mineria de la estructura de la web (web structure mining). Esta especialidad
pretende revelar la estructura real de un sitio web a través de la recogida de datos
referentes a su estructura y, principalmente a su conectividad y/o topologia.

Mineria del contenido de la web (web content mining). Su objetivo es la recogida
de datos e identificaciéon de patrones relativos a los contenidos de la web y a las
btisquedas que se realizan sobre los mismos. Hay dos estrategias principales:

e Mineria de paginas web, que extraen patrones directamente de los contenidos
existentes en las paginas.

e Mineria de resultados de busqueda, que intenta identificar patrones en los
resultados de los motores de btiisqueda.
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Mineria de la utilizacién de la web (web usage mining). Intenta encontrar
patrones sobre el uso que se le da a la Web a través del anélisis de los registros de
los servidores (log files) sobre todas las transacciones informaticas realizadas. Es
posible distinguir también aqui:

De las tres areas en las que se suele dividir la mineria web o web mining, la que
mas éxito ha tenido es la mineria web de uso o web usage mining, que se
caracteriza por la aplicacién de técnicas de data mining para la obtencién de
patrones acerca del uso que los usuarios le dan a la web.

Mineria de uso en la web: La mineria de uso en la web - web usage mining - es la
aplicacion de las técnicas de mineria de datos para descubrir patrones de uso
desde los datos web, con el fin de entender y mejorar el servicio basado en las
necesidades web.

Incluye tipicamente el desarrollo de tres fases:

¢ Preparacion y transformacién de datos.
e Descubrimiento de patrones.
e Andlisis de patrones.

Preparacién y Transformacion de datos. Una de las tareas mas importantes para
el uso de técnicas de mineria de datos es la creacién de un grupo de datos sobre el
cual sus algoritmos puedan ser aplicados. Este proceso involucra el
preprocesamiento de los datos originales, la integraciéon con multiples recursos (si
es el caso) y la transformacién de los datos integrados, en una forma adecuada,
para ser utilizados en operaciones especificas de la mineria.

En el caso particular de mineria web de uso, la preparacién y transformacién de
datos incluyen subprocesos especificos como limpieza de datos, identificaciéon de
paginas vistas, identificacién de usuarios, identificacion de sesiones (también
llamado sesionalizacion), inferencia de referencias perdidas debido a problemas de
caché y la identificacion de transacciones (6 episodios)

Descubrimiento de Patrones. Una vez los datos han sido preparados, métodos
estadisticos y de maquina de aprendizaje (machine learning), son usados para
extraer patrones de uso. Existe una gran variedad de modelos de aprendizaje
utilizados para el descubrimiento de patrones en mineria web de uso. Los modelos
mas comunes son: Descubrimiento de asociaciones y patrones secuenciales,
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clasificacién y agrupacion (clustering). Los primeros modelos de mineria de datos
utilizados en mineria web de uso fueron aquellos relacionados con clasificacion,
sin embargo, debido a la gran dificultad que representa etiquetar grandes
cantidades de datos para realizar sobre ellos un aprendizaje supervisado, las
técnicas mas usadas hoy en dia son aquellas que pertenecen a aprendizaje no
supervisado, como agrupacion.

Utilizacion de las técnicas:

Reglas de asociacién es un modelo para encontrar patrones frecuentes,
asociaciones y correlaciones entre grupos de items. Las reglas de asociacion
son usadas para revelar correlaciones entre paginas accedidas durante una
sesion. Dichas reglas indican, ademds, la posible relacién existente entre
paginas visitadas simultdneamente aunque no se encuentren conectadas de una
forma directa, y relaciones entre grupos de usuarios sin intereses especificos.

El descubrimiento de patrones secuenciales es una extension de mineria de
reglas de asociaciéon que refleja patrones de concurrencia incorporando la
nocién de secuencia de tiempo. En el dominio web, dichos patrones podrian
ser grupos de paginas web accedidas inmediatamente luego de otro grupo de
paginas. A través de esta aproximacion se pueden descubrir diferentes
tendencias de los usuarios y usarlas para realizar predicciones.

Técnicas de agrupacién son usadas para reunir items que tienen caracteristicas
similares. En el contexto de mineria web, se pueden distinguir dos casos:
agrupacion de usuarios y agrupacion de péginas. La agrupacion de péginas
identifica grupos de paginas que, desde el punto de vista de los usuarios, se
relacionan conceptualmente. Por otra parte, la agrupacion de usuarios genera
grupos de usuarios que exhiben un comportamiento de navegacién similar en
la web.

Clasificacion es un proceso que transforma items de datos en una de diferentes
categorias preestablecidas. De esta manera, en el dominio web se realizan
diferentes tipos de categorizaciones como aquellas a documentos, tipos de
usuarios, entre otras.

Analisis de Patrones. Dependiendo de los objetivos que se quieran alcanzar con la
aplicacién de técnicas y modelos de mineria web de uso, deberd llevarse a cabo
una fase de andlisis y estudio de los resultados obtenidos. Es importante
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mencionar que el trabajo con mineria web de uso es independiente del dominio de
aplicacion sobre el que se esta realizando el estudio, sin embargo para casos en los
cuales el fin de este trabajo esta enfocado en descubrir intereses de usuarios en un
sitio web particular.

2.2 ETAPAS DE MINERIA WEB
2.2.1. Tipos de Logs

Cada vez que un cliente realiza una visita a un sitio web, en el servidor queda
registrado un archivo con toda la informacién sobre dicha transaccién en un
tichero de datos llamado fichero log o log file. Hay tres tipos de ficheros log de
particular importancia:

* Log de acceso - Access log -
* Log de error - Error log -
¢ Log de referencia - Referer log -

Formato NCSA
Log de acceso. Pueden ser guardados en un formato de fichero log comun -
Common Log File CLF - (figura 2.1) o en un formato de fichero log extendido -

Extended Log File ELF - (figura 2.2).

Figura 2.1. Formato de Fichero Log Comun

in24.inetnebr.com - - [01/Aug/1995:00:00:01 -0400] "GET /shuttle/missions/sts-
68/news/ sts-68-mcc-05.txt HTTP/1.0" 200 1839

Los elementos de los que consta el CLF son:

Remotehost (host remoto). Serd el IP si el DNS hostname no esta disponible o si
DNSlookup estd Off (Esta herramienta devuelve el Nombre de Dominio a una
direccion IP correspondiente). En el ejemplo es in24.inetnebr.com.

Rfc931. El nombre de host remoto del usuario. Normalmente este campo no se
llena y aparece como - .



POLARIS
HERRAMIENTA DE MINERIA DE USO PARA LA WEB

Authuser. El nombre con el que el usuario se ha identificado. Normalmente este
campo no se llena y aparece como - .

[fecha]. Fecha y hora de la solicitud. En el ejemplo: [01/ Aug/1995:00:00:01 -0400]

“Solicitud”. La linea exacta de peticion segtin viene solicitada desde el cliente. En
el ejemplo es “GET /shuttle/ missions/sts-68 /news/sts-68-mcc-05.txt HTTP/1.0".

Estado. El c6digo de estado del HTPP devuelto al cliente. En el ejemplo es 200.
Bytes. La longitud que tiene el documento contenido. En el ejemplo es 1838 bytes.

Figura 2.2. Formato de Fichero Log Extendido

217.216.54.238 - - [13/Oct/2005:10:25:34 +0200] "GET /portalcpp/web/ estilos.css
HTTP/1.1" 304 0 "http:/ /altair.ugr.es/portalcpp/web/form.php" "Mozilla/4.0
(Compatible; MSIE 6.0; Windows NT 5.1)"

Los elementos de los que consta el ELF son:
Remotehost o (host remoto). Sera el IP si el DNS hostname no esta disponible o si
DNSlookup esta Off (Esta herramienta devuelve el nombre de dominio a una

direccion IP correspondiente). En el ejemplo es 217.216.54.238

Rfc931. El nombre de host remoto del usuario. Normalmente este campo no se
llena y aparece como - .

Authuser. El nombre con el que el usuario se ha identificado. Normalmente este
campo no se llena y aparece como - .

[fecha]. Fecha y hora de la solicitud. En el ejemplo: [13/Oct/2005:10:25:34 +0200]

“Solicitud”. La linea exacta de peticion segtn viene solicitada desde el cliente. En
el ejemplo es “GET /portalcpp/web/estilos.css HTTP/1.1".

Estado. El c6digo de estado del HTPP devuelto al cliente. En el ejemplo es 304.

Bytes. La longitud que tiene el documento contenido. En el ejemplo es 0 bytes.
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Referente. URL desde donde se ha realizado la peticion. En el ejemplo es
"http:/ /altair.ugr.es/portalcpp/web/form.php".

Agente. Tipo de navegador y sistema operativo usado. En el ejemplo es
"Mozilla/4.0 (compatible; MSIE 6.0; Windows™ NT 5.1)".

Log de error. Contienen informacién de todos los tipos de posibles errores, como
por ejemplo enlaces y los intentos de accesos no autorizados. Los campos que se
encuentran en este tipo de archivo log para el formato NCSA:

[Dia Mes Afio Hora (hh:mm:ss) Zona Horaria] [Error] [client + ip cliente que
produjo el error] mensaje_de_respuesta_ante_error: /ruta en el sistema de ficheros

del documento solicitado. (figura 2.3).

Figura 2.3. Formato de Fichero Log de Error

[Wed Oct 11 14:32:52 2000] [error] [client 127.0.0.1] client denied by server configuration:
/export/home/live/ap/htdocs/test

Log de referencia. Es un fichero opcional que contiene informacién de las paginas
webs desde donde una pagina concreta es accedida.

Formato. http:/ /url-origen -> /url-destino. (figura 2.4).

Figura 2.4. Formato de Fichero Log de Referencia

http:/ /www.w3.org/hypertext/DataSources/ WWW /Servers.html -> /spain_www.html

http:/ / guide-p.infoseek.com/WW /NS/tables/DB?C923,510&db=78 -> /bbedit-html-
extensions.html

http:/ /www.compuserve.com:80/hot/wide.html -> /

http:/ /www.yahoo.com/Regional/ Countries/Spain/ -> /spain_www.html

http:/ /www.uji.es/spain_www.html -> /mapes/spain_info.html

Formato de un archivo Log IIS™

El formato de Microsoft IIS es un formato ASCII fijo (no personalizable). Registra
mas datos que el formato comian NCSA. El formato de Microsoft IIS™ incluye
elementos basicos como la direcciéon IP del usuario, el nombre de usuario, la fecha
y la hora de peticién, el cédigo de estado HTTP y el nimero de bytes recibidos.
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Ademas, incluye elementos detallados como el tiempo transcurrido, el nimero de
bytes enviados, la accién (por ejemplo, una descarga realizada con un comando
GET) y el fichero de destino. Los elementos se separan con comas, por lo que
resulta més sencillo leer el formato que con los demés formatos ASCII, que utilizan
espacios como separadores. La hora de registro es la local.

2.2.2. Preprocesamiento. El preprocesamiento de los datos de entrada es una de las
fases mas dificil en todo lo que es el web mining, por la complejidad y la cantidad
de tiempo que requiere; es decir, es la fase en la que se integran las tareas de
remover datos erréneos, identificar los visitantes y las acciones que los mismos
realizan.

Esta fase incluye los siguientes pasos:

e Fliminacidn de robots de acceso
e Filtrado de iméagenes y datos ruidosos
e FExtraccion de transacciones o sesiones de usuarios

Las tareas de eliminacion de robots de acceso y el filtrado de las imagenes y datos
ruidosos hacen parte de la limpieza de los datos, la tarea de extraccion de
transacciones o sesiones de usuarios hace parte de la transformacién de datos.

2.2.3. Limpieza de Datos. La limpieza de datos, es el proceso mediante el cual, se
eliminan todo tipo de datos erréneos, incompletos o inconsistentes que pueden
conducir a una equivoca toma de decisiones. Dentro de ella se deben realizar por
lo menos los siguientes pasos:

Eliminacién de robots de acceso Web: Los logs, por lo regular, contienen entradas
de robots Web, como los crawlers, spiders, indices y otros; por lo general son
creados por el administrador del sitio web, para generar los permisos de acceso. Y
por lo regular se encuentran en un archivo .txt. Es por ello que deben ser excluidos
del andlisis por que no aportan ningtn tipo de informacién relevante que merezca
ser analizada.

Filtrado de imagenes y datos ruidosos: Las paginas web, ademds cargan archivos
de imagenes, sonidos o video con los datos. Por consiguiente, el servidor web
graba las entradas que fueron solicitadas de imégenes, sonidos o videos, asi como
las que fueron enviadas. Generalmente, estas entradas se descartan a la hora de
hacer el andlisis de Logs.
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El proceso de la limpieza de datos no es tan complejo como el de transformaciéon
de datos; a grandes rasgos lo que se pretende lograr es la consistencia e integridad
de los datos, es decir, logra eliminar registros erréneos o no validos e intentar que
no falten campos.

Sin embargo, aunque la teoria diga lo contrario, en el desarrollo del proyecto,
fueron muchos los problemas que se resolvieron al respecto, puesto que los datos
de entrada para un proceso de mineria web; es decir, los archivos logs, no
presentan un formato con el cual se pueda dar inicio al trabajo; es por eso que se
debe adaptar el mismo de manera que pueda ser factible la aplicacién de técnicas
de limpieza de datos como reduccion, transformacion, adiciéon a los archivos CLF
y ELF. De esta adaptacion se logra obtener un registro log cuyo formato presenta
los siguientes campos:

e Hostremoto: direcciéon que realiza la peticién al servidor. Si el DNS hostname
no esta disponible, entonces aparecera la direccion IP.

e Auser: El nombre de log remoto del usuario.

¢ Fecha: Fecha de la solicitud: afio (aaaa) - mes(mm) - dia(dd).

¢ Hora: Hora en la que se realiz6 la solicitud: hora(hh) : minutos(mm)
segundos(ss).

e Método: Método de la Peticion.

e Peticién: La solicitud exacta.

¢ Protocolo: Protocolo.

e Estado: El c6digo de estado del HTPP devuelto al cliente..

¢ Bytes: cantidad de bytes descargados del archivo solicitado.

e Referencia: URL desde donde se ha realizado la peticion.

e AgenteU: tipo de navegador y sistema operativo usado.

Para lograr el anterior cometido, se realizaron las siguientes adaptaciones a los
datos de entrada:

® Se eliminaron todos los registros inconsistentes, es decir todos aquellos cuyos
campos necesarios, aparecian vacios.

¢ Un fichero log con formato IIS recibié el mismo tratamiento realizado para un
tichero log con formato comtn Comon Log File. De esta manera los campos del
fichero log con formato IIS de la figura 2.19 toman los siguiente nombres del
Comon Log File:
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Client IP address - > Hostremoto
User name - > Auser

Date - > Fecha

Time - > Hora

Request type - > Método

Target of Operation - > Peticién
Service status code - > Estado
Server bytes sent - > Bytes

Si en un fichero Comon Log File -CFL- se encuentran datos pertenecientes a un
tichero Extendido Log File_ELF- dichos datos adicionales no se tendran en
cuenta, y de manera idéntica se aplica para un fichero ELF en el que se
encuentran datos de CLF.

Se tomaron como archivos logs vélidos aquellos que en su campo solicitud
presenten el siguiente formato: “GET <peticion>", donde <peticion> es la
solicitud que se realiza al servidor.

En el campo estado se eliminaron todas aquellas peticiones que no son exitosas,
es decir aquellas que comiencen con los cédigos de error de servidor 400 y 500.
Los valores de los c6digos de error del servidor, también llamados cédigos de
peticion http, se especifican en la tabla 2.1.

Se eliminaron todos los archivos con extensiones graficas, como: .gif, jpg, jpesg,
png, swf, map.

Se eliminaron todas las peticiones realizadas por los robots, como Googlebot,
InfoSeek Robot 1.0, Infoseek Sidewinder, PerlCrawler 1.0, Scooter, SpiderBot,
Site Searcher, entre otros.

Se determinaron los siguientes valores por defectos para los diferentes campos

"o,

cuyos valores aparecian como .

= Host Remoto ->“*“

=  Usuario -> “anénimo”

= Método -> “GET”

=  Solicitud -> “nada”

= Protocolo -> “HTTP/1.0”
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Bytes -> “0”
Referente -> “
Comun CLF
Navegador ->
Formato Comun CLF.

“

; esto en el caso de que el registro presente un Formato

" "

; esto en el caso de que el registro presente un
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Tabla 2.1. Lista de Codigos de peticién http

CODIGO DE ESTADO DEL SERVIDOR

CODIGO SIGNIFICADO

Ixx Informacién

100 Continue

101 Switching Protocolo

2xx Exito

200 Exito

201 Creado

202 Aceptado

203 Informacién no autorizada

204 No hay contenido

205 Contenido reiniciado

206 Contenido Parcial

3xx Redireccién

300 Selecciones Multiples

301 Movido Permanentemente

302 Encontrado

303 Observar otro

304 No modificado

305 Uso de Proxy

307 Redireccién temporal

4xx Error en el Cliente

400 Peticién erronea

401 No autorizado

402 Pago requerido

403 Prohibido

404 No encontrado

405 Meétodo no permitido

406 No aceptado

407 Requiere autenticacién del Proxy

408 Tiempo de espera agotado

409 Conflicto

5xx Error del Servidor

500 Error interno del servidor

501 No implementado

502 Error del Gateway

503 Servicio no disponible

504 Tiempo agotado en el Gateway

505 Version http no soportada

¢ Sien un fichero Comon Log file - CFL - se encuentran datos pertenecientes a un
fichero Extendido Log File - ELF - dichos datos adicionales no se tendran en
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cuenta, y de manera idéntica se aplica para un fichero ELF en el que se
encuentran datos de CLF.

2.2.4. Transformaciéon de Datos. El proceso de transformaciéon de los datos es
mucho mas complejo que el de la limpieza, dentro de las tareas que en esta fase se
deben realizar estan:

Extraccion de transacciones o sesiones de usuarios: Una vez se filtren las
entradas errdneas, el paso siguiente es extraer las transacciones que pertenecen a
los usuarios individuales. No hay definicién natural de una transaccién en el
panorama de la navegacion del sitio.

Una transaccion se puede considerar como sola entrada en el registro o un sistema
de entradas alcanzadas por un visitante de la misma maquina en un lapso de
tiempo definido o sesién. La transaccion deseada puede ser el sistema de entradas
de registro de un visitante en una sola visita. Sin embargo, el uso de los servidores
Proxys y la utilizacion de las cachés, hace dificil la identificacion de las sesiones de
usuarios.

Este es el punto crucial del analisis, la correcta identificaciéon de las sesiones de los
usuarios.

Una sesiéon de host se define como la secuencia de peticiones al servidor que
transcurren desde que un determinado host hace la primera peticion al servidor
hasta que realiza la tltima. Desde esta primera peticion hasta la tltima, se habran
realizado peticiones secuenciales en espacios cortos de tiempo. El usuario podra
especificar el tiempo méximo que debe transcurrir entre una peticién de un host y
otra peticiéon del mismo host para que se considere como parte de la misma visita.

El método a utilizar para la identificacion de sesiones es el del Time Out, en el cual
se determina un periodo de tiempo preestablecido para determinar el namero de
peticiones de usuario que pertenecen a la misma sesion.

Ahora bien, para poder iniciar con el proceso de transformacién de datos, se debe
tener en cuenta que tipos de técnicas de mineria de datos se les va a aplicar a los
mismos; para este caso se aplicaron las técnicas de asociacién y clasificacién con
sus respectivos algoritmos; es por eso que se debe lograr una transformacion en los
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datos que han sido limpiados de tal manera que pueda ser utilizada por cualquiera
de la anteriores técnicas de data mining.

Para ello se transformaron los datos en un registro con formato general que para
un fichero CLF toma el nombre de SesionComun y para un fichero ELF toma el
nombre de SesionExtendida.

Tanto para los registros logs con formato comtin como para los registros log con
formato extendido se realiz6 la siguiente transformacién personalizada de los
datos:
¢ Todos los cédigos de estado de servidor fueron reducidos a sus unidades de
centena quedando cédigos de servidor desde el cédigo 100 hasta el 500
respectivamente, de la siguiente manera:

= 100: Informacién

= 200: Exito

= 300: Redireccionamiento
= 400: Error en el Cliente.

= 500: Error en el Servidor.

* La capacidad transferencia de Bytes, tomo rangos de descarga entre Alta - 0-
8999 bytes-, Media - 9000-200000- y Baja - >200000- respectivamente.

¢ Se adicion6 el campo jornada para determinar el momento en el dia en el

cual se realiz6 la visita al sitio, estableciendo “Manana” para el periodo de
tiempo comprendido entre las horas 00:00:00 - 11:59:59 , “Tarde” para el
periodo de tiempo comprendido entre las horas 12:00:00 - 18:59:59 y
“Noche” para el periodo de tiempo comprendido entre las horas 19:00:00 -
23:59:59.

Transformacion de datos para una archivo log con formato comtn -CLF-

El registro SesionComun es una Clase que se compone de los siguientes campos:

¢ Hostremoto. Nombre del hostremoto que inicia la sesion.

* Fechahoralnicio. Fecha y hora de inicio de la sesion.

* FechahoraFin. Fecha y hora del fin de la sesién.
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o NumSolicitudes. Niumero total de solicitudes realizadas durante la sesion.

e TotalBytes. Total de bytes transferidos durante la sesion.

e NomTipoFichero. Vector que contiene el nombre del tipo de fichero que ha
sido descargado.

e TipoFichero. Vector que cuenta el nimero de veces que ha sido descargado ese
tichero.

e NomPagVisitadas. Vector que contiene el nombre de todas las paginas que
componen el sitio web analizado.

e PagVisitadas. Vector que contiene el niumero de veces que cada una de las
péginas del sitio web analizado han sido accedidas.

En la figura 2.5. Se aprecia la forma en la que un registro log de formato comun es
visualizado en la herramienta Polaris.

Figura 2.5. Registro log de formato comun.

hostremoto |fechahorainic fechahorafin | numsolicitudy totalbytes | tiposficheros | pagvisitadas | nomtipofiche| nompagvisita
[PK] text [PK] timestar timestamp w| integer integer integer(] integer(] text(] text(]
200.21.87.165 | 2007-03-13 12: 2007-03-13 13: 7 43363 16,1} {2,1,1,1,2  dphphim}  {/admocara.php
200.21.87.165 | 2007-03-13 14 2007-03-13 141 1 32086 {1 i1 {php} {fmatriculas/rep
200.21.87.165 | 2007-03-13 14 2007-03-13 14: 4 5545 4 1,1, Iphg} {fadmocara.php
200.21.57.172 | 2007-03-13 16 2007-03-13 1&: 3 14800 3 {1,113 {php} {/admacara.php
201.228.48.6 | 2007-03-13 14 2007-03-13 14: 4 111072 2,3} {2,3 thiml,phey {/pasto.himl, fir
201.228.53.10¢ 2007-03-13 14 2007-03-13 14 1 16043 {1 i1 Ihtml} {Jpasta.html}

De la anterior figura se aprecia, en el primer caso por ejemplo, que el Host Remoto
200.21.87.165, realiz6 siete (7) solicitudes en esta sesién, con una descarga total de
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48863 bytes de informacion, descargéndose 6 tipos de ficheros .php, y 1 .htm. El
vector pagvisitadas almacena para cada sitio web el nimero de veces que han sido
solicita; asi cada una de las paginas con extensiones .php, fueron visitadas 2, 1, 1,1
veces respectivamente y la pagina con extensiéon .htm fue visitada 1 vez.

De esta forma se pudo convertir una serie de registros Log (tabla 2.2) en varios

registros correspondientes a la sesion de usuario denominado SesionComun. (tabla
2.3).

Los elementos necesarios para poder realizar dicha transformacién de datos son:

e Extensiones web

e Tiempo de Sesion

e Sabiertas

e Tabla sesi6on comun

Extensiones web. Lista de todas las extensiones de los archivos considerados como
peticiones del servidor; es decir, el listado de los tipos de ficheros que
consideramos como transacciones. (Anexo A.l.).

Proceso de Transformacion de los Datos en un Registro Sesion Comun -
SesionComun-
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Tabla 2.2. Serie de registros log de formato comun. Tabla 2.3. Registro sesion comun

Registro | Host Remoto | Fecha

1 A 1

2 A 2

3 B 3 Registro Sesién Comitn -

4 A 4 SesionComun-

5 C 5 RegSesion RHostt Fecha

emoto

2 g g RS1 A-1 fera
nicio

8 A 8 RS2 B Fecha

9 C 9 Inicio

10 A 10 RS3 C Fecha

11 C 11 Inicio

12 A 12 RS 4 A-2 Fecha

13 C 13 Inicio

14 B 14

Tiempo de Sesion. Tiempo que debe transcurrir entre una peticion de una
visitante web y otra realizada por el mismo para considerarla como una nueva
sesion. El valor por defecto que se toma en Polaris, para definir este Time Out es
de 30 minutos.

Sabiertas. Estructura que almacena aquellos registros sesion -RegSesion- cuyos
visitantes han iniciado una sesién pero de los cudles atin no se tiene constancia de

que hayan finalizado la sesion.

Tabla Sesién Comdan. Estructura -tabla- donde se almacenan los registros de
aquellos visitantes que iniciaron y finalizaron la sesion.

Con base en los anteriores conceptos, se realizd el algoritmo para definir las
sesiones de usuario en un registro sesion coman. (figura 2.6).

Figura 2.6. Notacién algoritmo sesién comtn

1. Leer cada uno de los Registros Log -RegLog-
2. RegLlog tiene extensién valida:

Si
Host remoto esta en la lista de Sabiertas
No
Ingresarlo en Sabiertos
Si

Entonces existe un registro sesiéon con ese Host remoto
Ha transcurrido un tiempo mayor se sesién -

AMdAaxrte A DN vwmtsmaabe et Tace A A e hva s
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La siguiente es una breve explicacion del algoritmo anterior: Se lee cada registro
Log -Reglog- y se comprueba si el Host remoto se encuentra en la lista de los
Sabiertos; si no se encuentra se debe ingresarlo. Si existe un registro con el mismo
Host remoto, se debe comprobar si ha excedido el time out.

Si el tiempo de sesion aun no ha expirado entonces se debe actualizar la
informacién de los registros de Sabiertos e introducirlos en la tabla de la base de
datos donde se van a almacenar y dar inicio a una nueva sesién creando el nuevo
registro de sesion de usuarios SesionComun a partir de los registros logs que se
estdin leyendo e introducirlos en Sabiertos para iniciar nuevamente con el
algoritmo.

Dos importantisimas funciones son la clave del anterior algoritmo, estas funciones
se denominan: Actualizar y Crear RegSesion.

¢ Actualizar. Funcién encargada de actualizar el valor de la hora de finalizacién
del registro sesiéon con la fecha del registro Log que se encuentre leyendo.
También se encarga de incrementar el nimero de solicitudes, el nimero de
paginas visitadas -bytes- y el tipo de fichero -extensiones paginas- descargado.
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e Crear Regresion. Esta funcién se encarga actualizar el valor de la fecha de
inicio correspondiente a los valores del registro Log que se encuentre leyendo
ademas de inicializar todos los datos de los campos del mismo.

Transformacion de datos para una archivo log con formato extendido -ELF-

El proceso de transformacion de datos para un archivo log con formato extendido
fue muchisimo méas complejo, debido a la mayoria de la documentacién estudiada
tnicamente incluia el anélisis para los archivos logs con formato comun.

Después de mucho indagar en textos, la mayoria de ellos en ingles, se pudo
encontrar que el proceso de identificaciéon de usuarios e identificaciéon de sesiones

de usuarios para un archivo log con formato extendido requiere de los siguientes
pasos: [43].

e Limpiar el archivo log

¢ Identificaciéon de usuarios

¢ Identificacion de sesiones

e Completar rutas

¢ Identificacién de transacciones : Algoritmos
= Reference length
* Time window.
* Maximal forward reference

Identificacion de Usuarios. En un archivo log con formato extendido Ia
identificacion de usuarios tinicos se realizaré teniendo en cuenta conjuntamente los
campos IP y agenteuser del registro log a analizar.

Identificacion de Sesiones. La identificaciéon de las sesiones de usuario puede
hacerse manejando intervalos o utilizando el criterio de establecer un limite de
tiempo de sesion, que para este caso sera de 30 minutos, es decir, deben
transcurrir méximo 30 minutos entre una peticién de un visitante web y otra
realizada por el mismo para considerarla como parte de la misma sesion, de igual
forma como se realiza con los archivos logs de formato comtun -CLF-.

Figura 2.7. Identificacién de sesiones por intervalos

Host: 123.456.78.9
AgenteUser: Mozilla, Win 95
Fecha Inicio: 25-04-1998 03:04:41
Fecha Fin: 25-04-1998 03:12:23
NumSesiones: 7

Paginas Visitadas: A B L F R O G
Referer: - A- BL FB
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De la figura 2.7 se aprecia que si se siguen las rutas de las paginas basadas en su
referer entonces se tendrd que la Pagina “L” no tiene un referer definido y al
proseguir la Pagina “R” proviene de la péagina “L”, estas dos visitas no se las
tendra en cuenta para el establecimiento de las sesiones de usuario. De acuerdo
con esto la sesién del usuario 123456.78.9 es: (figura 2.8).

Figura 2.8. Sesién de Usuario por manejo de intervalos

Sesion usuario 123456.78.9: A-B-F-O-F-B-G

Completar Rutas. Como se vio en la figura 2.7, hay algunas paginas que deben
descartarse, pero aun persiste el propdsito de establecer las sesiones del usuario
que ingreso al sitio. Es por eso, que se aplica esta técnica, con el fin de conservar la
ruta realizada por el usuario. Para ello cada una de las paginas visitadas posee un
indice de ruta. (tabla 2.4).
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Tabla 2.4. Indice de ruta de paginas.

Pagina A B L F R |10 |G
Indice de Ruta |1 2 3 4 5

(o)}
N

Anteriormente, se mencioné que las paginas “L” y “R” debian descartarse, pero la
ruta de navegacién del usuario no se perderd ya que cada péagina lleva un indice de
ruta. Asies que la ruta del usuario de la tabla 2.4. Seréa:

Sesidén usuario 123456.78.9:  A-B-F-O-F-B-G 1-2-4-6-4-2-7

Reference Length. Como su nombre lo indica, el referer lenght, tiene que ver con
el manejo de las extensiones del referer o la pagina de referencia. En cuanto a esto,
debe aclararse que no se menciona mucho al respecto, asi que tnicamente se lo
hace parte de la documentacion.

Time Window. Hace referencia al umbral o tiempo que se demora en cerrarse la
ventana del navegador del usuario.

Maximal Forward References - MFR. Un Maximal Forward References de un
usuario Web es la maxima secuencia de paginas visitadas por el usuario sin que
regrese hacia alguna péagina que haya sido visitada previamente en dicha
secuencia.

Para poder extraer los patrones de acceso de los usuarios a partir de la base de
datos de registros logs, resulta conveniente enfocarse en las paginas que visita el
usuario en su navegacion, concentrdndose en las paginas que realmente visita y no
en las que se regresa a revisar por alguna razoén.

Cuando un usuario hace un backward o se regresa a alguna pagina que ya ha
visitado se da por terminada el camino de referencia que hasta el momento ha
realizado; es decir, este algoritmo se enfoca en determinar la ruta de acceso de un
usuario mediante las paginas que visite hasta el momento que se regrese a una
pagina anteriormente visitada. [7].

Cuando se trabaja con el algoritmo MFR, la base de datos de los log es leida una
sola vez secuencialmente, al mismo tiempo que va generando las sesiones de
usuarios. Mientras que una sesion es generada, los MFR dentro de cada sesiéon
también son generados.
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Para una mejor comprensién del algoritmo, se lo ilustra con el siguiente ejemplo:

Sean las siguientes transacciones realizadas por un usuario { A, B, C, D, C, B, E, G,
H,G, W, A,0U,Q0,V}, tal y como se muestra en la figura 2.9.

Figura 2.9. Transacciones de usuario.

Aplicando el MFR se que el conjunto maximo de referencias hacia adelante para
este usuario son:

{ AB,CD} {ABEGH} {ABEGW} {AOU}y {AOV} , notese que se
va registrando el camino de acceso del usuario hasta el momento en el cual se
regrese hacia un pagina ya visitada. [8].

Se deben tener en cuenta conceptos como large refence sequence que es la
secuencia de referencias que aparece un suficiente nimero de veces - se repite
varias veces- este namero apariciones debe aprobar un soporte minimo, es decir
debe aparecer por lo menos un namero de veces determinadas.

Una k-large referente es una secuencia de referencia grande con k elementos
denotados como K.

Es importante mencionar que después de que las large refence sequence son
determinadas, la maximal referente sequence, esta es una secuencia de referencias
grandes que no esta contenida en ninguna otra maximal refences sequence.

Por ejemplo, supéngase que el conjunto: { AB, BE, AD, CG, GH, BG } es el
conjunto de referencias grandes de tamafio 2. denotado como L2; y que { ABE,
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CGH } es el conjunto de referencias grandes de tamafio 3 o L3. Entonces la
secuencia maxima de referencias resultante es AD, BG, ABE, y CGH.

El procedimiento para realizar este tipo de mineria es el siguiente:

Paso 1: Determinar las maximal forward referentes a partir del archivo log original.
Paso 2: Determinar large referente sequences a partir del conjunto de referencias
delanteras méaximas, es decir Lk, k > 1.

Paso 3: Determinar la maximal forward referentes a partir de la large referente

sequernces.

Después del anélisis de los anteriores conceptos, se realiz6 la transformacion de los
datos para un archivo log con formato log extendido de la siguiente manera:

El registro SesionExtendida es una Clase que se compone de los siguientes campos.
* Hostremoto: Nombre del hostremoto que inicia la sesion.
= Agenteuser: Tipo de navegador y sistema operativo usado
* Fechahoralnicio: Fecha y hora de inicio de la sesion.
» FechahoraFin: Fecha y hora del fin de la sesion
* NumSolicitudes: Numero total de solicitudes realizadas durante la sesion.
» TotalBytes: Total de bytes transferidos durante la sesion.

* NomTipoFichero: Vector que contiene el nombre del tipo de fichero que ha
sido descargado.

» TipoFichero: Vector que cuenta el nimero de veces que ha sido descargado
ese fichero.

* NomPagVisitadas: Vector que contiene el nombre de todas las paginas que
componen el sitio Web analizado.

» PagVisitadas: Vector que contiene el nimero de veces que cada una de las
paginas del sitio Web analizado han sido accedidas.



POLARIS
HERRAMIENTA DE MINERIA DE USO PARA LA WEB

» (Cada pégina tendrd ademas un ID, un valor secuencial que identifique las
péginas diferentes.

Para la implementacién de las técnicas y algoritmos en la herramienta Polaris se
decidio:

= Realizar la identificacién de wusuarios Unicos teniendo en cuenta
conjuntamente los campos de la direccién IP y el Agente.

* Realizar la identificacion de Sesiones de usuario a través de intervalos y/o
mediante la utilizacion del limite de tiempo de sesién, que para este caso
serd de 30 minutos.

» Completar rutas utilizando un indice de rutas en cada pagina con el fin de
conservar la ruta de navegacién del usuario una vez se tengan que descartar
algunas paginas, por los motivos que anteriormente se mencionaban en
cuanto a este tema.

= Aplicar el algoritmo Maximal Forward References - MFR - para poder
extraer los patrones de acceso de los usuarios.

En la figura 2.10. se aprecia la forma en la que un registro log de formato extendido
es visualizado en la herramienta Polaris:

Figura 2.10. Registro log de formato extendido.

hostremoto |agenteu fechahorainicio  |fechahorafin numsolicituds totalbytes | nomtipofiche tiposﬁcherns'transaociune-s

[PK]text | [PK] text [PK] timestamp wil timestamp withou|integer integer text{] ‘integer[] ‘text[]

123.45.78.9  Mola/3.01 (11, T, RIN6.2, IP22)" 1998-04-250%:06:58 1998-04-2503:10:45 4 16590 Thiml} 4 {A.html, 8., &.htm, C.himl, 11
123.45.78.9  Mozla/3.04 (Wind5, 1)° 1998-04-2503:04:41 1998-04-2503:12:23 7 3215 Thiml} 7 {.html Bt 7. b, 0. bt F
209.456.78.2 Mozia/3.04 (Wind5, I 1998-04-25 05:05:22 1998-04-2505:05:22 1 3280 il i [l 3

209,45.78.3  Mozla/3.04 (Winds, I’ 1998-04-25 05:06:03 | 1998-04-25 05:08:03 |1 1630 Thiml} {1} {8 bl . bt

2.3. MINERIA DE DATOS

Después de los procesos de limpieza y transformaciéon de los datos, éstos ya se
encuentran listos para la aplicacion de métodos estadisticos y de méquina de
aprendizaje - machine learning - los cuales son utilizados para extraer patrones de
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uso. Hay varios modelos de aprendizaje para el descubrimiento de patrones en la
mineria web de uso.

2.3.1. Descubrimiento de Patrones. Los modelos de aprendizaje mas utilizados en
mineria de datos son agrupacion - clustering, clasificaciéon, descubrimiento de
asociaciones y de patrones secuenciales. De los anteriores, los que mas se utilizan
en mineria web de uso son los modelos de clasificacién sin embargo debido el
arduo trabajo que representa etiquetar grandes cantidades de datos para realizar
sobre ellos un aprendizaje supervisado, se ha optado por utilizar actualmente los
modelos que pertenecen al aprendizaje no supervisado, como agrupacion.

Reglas de asociacion. Es un modelo para encontrar patrones frecuentes,
asociaciones y correlaciones entre grupos de items.

El problema de Asociacion formulado por Agrawal et al. [3,4] a menudo se
referencia como el problema de anédlisis de la canasta de mercado (market-
basket analysis). La entrada del problema consiste de un conjunto de items y
una coleccién de transacciones que son subconjuntos de estos items. La tarea es
encontrar relaciones entre los items de esas transacciones.

Encontrar reglas de asociacion es basicamente calcular estas relaciones de
manera que cumplan unas especificaciones minimas dadas por el usuario,
expresadas en términos de dos parametros: soporte y confianza [3].

Una regla de asociaciéon es una implicaciéon de la forma X C Y, donde X es un
subconjunto de items, Y es un subconjunto de items y X N'Y = 6. Laregla X Y
lleva asociada una confianza c si el c% de las transacciones en D cumple que si
tiene a X también contiene a Y. La regla X -> Y tiene soporte s si el s% de las
transacciones en D contienen SU Y.

Un ejemplo de una regla de asociacion es: El 35% de clientes / usuarios que
accedieron a la pagina web con URL /entidad/anuncio/oferta-especial.html
también accedieron a /entidad/productos/ productosl.html, el 3% de todos
los accesos contienen a ambas péaginas. En este caso, el 35% es la confianza de
la regla y el 3% es el soporte de la regla, donde la confianza denota la fuerza de
la implicacion y el soporte indica la frecuencia de ocurrencia de los patrones en
la regla.
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Las reglas de asociacion pueden usarse para revelar correlaciones entre paginas
accedidas durante una sesién. Dichas reglas indican, ademads, la posible
relaciéon existente entre paginas visitadas simultdneamente aunque no se
encuentran conectadas de una forma directa, y relaciones entre grupos de
usuarios sin intereses especificos. Con ello se puede descubrir las correlaciones
entre referencias a diversos archivos disponibles en un servidor por un cliente

dado.

El descubrimiento de patrones secuenciales. Es una extension de mineria de
reglas de asociacion que refleja patrones de concurrencia incorporando la
nocién de secuencia de tiempo. En el dominio Web, dichos patrones podrian
ser grupos de paginas Web accedidas inmediatamente luego de otro grupo de
paginas. A través de esta aproximacion se pueden descubrir diferentes
tendencias de los usuarios y usarlas para realizar predicciones.

Técnicas de agrupacién. Son usadas para reunir items que tienen
caracteristicas similares. En el contexto de mineria web, se pueden distinguir
dos casos: agrupacion de usuarios y agrupacion de paginas. La agrupacién de
péginas identifica grupos de paginas que, desde el punto de vista de los
usuarios, se relacionan conceptualmente. Por otra parte, la agrupaciéon de
usuarios genera grupos de usuarios que exhiben un comportamiento de
navegacion similar en la web.

Clasificacién. Es un proceso que transforma items de datos en una de
diferentes categorias preestablecidas. De esta manera, en el dominio Web se
realizan diferentes tipos de categorizaciones como aquellas a documentos, tipos
de usuarios, entre otras y es posible desarrollar un perfil de clientes quienes
acceden a archivos particulares de un server basado en sus patrones de acceso.

Clustering. Clustering es la agrupacién automatica de clientes o datos con
caracteristicas similares sin tener una clasificacion predefinida. Es un
aprendizaje no supervisado es decir no existe un atributo clase. Se intenta
encontrar el grupo de usuarios, paginas o sesiones a partir de los archivos logs,
donde cada claster representa un grupo de objetos con caracteristicas comunes.
Esta técnica intenta descubrir estructuras en los datos de entrada, buscando
agrupamientos entre los ejemplos de forma que cada grupo o claster sea
homogéneo y distintos de los demas.
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Un Claster es la agregaciéon de puntos en el espacio de entrada donde la
“similitud” entre cada par de objetos es menor que la “similitud” de cualquiera
de ellos a otro objeto que no pertenece al claster.

Hay distintos tipos de Clustering:

e Jerarquicos: los datos se agrupan de manera arborescente, pueden ser top-
down o bottom-up. Ejemplo: Horizontal hierarchical tree.

* No jerarquicos: generar particiones a un solo nivel. Ejemplo: k-means.

® Paramétricos: asumen que las densidades condicionales de los grupos tienen
cierta forma paramétrica conocida (gaussiana), y se reduce a estimar los
pardmetros. Ejemplo: Algoritmo EM (Estimated Means).

* No paramétricos: no asumen nada sobre el modo en el que se agrupan los
objetos. Ejemplo: INN (Nearests Neighbour).

Se utiliza esta técnica cuando no existe un conocimiento suficiente acerca de las
clases en que se pueden distribuir los objetos de interés o cuando existe un
conocimiento completo de las clases y/o se desea comprobar la validez del
conjunto de entrenamiento.

El resultado de un algoritmo de agrupamiento depende de:

e El algoritmo concreto empleado para encontrar los agrupamientos:
Diferentes aproximaciones a este problema y namerosos algoritmos de
agrupamiento. Esta variedad hace que la eleccion de una estrategia de
agrupamiento, e incluso entre diferentes implementaciones de un mismo
algoritmo proporcione resultados diferentes.

e El valor de los parametros del algoritmo

* Los patrones utilizados y en algunas ocasiones, hasta el orden en que se
procesan.

e La medida de similitud adoptada: De esto se obtiene la dificultad inherente
a la aplicacion practica de los algoritmos de agrupamiento, que puede
resumirse en dos puntos claves:

o Establecer medidas de similitud adecuadas.
o Establecer buenos criterios de particion.

Con la aplicaciéon del clustering se pretende encontrar grupos bien definidos
entre las diferentes sesiones de los visitantes de una pagina web.
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Esta clasificacion de grupos puede hacerse con los siguientes criterios:

e Sitios web. Teniendo en cuenta sélo los sitios web que se visitaron durante
la sesion, con esto se puede obtener los diferentes patrones de visita.

» Sitios web y dia de la semana. Teniendo en cuenta los sitios web que se
visitaron durante la sesién y los dias de la semana en las que se produjeron
las visitas. Con esto se puede obtener los sitios Web que son visitados cada
dia de la semana.

e Sitios web y hora. Teniendo en cuenta los sitios web que se visitaron
durante la sesién y las horas en las que se produjeron las visitas. Con esto se
obtiene los sitios web que son visitados cada hora del dia.

» Sitios web y tiempo de sesion. Teniendo en cuenta los sitios web que se
visitaron durante la sesién y el tiempo que duré la misma. Se obtiene los
sitios web que son visitados segtn el tiempo que dura la sesion.

e Dias de la semana y cantidad de bytes descargados.

e Dias de la semana y ntiimero de solicitudes.

* Dias de la semana y tiempo de sesion.

* Horay tiempo de sesion.

Para obtener los anteriores cliister es necesario una transformacién de datos de
manera que:

* Se pueda obtener la fecha de inicio de sesién almacenada, los datos de la hora y
del dia de la semana, estableciendo para la hora un ntimero entero entre 0 a 23
y para el dia de la semana un ntimero entero de 0 a 6, donde 6 corresponde al
dia Domingo.

* Para las paginas visitadas: Para este caso se asigna un namero 1 si el namero de
solicitudes es mayor que 0 y 0 en otro caso.

Entradas:
e k, namero de Claster a generar
e E, conjunto de instancias del problema concreto

Salidas: Conjuntos de valores que tienen una determinada distancia de
similitud entre ellos.
La aplicacién, sobre datos web, de cada una de las técnicas mencionadas, requiere
de una preparacion de datos (o configuracion) especifica que este de acuerdo con el
funcionamiento del modelo.
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2.3.2. Analisis de Patrones. Dependiendo de los objetivos que se pretenden lograr
con la aplicaciéon de las técnicas y modelos de mineria web de uso, se debe realizar
una fase de anélisis y estudio de los resultados obtenidos.

Por ejemplo con las reglas de asociacion se pueden encontrar correlaciones como:

* El 45% de clientes / usuarios que accedieron a la pagina web con URL
/entidad/productos/productosl.html  también accedieron a /entidad/
productos/productos2.html

A través del analisis de asociaciones, se puede descubrir las relaciones sin que
exista intervencion alguna por parte del operador. El descubrimiento de estas
reglas ayuda a las organizaciones dedicadas al e-commerce a definir sus estrategias
de mercados efectivos.

Con las técnicas de Agrupacion y Clasificacion se puede ayudar a las
organizaciones a predecir patrones de navegacién de usuarios y a elaborar futuras
estrategias de marketing ya que informacién como los grupos a los cuales es méas
rentable dirigir las diversas ofertas y promociones, sera conocida de antemano.

2.4. ALGORITMOS IMPLEMENTADOS EN POLARIS

2.4.1. Algoritmos de Mineria de Datos. Existen diferentes tipos de algoritmos que
pueden implementarse en Mineria de Datos tales como APRIORI [4], IC (Interval
Classifier)[1], C4.5 (Programs for Machine Learning) [34], SLIQ (Supervised
Learning in Quest ) [27], SPRINT( Scalable Parallel Classifier for Data Mining) [36]
, EGIS (Classifications on Rough Sets ) [37],...y algoritmos de Mineria Web de Uso
como HPG [25], dependiendo del tipo de tarea a realizarse, como son las tareas de
Asociacion ,Clasificacion y Agrupacion o Clustering.

Es este caso en particular, se tienen las siguientes tareas y sus respectivos
algoritmos:

e Tareas de asociacion: A priori, FPGrowth, EquipAsso.
e Tareas de clasificacion: C4.5, Mate-Tree

e Hypertex Probabilistic Grammar HPG.

¢ Tareas de agrupacion o clastering: K-medias.

Algoritmo A priori
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Figura 2.11. Notacion Algoritmo Apriori

e k-itemset: Un itemset que tiene k items.

¢ Lk: Conjunto de k-itemsets frecuentes (que cumplen con
el soporte minimo).

e Ck: Conjunto de k-itemsets candidatos - potencialmente
itemsets frecuentes -, asociados con los TIDS de las
transacciones generadas.

Algoritmo A priori:
L1={1-itemsets frecuentes};
For (k=2; Lk-1 # &; k++) do begin
Ck = a priori_gen(Lk-1); // Nuevos candidatos
Forall transacciones t € D do begin
Ct = subconjunto(Ck,t); // candidatos contenidos en t
Forall candidatos c € Ct do
c.count++;
end
Lk={ce Ck | c.count > minsup}
End
Respuesta = Uk Lk;

En el primer paso del algoritmo simplemente cuenta el niimero de ocurrencias de
cada item para determinar los 1-itemsets frecuentes.

En un subsecuente paso, en el paso k, consta de dos fases: En la primera, los
itemsets frecuentes Lk-1 encontrados en el paso (k-1) son usados para generar los
candidatos itemsets Ck, usando la funciéon Apriori_gen(). En la segunda, la base
de datos es recorrida y el soporte de cada candidato en Ck es contado.

Para la generacion de Candidatos se utiliza la funcién Aprioi_gen(), la cual toma
como argumento Lk-1, el conjunto de todos los (k-1) itemsets frecuentes y retorna
un superconjunto del conjunto de todos los potenciales k-itemsets frecuentes.

La funcion primero, rea liza un join: Lk-1 » ¢ Lk-1
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Luego, en el paso de poda, se borran todos los itemsets ¢ € Ck tal que algan (k-1)
subconjunto de c no esta en Lk-1. Se basa en la propiedad que todos los
subconjuntos de un itemset frecuente deben ser frecuentes.

Asi por ejemplo si te tiene L3 {{123},{124},{134},{135},{234}}, después del paso de
join, C4 sera {{1234}{1345}}. El paso de poda borrara el itemset {1345} porque el
itemset {145} no esta en L3. Luego entonces C4 sera tinicamente {1234}.

Algoritmo FP-Growth

Con el algoritmo Apriori se pueden tener excelentes resultados con bases de datos
de transacciones pequenas, sin embargo se presentan grandes inconvenientes
cuando el namero de transacciones es grande y debe administrar un gran nimero
de conjuntos candidatos. Ademas, se le suma la tediosa tarea de tener que acceder
a la base de datos para revisar cada conjunto de candidatos.

Es por eso que como medida para la solucién de dichos problemas se desarrolla el
algoritmo FP-Tree, el cual halla los itemsets frecuentes sin generar candidatos.
Con FP-Tree la base de datos de las transacciones -organizada lexicograficamente -
se examina solamente dos veces. En la primera escaneada se determina la
frecuencia de cada itemset; se elabora una lista de la frecuencia de los items de
mayor a menor con la finalidad de descartar los que no pasan el minimo soporte.
Con el segundo escaneo, en cada transacciéon se remueven los items poco
frecuentes y se construye el arbol.

Diseiio y Construccion del Arbol de Patrones Frecuentes FP-Tree

Seal=al, a2,..., am un conjunto de items, y DB = T1, T2,...,, Tm una base de datode
transacciones, donde Ti(i [! [1...n]) es una transacciéon que contiene un conjunto de
items en I. El soporte (u ocurrencia) de un patrén A o conjunto de items, es el
namero de veces que A esta contenida en DB. A es un patrén frecuente, si el
soporte de A es mayor que el umbral o soporte minimo (£).

Asi por ejemplo, sea la Base de Datos de Transaccines de la tabla 2.5. y el soporte
minimo £=2.

A partir de lo anterior se generan los itemsets frecuentes tamarfio 1, para lo cual se
compara el soporte de los itemsets, se encuentra los que pasan el soporte minimo
de £=2 y se los ordena descendentemente tal y como se aprecia en la tabla 2.6.
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Tabla 2.5 Base de Datos de Transacciones

TID Transaccion Transaccion Ordenada

T100 12,15, 11 I1,12,15

T101 12,14 12,14

T102 13,12 12,13

T103 12,11, 14 11,12, 14

T104 13,11 I1, I3

T105 13,12 12,13

T106 I1, 13 I1, 13

T107 12,15,13,I1 I1, 12,13, I5

T108 12,11, 13 I1,12,13
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Tabla 2.6. Generacion Itemset frecuentes tamafio 1

Itemset | Soporte
{12} 7
{I1} 6
{I3} 6
{14} 2
{15} 2

Figura 2.12. Tabla de Cabeceras y Construccion del FP-Tree

/‘ Null{}
Item | Soporte Nodo Enlace \
P 2 .

12 7
I 6
I3 6
14 2
I5 2

Un FP-tree es una estructura que consiste de una raiz etiquetada como null, un
conjunto de arboles hijos de la raiz y una tabla de cabeceras de items frecuentes.
Los nodos del FP-tree tienen los campos del nombre del item que registra el item
que el nodo esta representando, un contador que registra el ntmero de
transacciones representadas por la porcion de la ruta que alcanzan a este nodo y
tinalmente los enlaces a los demds nodos, que llevan al siguiente nodo en el FP-
tree.

Adicionalmente, cada entrada en la tabla de cabeceras de items frecuentes tiene
dos campos, nombre del item y el primer nodo enlazado, al cual apunta la cabecera
con el mismo nombre.
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Para la construccion del FP-tree, primero debe leerse la base de datos con lo cudl se
genera la lista de items frecuentes {(I2:7), (I1:6), (I3:6), (14:2), (I5:2)} ordenados
descendentemente. Posteriormente, se crea la raiz del 4rbol con un null.

Al leer la primera transaccion se construye la primera rama del &rbol {(12:1), (I1:1),
(I5:1)}. Para la segunda transacciéon ya que su lista de items frecuentes (12, 14)
comparte el prefijo comun (I2) con la rama existente (12, I1, I5), el conteo del nodo
I2 es incrementado en 1, un nuevo nodo es creado, (I4:1) enlazado como hijo de
(I2:2). Para la tercera transaccion su lista de items frecuentes (12, I3) comparte el
prefijo comtn (I2) con la rama existente (12, I1, I5), el conteo del nodo 12 es
incrementado en 1, un nuevo nodo es creado, (I4:1) enlazado como hijo de (12:2).
Lo mismo ocurre en la cuarta transacciéon (I2, I1, I14) que comparte los pretijos
comunes (12, I1), el conteo de los nodos 12, I1 es incrementado en 1, un nuevo nodo
es creado, (I4:1) enlazado como hijo de (I1:2). Para la siguiente transaccion (I1, I3)
se debe crear una nueva rama del arbol, que contiene estos dos nodos con (I1:1,
I3:1). La transaccién siguiente es (12, 13), estos nodos ya se encuentran en el arbol y
hacen parte de la primera rama, asi es que simplemente se incrementa el conteo en
1 quedando (12:5, 13:2). Para la transaccion (I1, I3), estos nodos ya se encuentran en
el arbol y hacen parte de la segunda rama, asi es que simplemente se incrementa el
conteo en 1 quedando (I1:2, I3:2). Para la octava transaccion su lista de items
frecuentes (12, I1, I3, I5) comparte el prefijo comun (I2, I1, I3) con la primera rama
del arbol, el conteo de los nodos 12, I1, I3 son incrementados en 1, un nuevo nodo
es creado, (I5:1) enlazado como hijo de (I3:2). Finalmente, para la transaccién (12,
I1, I3), estos nodos ya se encuentran en el arbol y hacen parte de la primera rama,
asi es que simplemente se incrementa el conteo en 1 quedando (12:7, I1:4, 13:3).

Para mejorar el funcionamiento del &rbol una Tabla de Cabeceras es construida, en
la cual cada item apunta a su ocurrencia en el arbol, ademés todos los nodos que
tengan el mismo nombre deben ser enlazados en secuencia. Finalmente, se obtiene
el arbol resultante de la figura 2.12.

Existen ciertas propiedades del FP-tree que facilitan la tarea de Mineria de
Patrones Frecuentes:

Propiedad de nodos enlazados: Para cualquier nodo frecuente ai, todos los
posibles Patrones Frecuentes que contenga ai pueden ser obtenidos siguiendo los
nodos enlazados de ai, comenzando desde ai en la tabla de cabeceras de items
frecuentes.

Comenzando por los nodos enlazados de I5 su Patron Frecuente resultante es (15:2)
y sus dos rutas en el FP-Tree son (12:7, 11:4, 15:1) y (12:7, 11:4, 13:2, 15:1). Asi por
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ejemplo, la primera ruta indica que la cadena (I2,11,15) aparece dos veces en la base
de datos. Para saber que cadena aparece con I5, inicamente cuenta el prefijo de I5:
(I2:1, I1:1) para el primer caso y (I12:1, I1:1, I3:1) para el segundo caso. Estos dos
prefijos de 15, forman los Sub-patrones Base de I5 o también llamados Patrones
Condicionales Base.

La construccion de un FP-tree sobre este patréon condicional base lleva a
Unicamente una rama (I2I1:2), la cual serd su patrén condicional, tal y como se lo

aprecia en la figura 2.13. Asi que finalmente el patrén frecuente es (121115:2).

Figura 2.13. Patrén Condicional

I1:

]

I3 ~.

Tabla 2.7. Construccion de los Patrones Condicionales

ftem Con dijgr?:lz Base Patrones Condicionales Patrones Frecuentes
5 {(1211:1) , (I21113:1)} (12:2, 11:2) (1215:2), (I1115:2), ( 121115:2)
4 {(1211:1) , (I2:1)} (12:2) (1214:2)
I I e T
1 {(12:4)} (12:4) (I211:4)

Itemsets frecuentes tamano 3: {i2i1i5} {i2i1i3}
Itemsets frecuentes tamano 2: {i2i5} {i1i5} {i2i4} {i2i3}{i1i3}{i2i1}
[temsets frecuentes tamafio 1: {i5} {i4} {i3} {i1}{i2}

Equipasso: Un Algoritmo para el descubrimiento de reglas de asociacion basado
en operadores algebraicos
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Equipasso [38], es un algoritmo para el célculo de conjunto de items frecuentes
basados en dos nuevos operadores del dlgebra relacional: Associator y Equikeep.

Associator (o): Es un operador algebraico unario que a diferencia del operador
Seleccion o Restriccion (s), aumenta la cardinalidad de una relacion. Associator
genera, a partir de cada tupla de una relacién, todas las posibles combinaciones de
los valores de sus atributos, como tuplas de una nueva relacién, conservando el
esquema de la relacion inicial.

Su sintaxis es la siguiente: a tamafio_inicial, tamafio_final(R); donde
<tamafio_inicial > y <tamafio-final> son dos pardmetros de entrada que
determinan el tamafio inicial y tamafio final de las combinaciones.

El operador Associator genera, por cada tupla de la relaciéon R, todos sus posibles
subconjuntos (conjuntos de items) de diferente tamafio. Associator toma cada
tupla t de R y dos pardmetros: <tamafio_inicial> y <tamafio_final> como entrada,
y retorna, por cada tupla ¢, las diferentes combinaciones de atributos Xi, de tamafio
<tamafo_inicial> hasta tamafo <tamafio_final>, como tuplas en una nueva
relacion. El orden de los atributos en el esquema de R determina los atributos en
los subconjuntos con valores, el resto se hacen nulos.

El tamafio médximo de un itemset y por consiguiente el tamafio final maximo
(<tamafio_final>) que se puede tomar como entrada es el correspondiente al valor
del grado de la relacion.

Formalmente, sea A= {Al,..., An} el conjunto de atributos de la relaciéon R de grado
n y cardinalidad m, IS y ES el tamafo inicial y final respectivamente de los
subconjuntos a calcular. El operador o aplicado a R

org pslR) = (o X | e RV W (Xi==vi(A ) vi(A)mall, vi(Ay). null=, vi(Ay==null). (1=
(1) * m), (k=IS _ES). A,<A,= <A, IS=1 ES=n}

produce una nueva relaciéon cuyo esquema R(A) es el mismo de R de grado n y
cardinalidad m’= ( 2n -1) * m y cuya extension r(A) esta formada por todos los
subconjuntos Xi generados a partir de todas las combinaciones posibles de los
valores no nulos vi(Ak) de los atributos de cada tupla ti de R. En cada tupla Xi
Unicamente un grupo de atributos mayor o igual que IS y menor o igual que ES
tienen valores, los demas atributos se hacen nulos.
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Ejemplo 1: Sea la relacion R(A, B, C, D). Encontrar las diferentes combinaciones de

tamafio 2 hasta tamafio 4, es decir R1=02,4(R).

Figura 2.14. Relacion R

A B C D
al bl cl dl
al b2 cl d2
Figura de la Operacion R1=02,4(R).
A B C D
al bl null Null
al Null cl Null
al Null null dl
null bl cl Null
null bl null dl
null Null cl dl
al bl cl Null
al bl null dl
al Null cl dl
null bl cl dl
al bl cl dl
al b2 null Null
al Null cl Null
al Null null d2
null b2 cl Null
null b2 null d2
null Null cl d2
al b2 cl Null
al b2 null d?
al Null cl d?
null b2 cl d?2
al b2 cl d2

Equikeep (x). Es un operador unario, que se asemeja a la seleccién o restriccion por
tener una expresion légica que evaluar sobre una relacién R, y conserva su
esquema. Se diferencia de la Restriccion en que en lugar de aplicar la condicion a
las filas (tuplas) de la relacién, EquiKeep aplica la expresion légica a las columnas
(atributos) de R, es decir restringe los valores de los atributos de cada una de las
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tuplas de la relacion R, a tnicamente aquellos que satisfacen una condicién
determinada, haciendo nulos al resto de valores y conserva el esquema de la
relacion.

Su sintaxis es la siguiente: Xespesion lszica(®) , donde <expresion logica> es la
condicién que deben cumplir los valores de los atributos de la relaciéon R para no
hacerse nulos. El operador EquiKeep restringe los valores de los atributos de cada
una de las tuplas de la relaciéon R a tnicamente los valores de los atributos que
satisfacen la expresion logica <expresion_logica>, formada combinando cldusulas
de la forma Atributo=Valor, conectivos 16gicos AND, OR y NOT. En cada tupla, los
valores de los atributos que no cumplen la condicién <expresion_logica> se hacen
nulos. EquiKeep elimina las tuplas vacias, es decir, aquellas tuplas en las cuales los
valores de todos los atributos son nulos.

Formalmente, sea A= {Al,..., An} el conjunto de atributos de la relacién R de
esquema R(A), de grado n y cardinalidad m. Sea p una expresion légica formada
por clausulas de la forma Ai = const, unidas por los operadores booleanos AND (%),
OR (v), NOT (7). El operador yx aplicado a la relaciéon R con la expresion 16gica p
Xp(R)={ ti(A) | 7171 (p(vi(Aj)= vi(Aj) si p =true y p(vi(Aj))= null si p =false),
i=1..m’, j=1..n, m" < m}, produce una relacién de igual esquema R(A) de grado n y
cardinalidad m’, donde m” < m. En su extension, cada n-tupla ti, esta formada por
los valores de los atributos de R, vi(Aj), que cumplan la expresién l6gica p, es decir
p(vi(Yj)) es verdadero, y por valores nulos si p(vi(Yj)) es falso.

Ejemplo 2. Sea la relaciéon R(A, B, C, D) y sea R1=c A=al v B=bl v C=c2 v D=d1 (R).

Figura 2.16. Relacion R

A B C D
al bl cl dl
al b2 cl d2
al b2 c? d2
al bl cl dl
al b2 cl d2
al b2 c? dl

Figura 2.17. Resultado operacion R1=c A=al v B=bl v C=c2 v D=d1 (R).

A B C D
al bl null dl
al null mull Null
null null c? Null
null bl null dl
null null null Null
al null c? dl
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En este ejemplo, la tupla {a2, b2, c1, d2} se eliminan por resultar todos sus valores
nulos.

Algoritmo Equipasso. El primer paso del algoritmo cuenta el numero de
ocurrencias de cada item para determinar los 1-conjuntos de items frecuentes L1.
En el subsiguiente paso, se aplica el operador EquiKeep para extraer de todas las
transacciones de D, los conjuntos de items frecuentes tamafio 1, haciendo nulos el
resto de valores. Luego, a la relacion resultante R, se aplica el operador Associator
para generar todos los conjuntos de items tamafio 2 (Is=2) hasta méximo tamafio n,
donde n es el grado de D. Finalmente, se calculan todos los conjuntos de items
frecuentes L, contando el soporte de las diferentes combinaciones generadas por
Associator en la relacion R'.

Figura 2.18. Algoritmo Equipasso

L1={1-conjuntos de items frecuentes};
Forall transacciones t I D do begin

R=cL1(D) //Se aplica el operador EquiKeep

k=2

g=grado(R)

R'=ak,g (R) ={Eall Xi %2 Xi [ ti } //Genera todos los conjuntos de items posibles
End

L = { count (R")"2 count ® minsup} // Conjuntos de items frecuentes

Algoritmo C4.5

El algoritmo C4.5 surge por la ineficiencia del algoritmo ID3 al tratar con valores
numéricos. Lo propuso Quinlan en 1993, como extensién de ID3. Es recursivo, y se
basa en la estrategia "divide y venceras" (aplicando el algoritmo a conjuntos de
datos cada vez més pequefios). Pertenece a la familia TDIDT (Top Down Induction
Decision Trees).



POLARIS
HERRAMIENTA DE MINERIA DE USO PARA LA WEB

El algoritmo C4.5 permite la construccion de un arbol de decisién, que es un
diagrama que representan en forma secuencial condiciones y acciones; muestra
qué condiciones se consideran en primer lugar, en segundo lugar y asi
sucesivamente. Se construyen a partir de la descripcién narrativa del problema.

Un arbol de decisioén sirve para modelar funciones discretas, en las que el objetivo
es determinar el valor combinado de un conjunto de variables, y basandose en el
valor de cada una de ellas, determinar la accion a ser tomada. Ademas de eso, son
una alternativa de visualizacion grafica de resultados donde se pueden observar
las variables evaluadas, las acciones a tomar y el orden de las mismas.

C4.5 permite:

e Incorporacién de atributos tanto discretos como continuos.

e Utilizacion de la ganancia proporcional (gain ratio), en caso de que la ganancia
no sea conveniente como heuristica en la tarea concreta que se esté estudiando.

e Método de postprunning, para evitar el sobreajuste.

e Meétodo probabilistico para solucionar el problema de los atributos con valor
desconocido.

El algoritmo recibe las siguientes entradas:

¢ Fichero .target: Enumeracion de las posibles clases, y nombre y tipo de los
atributos.
¢ Fichero .data: Conjunto de entrenamiento (conjunto de casos clasificados).

El algoritmo genera la siguiente salida:

e Arbol de decision.
¢ Opcionalmente, el arbol de decisién podado.
* Reglas de produccion.

Algoritmo Mate-Tree
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EL algoritmo Mate-Tree [40] se basa en los operadores algebraicos Mate, Entro,
Gain y Describe Classifier que serdn descritos a continuacion.

El operador Mate (1) genera, por cada una de las tuplas de la relacion R, todas los
posibles combinaciones formadas por los valores no nulos de los atributos
pertenecientes a la <lista_atributos> y el valor no nulo del atributo
<atributo_clase>. Mate toma como entrada cada tupla de R y produce una nueva
relacién con tuplas formadas por todas las posibles combinaciones de los atributos
de la lista de atributos <lista_atributos> con el atributo clase <atributo_clase>, los
demas valores de los atributos se hacen nulos.

Su sintaxis es: H lista atributos; atributs clase(R)

Formalmente, sea A={Al, . . ., An} el conjunto de atributos de la relacién R de

grado n y cardinalidad m, L &= A, L #¢ la lista de atributos (<lista_atributos> ) a
combinary |L|=n",n'<n, Ac€ A, AcN L = ¢ el atributo <atributo _clase> con el
que se combinaran los atributos de L. El operador p aplicado a la lista de atributos
L, al atributo clase Ac de la relaciéon R:

N a®) ={t(A) | Lc A |L|=n".n'<n, AceA. Ac~L=4. ti=Xi,). i= l.m". m’= (2% -1)*m
77 X=<null, ...vi(Ag)... oull..vi(Ac)=, vi(Ay) vi(Ac) <=null), k=1..n"}

produce una relacion cuyo esquema es R(A) , de grado n y cuya extensién r(A) de
cardinalidad m’, m’=(2n" -1)* m es el conjunto de n-tuplas #, tal que en cada n-
tupla tnicamente los atributos que forman la combinacion Xi €L (k =1.n" ) y el
atributo Ac tienen valor, el resto de atributos se hacen nulos.

Ejemplo 3: Sea la relacién R(A, B, C, D):

A B C D
al bl cl dl
al b2 cl d2

Figura 2.19. Resultado de la operacién uA,B,C,D (R)

A B C D
al null null dl
null bl null dl
null null cl dl
al bl null dl
al null cl dl
null bl cl dl
al bl cl dl
al null null d2

44 9 49 q -~
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Funcién Algebraica Agregada Entro

Es conveniente en este punto especificar algunos conceptos como lo son los
conceptos de entropia y ganancia.

El concepto basico de entropia en Teoria de la Informacioén tiene mucho que ver
con la incertidumbre que existe en cualquier experimento o sefial aleatoria, es
decir, la cantidad de informacién que posee una sefal.

Shannon ofrece una definicion de entropia que satisface las siguientes
afirmaciones:

¢ Lamedida de informacién debe ser proporcional (continua). Es decir, el cambio
pequeto en una de las probabilidades de apariciéon de uno de los elementos de
la sefial debe cambiar poco la entropia.

e Si todos los elementos de la sefial son equiprobables a la hora de aparecer,
entonces, la entropia serd maxima.

e Si hay n mensajes con la misma probabilidad de ocurrencia, entonces, la
probabilidad p de cada uno es 1/n y la informacién proporcionada por un
mensaje es:

~Log2(p) = log2(n)

L(p) = - (p1*log(pl) + p2*log(p2)+...+pn*log(pn) )
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Si un conjunto de T registros se divide en clases inconexas C1, C2,...,Ck, entonces
la informacién necesaria para evaluar la clase de un elemento de T es Info(T)=I(P),
donde P es la distribucion de probabilidades de la particiéon (C1, C2,...,Ck):

P=(|Cl| /T, |C1|/T,..., |CK)/T)

Si primero se divide T en la base de un valor no categérico X en conjuntos
T1,T2,...,Tn, entonces, la informacién que se necesita para identificar la clase de un
elemento de T es:

n |T. o
Info(X. T)= T| Tnfo(T,)

=1

La ganancia representa la diferencia entre la informacién necesaria para identificar
la clase de un elemento de T y la informacién necesaria para hacerlo después de
obtener un valor de X, esto es, la ganancia en informacion debida al atributo X.

Se puede utilizar esta nocién de ganancia para clasificar atributos y para construir
arboles de decision donde se localiza en cada nodo el atributo con mayor ganancia
entre los atributos todavia no considerados desde el nodo raiz.

Ganancia(X, T )= Info(T )— Info(X, T)

Aclarados estos términos ya se puede proceder a explicar la funcién Entro.
Funcién Algebraica Agregada Entro permite calcular la entropia de una relacion R
con respecto a un atributo denominado atributo condicién y un atributo clase.

Tiene la siguiente sintaxis: Entro (Atributo; Atributo clase; R), donde atributo es el
atributo condiciéon de la relaciéon R y atributo clase es el atributo con el que se
combina el atributo.

Formalmente, sea A = {Al,..., An, Ac} el conjunto de atributos de la relacion R o
con esquema R(A), extension r(A), grado n y cardinalidad m. Sea t el nimero de
distintos valores del atributo clase Ac, Ac[]R(A) que divide a r(A) en t diferentes
clases, Ci(i = 1..t). Sea ri el namero de tuplas de r(A) que pertenecen a la clase Ci.
Sea q el namero de destintos valores {v1 (Ak), v2 (Ak), .., vq (Ak )} del atributo Ak
, Ak []R(A), el cual particiona a r(A) en q subconjuntos {S1 , S2, ...Sq }, donde §j
contiene todos las tuplas de r(A) que tienen el valor vj (Ak ) del atributo Ak . Sea sij
el namero de tuplas de la clase Ci en el subconjunto Sj .
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La funcién Entro (Ak ; Ac; R), retorna la entropia de R con respecto al atributo Ak,
que se obtiene de la siguiente manera :

Entro(Ak; Ac; R) ={y |y =—-pijlog2 (pij),i=1..t,j=1..q, pij =sij / |5 |}, donde pij
=sij / | 5j es la probabilidad que una tupla en Sj pertenezca a la clase Ci.

La entropia de R con respecto al atributo clase Ac es:

Entro(Ac; Ac; R) = {y|y = — pi log2 (pi ), i = 1..t, pi = ri /m}, donde pi es la
probabilidad que un tupla cualquier pertenezca a la clase Ciy ri el nimero de
tuplas de r(A) que pertenecen a la clase Ci.

Funcion Algebraica Agregada Gain

Funciéon Algebraica Agregada Gain permite calcular la reduccién de la entropia
causada por el conocimiento del valor de un atributo de una relacion.

Su sintaxis es: Gain (atributo; atrib clase; R), donde atributo es el atributo condiciéon
de la relacién R y atributo clase es el atributo con el que se combina el atributo. La
funcién Gain() permite calcular la ganancia de informacién obtenida por el
particionamiento de la relaciéon R de acuerdo con el atributo.

Se define como: Gain(Ak; Ac; R) = {y |y = Entro(Ac; Ac; R) — Entro(Ak; Ac; R)}

Operador Describe Classifier

El Operador Describe Classifier ([Ju), es un operador unario que toma como
entrada la relaciéon resultante de los operadores Mate By, Entro() y Gain() y
produce una nueva relaciéon donde se almacenan los valores de los atributos que
formaran los diferentes nodos del arbol de decision.

La sintaxis del operador Describe Classifier es la siguiente: [Ju(R)

Formalmente, sea A = {Al,.., An, E, G} el conjunto de atributos de la relacién R de
grado n + 2y cardinalidad m.
El operador [][] aplicado a R:

[[IR) = {ti (Y)[] Y ={N.P, A.V, C},
Si ti = val(N), null, val(A), null, null [] raiz,
Si ti = val(N), val (P), val(A), val (V), val(C) [] hoja,
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Si ti =val(N), val (P), val(A), val (V), null [] nodo interno}

Produce una nueva relacion con esquema R (Y), Y=N, P, A, V, C donde N es el
atributo que identifica el nimero de nodo, P identifica el nodo padre, A identifica
el nombre del atributo asociado a ese nodo, V es el valor del atributo A y C es el
atributo clase.

Su extension r (Y), estd formada por un conjunto de tuplas en las cuales si los
valores de los atributos son:

Si N null, P = null, A null, V =null y C = null corresponde a un nodo raiz;
Si N null, P null, A null, V null y C null corresponde a una hoja o nodo terminal y
Si N null, P null, A null, V null y C = null corresponde a un nodo interno.

Describe Classifier facilita la construcciéon del arbol de decisién y por consiguiente
la generacion de reglas de clasificacion.

Ejemplo 4. Sea la relacién: SINTOMAS (SID, D_CABEZA,D_MUSCULAR, TEMPERATURA,
GRIPA).

SID D CABEZA |D MUSCULAER | TEMPRATURA | GRIPA
1 No Si Alta Si
2 Si No Alta Si
3 Si S1 Media No
4 No Si Normal Si
5 Si No Media No
6 No No Normal No
7 Si No Normal No
8 Si S1 Alta Si

La relacién del &rbol que se obtiene se puede apreciar en la tabla 2.8. Paso seguido,
agrupando los datos, contando la frecuencia de las parejas y proyectando los
atributos D_Cabeza, D_Muscular, Temperatura y Gripa se obtiene la tabla 2.9
CLASESINTOMAS.

Tabla 2.8. Relacién Arbol

D CABEZA | D MUSCULAR TEMPERATURA | GRIPA

No Null Null S1
Null Si Null Si
Null Null Alta Si
No Si Null Si
No Null Alta Si
Null Si Alta Si
No Si Alta Si
Si Null Null S1
Null No Null S1
Null Null Alta Si
Si No Null Si
Si Null Alta Si
w411 Y Al4n (2
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Null No Normal No
No No Normal No
Si Null Null No
Null No Null No
Null Null Normal No
Si No Null No
Si Null Normal No
Null No Normal No
Si No Normal No
Si Null Null Si
Null Si Null Si
Null Null Alta Si
Si Si Null Si
Si Null Alta Si
Null Si Alta Si
Si Si Alta Si

Tabla 2.9. CLASESINTOMAS: Resultado Mate y Agrupamiento

D CABEZA |D MUSCULAR |TEMPERATURA | GRIPA COUNT
Alta St 3
Media No 2
Normal St 1
Normal No 2
No St 1
No No 3
No Alta St 1
No Media No 1
No Normal No 2
S Si 3
S Na 1
S Alta St 2
S1 Media No 1
S1 Normal St 1
No St 2
No No 1
No Alta Si 1
No Normal St 1
No Normal No 1
No No No 1
No No Normal No 1
No S St 2
No S Alta Si 1
No S Normal St 1
St St 2
St Nao 3
St Alta Si 2
St Media No 2
St Normal No 1
St No St 1
St No No 2
St No Alta St 1
St No Media No 1
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Si No Normal No 1
St S No 1
St S St 1
St 51 Alta St 1
St S Media No 1

Sea S la clase decision (Tiene Gripa), formada por 8 objetos los cuales incluyen
4 objetos positivos (Si) y cuatro objetos negativos (No).

La entropia de S [4+,4-] es: Entro(S)=- (4/8) log2(4/8)- (4/8)log2(4/8)=-0.5(-1)- 0.5(-1)=1

Se calcula la ganancia de informacién de los atributos condicién con respecto a
la clase decision.

Se inicia con el atributo temperatura: Valores = alta, media, normal

Temperatura= alta y gripa= si, count=3

Temperatura=alta y gripa=no, count =0, es decir Salta=[3+,0-]
Temperatura= media y gripa= si, count= 0

Temperatura=media y gripa=no, count=2, es decir Smedia=[0+,2-]
Temperatura=normal y gripa=si, count=1;

Temperatura=normal y gripa=no, count=2, es decir Snormal=[1+,2-]

Gain(S,  temperatura)=Entro(S)  -3/8*Entro(Salta)  -2/8*entro(Smedia)-
3/8*entro(Snormal)=1 - (3/8)*0 - (2/8)* 0 - (3/8) * 0.9182=1 - 0.3443 = 0.6556

Para el atributo Dolor muscular: Valores = Si, No
D_muscular=si y gripa=si, count=3;
D_muscular=si y gripa=no, count=1, es decir: Ssi=[3+,1-].

Para D_muscular=no y gripa=si, count=1;
D_muscular=no y gripa=no, count=3, es decir: Sno=[1+,3-]

Gain(S,D_muscular)=Entro(S) -4/8*entro(Ssi) - 4/8 entro(Sno) = 1 - (4/8)
*0.8112 - (4/8)*0.8112 = 1- 0.4056 -0.4056= 1- 0.8112=0.188

Para el atributo Dolor de cabeza:
Valores= si, no
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D-cabeza=si y gripa=si, count=2;

D_cabeza=si y gripa=no, count=3, es decir Ssi=[2+,3-]
D-cabeza=no y gripa=si, count=2;

D_cabeza=no y gripa=no, count=1, es decir Sno=[2+,1-]

Gain(S,D_cabeza) =Entro(S) -5/8*entro(Ssi) - 3/8 entro(Sno) =1 - (5/8) *0.9709
- (3/8)*0.9182 = 1- 0.6068 -0.3443= 1- 0.9511=0.0488

De acuerdo a la ganancia de informacion, el atributo que mayor ganancia tiene
es temperatura, por lo tanto este atributo se selecciona como el nodo raiz, como

se aprecia en la figura 2.20.

Figura 2.20. Resultado parcial Arbol de Decision.

temperanra

Normal[1+,2-]

51

128 3.3 7 467

Para cada objeto donde temperatura =alta, se presenta una clasificacion positiva
sobre la clase decision Gripa, por lo tanto el nodo esta formado por un nodo
hoja en la cual la clasificacion Gripa=si y el valor de la entropia =0.

Lo mismo pasa para cada objeto donde temperatura = mediana, donde todos son
de la misma clase, es decir gripa=no y su entropia=0. Por lo tanto en la rama
mediana se crea un nodo hoja Gripa=no.

Para el caso de temperatura=normal, se debe continuar con la construccién del
arbol, utilizando solo los datos de entrenamiento asociados a este nodo:
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Ahora el conjunto S es Snormal=[1+,2-] y entro(Snormal)=0.9182

Se calcula la ganancia de la rama temperatura=normal con respecto a los otros
atributos:

Para el atributo D_muscular

Valores= Si, No

D_muscular=si, temperatura=normal y gripa=si, count=1

D_muscular=si, temperatura=normal y gripa=no, count=0, es decir Ssi=[1+,0-]
D_muscular=no, temperatura=normal y gripa=si, count=0,

D_muscular=no, temperatura=normal y gripa=no, count=2,

es decir Sno=[0+,2-].

Gain(Snormal, D_muscular) = entro(Snormal) - (1/3)*entro(Ssi) - (2/3)*
entro(Sno) = 0.9182 - (1/3)* (0) - (2/3)* (0) = 0.9182 -0=0.9182.

Para el atributo D_cabeza
Valores= Si, No

Temperatura:

D_cabeza=si, temperatura=normal y gripa=si, count=0

D_cabeza=si, temperatura=normal y gripa=no , count=1, es decir Ssi=[0+,1-]
D_cabeza=no, temperatura=normal y gripa=si, count=1

D_cabezar=no, temperatura=normal y gripa=no, count=1, es decir Sno=[1+,1-]

Gain(Snormal, D_cabeza) = entro(Snormal) - (1/3)*entro(Ssi) - (2/3)* entro(Sno)
=0.9182 - (1/3)* (0) - (2/3)* (1) = 0.9182 -0.6666 =0.2516

Al tener el atributo D_muscular mayor ganancia, se selecciona D_ muscular en
este nodo, tal y como se lo aprecia en la figura 2.21.

Figura 2.21. Arbol de Decisién

temperatura

Normal[1+,2-]

A 67
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Algoritmo K- Medias

El algoritmo de las K-medias [15], es el algoritmo de aprendizaje no supervisado
mas sencillo que resuelve problemas de Clustering bien conocidos. Este algoritmo
utiliza los centroides de cada grupo para ir formando los diferentes grupos
iterativamente.

Sin embargo, requiere que los patrones sean numéricos para poder determinar
centroides y no se puede utilizar cuando se conocen los patrones sino sélo la
similitud entre ellos, como ocurre cuando existen caracteristicas de tipo cualitativo
(atributos).

La entrada del sistema puede ser un conjunto de p patrones o individuos de una
poblacién, y cada uno de ellos constituido por N caracteristicas dadas, junto con
una medida de similitud que se establece entre dichos patrones y el namero de
grupos a formar. Ademds de la formaciéon de los grupos el sistema puede
determinar los patrones prototipo de cada grupo.

K-medias es utilizado para encontrar los k puntos mas densos en el conjunto de
datos, el algoritmo k-means consiste en:

Inicio
1. Se seleccionan aleatoriamente k centros
2. Repetir
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e Asignar cada ejemplo al conjunto con el centro més cercano
e Calcular los puntos medios de los k conjuntos

Mientras los conjuntos no varien
3. Devolver los k centros
Fin Algoritmo

Determinar k no es una tarea facil y pueden presentarse los siguientes casos:
* Sik es muy pequefio, hay grupos que se quedan sin centro

e Sik es muy grande, hay centros que se quedan huérfanos

* Incluso con k exacto, puede haber algtin centro que quede huérfano

El valor de k se suele determinar heuristicamente, el nimero de grupos obtenidos

depende de los centros iniciales, con lo que el algoritmo se puede ejecutar con
distintas semillas.

Medidas de Similitud

* Distancia del Coseno Normalizada: Dados dos vectores q y d la distancia del
coseno se define como:

E (“j "-"‘-'T.-':'
sim(g.d) = —=L =(|lg

RN
Tl Tl

* Distancia Euclidiana: Se denomina distancia euclidea entre dos puntos A(x1,y1)
y B(x2,y2) a la longitud del segmento de recta que tiene por extremos A y B. Se
expresa matematicamente como:

" e[

d= \‘-"'I(l‘z —11)? 4+ (2 —y1)®
Estructura general del algoritmo k-medias

1. Sitta K puntos en el espacio representado por los objetos que van a ser
agrupados.

2. Estos puntos representaran el grupo inicial de centréides.
3. Asignar cada objeto al grupo cuyo centréide sea el mas cercano al objeto.
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4. Cuando todos los objetos hayan sido asignados, recalcular la posicion de los k
centroéides.

5. Repetir los pasos 2 y 3 hasta que los centréides no varien (Esto producira una
separacion de los objetos dentro de los grupos en los que la distancia entre los
miembros ha sido minimizada.)

Una vez preparados los datos de entrada se debe:
* Seleccinar del nimero de grupos a realizar (k) y la agrupacion deseada
» Establecer de los centros iniciales, que se eligen de manera aleatoria de entre los
posibles ejemplos
* Aplicacar el algoritmo:
o Pasol: Mientras varien los centros:

* Pasol.l: Calcular la medida de Similitud

» Pasol.2: Asignar los ejemplos a los centros

* Pasol.3: Recalcular los centros
» Establecer los patrones representativos de cada grupo

Lo mas importante de todo esto es la eleccion de las distintas operaciones y el
establecimiento de la medida de similitud dependiendo de la operacién elegida,
que son:

Operaciones que implican paginas web. En funcién de las paginas que han sido
visitadas en la misma sesion, las paginas que se visitan y el dia de la semana, las
péginas de usuario y la hora a la que empiezan la sesiéon y las paginas visitadas y
el tiempo total de sesion.

Para este grupo las caracteristicas principales son las siguientes: Entra en
consideracion el concepto de soporte y soélo se considerardn vélidas aquellas
péginas que lo superen.

La medida de similitud usada para este grupo se divide en tres posibles enfoques:
1. Distancia del coseno normalizada. Esta es la medida utilizada para
establecer la similitud entre dos sesiones de usuario en lo referente a las

visitas web realizadas, el proceso consiste en:

Se consideramos las paginas visitadas en una sesién de usuario como un
vector, ejemplo:



POLARIS
HERRAMIENTA DE MINERIA DE USO PARA LA WEB

<0,1> Vector de visitas
<0,0> Vector de centro a comparar

Para medir el grado de similitud se lo hace calculando la distancia del
coseno normalizada segtin la siguiente férmula:

Xiw, TV ¥ T2, 5,

w ¥)=| 2, 2, 2_ | 2, 2.2
cos (, 1;.) x,ty, +2{— [xoty, t+=

]
S

De esto se obtiene un ntimero comprendido entre [-1,1] pero este valor no es util
para continuar con este método, por lo cual una vez obtenido se normaliza el
intervalo a un intervalo entre [0,1] la féormula empleada para esto es la siguiente:

a-mina

Vi = -
maxa - mina

Se aplica esta medida de similitud y se aproxima el conjunto de ejemplos al centro
con el que tengan la menor distancia. Para recalcular el centro se aplica la media,
es decir, para cada coordenada del vector se suma el valor para éste en esa posiciéon
y se lo divide entre el nimero total de sesiones de las que se dispone para el grupo
recién creado.

2. Distancia Euclidea: Para los valores continuos (tiempo total de sesién) esta es la

medida que se utiliza, el método es andlogo al anterior, una vez establecido el
valor y el valor del centro a comparar se aplica la siguiente férmula:

De lo cual se obtiene: §2E (X;, X) = | XX, 2 = {A}-K}}T{A} - X)
82 E (Xi. X)) = (Xie-Xje)’

Se aplica esta medida de similitud y se aproxima el conjunto de ejemplos al centro
con el que tengan la menor distancia. Para recalcular el centro se aplica la media,
es decir, para cada coordenada del vector se suma el valor para éste en esa posiciéon
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y se lo divide entre el nimero total de sesiones de las que se dispone para el grupo
recién creado.

3. Distancia de valores discretos: Para los valores discretos la forma de actuar es
ligeramente distinta, se calcula la medida de similitud de la siguiente manera:
La distancia(x,y) es 1 si x=y, y es 0 si x#y.

Para recalcular el centro se aplica la moda, es decir, para cada coordenada del
vector se sume el nimero de elementos que hay para este valor en esa posicién y se
comprueba cual es el mas repetido para dicha coordenada, siendo ese el que se
establece como nuevo valor para el centro.

Operaciones que Implican Valores Continuos. En funcién del tiempo total de
sesion y el ntumero de solicitudes. Estos son atributos compuestos de valores
continuos y como tales deben normalizarse en datos comprendidos en datos
comprendidos entre 0 y 1 (ambos inclusive).

La medida de similitud usada para este grupo se divide en tres posibles enfoques:

1. Distancia Euclidea: Para los valores continuos (tiempo total de sesion) esta es
la medida que se utiliza, el método es andlogo al Clustering anterior, una vez
establecido el valor y el valor del centro a comparar se aplica:

SE (X X) = | X-Xj|” = (G- X)" (% - X))

De lo cual se obtiene:

02 E (Xi. Xj) = (Xpe=Xp)”
Se aplica esta medida de similitud y se aproxima el conjunto de ejemplos al centro
con el que tengan la menor distancia. Para recalcular el centro se aplica la media,
es decir, para cada coordenada del vector se suma el valor para éste en esa posiciéon

y se lo divide entre el nimero total de sesiones de las que se dispone para el grupo
recién creado.

2. Distancia de valores discretos: Para los valores discretos la forma de actuar es
ligeramente distinta, se calcula la medida de similitud de la siguiente manera:

La distancia(x,y) es 1 si x=y, y es 0 si x#y. Para recalcular el centro se aplica la
moda, es decir, para cada coordenada del vector se sume el nimero de elementos
que hay para este valor en esa posicion y se comprueba cual es el més repetido
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para dicha coordenada, siendo ese el que se establece como nuevo valor para el
centro.

Es preciso aclarar en este momento que se han dado las bases tedricas de la tarea
de Agrupacion o Clustering con el algoritmo K-medias, sin embargo la
implementacién del mismo se posterga para un trabajo futuro.

2.4.2. Algoritmo de Mineria Web de Uso HPG. Hypertext Probabilistic Grammar
HPG [25], es un nuevo modelo que se ocupa del problema de minar datos logs que
directamente se capturan de la semdntica de las sesiones de navegacion de los
usuarios.

Las rutas grabadas de las navegaciones de los usuarios son modeladas, como una
gramatica probabilistica de hipertexto cuya probabilidad mas alta genera las rutas
usadas por los usuarios. Este modelo tiene las ventajas de ser autbnomo, compacto
y basado en la teoria de graméticas probabilisticas.

Hay dos contextos en que tal modelo es potencialmente ttil. Por una parte puede
ayudar al proveedor de servicio para entender lo que el usuario necesita y como
resultado, mejorar la calidad de su servicio. La calidad del servicio puede ser
mejorada proporcionando péginas que se adapten a los requerimientos del
usuario, construyendo de antemano paginas dindmicas para reducir el tiempo de
espera, o proporcionando un servicio especulativo que envia, ademds del
documento pedido, varios otros documentos que se espera que seran solicitados en
un futuro.

Por otro lado, teniendo un escenario en dénde el navegador del usuario esta
configurado para coleccionar los log files, se puede tener datos que caracterizan la
interaccion del usuario con la web permitiendo la actualizacion incremental de una
gramatica probabilistica de hipertexto. Dicha gramatica serd la representacion del
conocimiento que los usuarios tienen de la web y puede ser utilizada como una
herramienta para la prediccion de las paginas que un usuario encuentra
interesante.

Como ya se ha mencionado anteriormente un archivo log puede verse como un
conjunto de demandas a paginas web realizadas por un usuario de manera que es
posible inferir las sesiones de navegaciéon del mismo. Una sesién de navegacion de
usuario es una sucesion de péaginas solicitadas tal que no hay dos paginas
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consecutivas que estén separadas por més de X minutos, dénde X es un parametro
que debe ajustarse para la caracteristica especifica de cada sitio web.

Los autores propusieron para X el valor de 25.5 minutos que corresponden a 1 %2
de las desviaciones estandar del tiempo entre los eventos de interfaz de usuario.
Desde entonces muchos autores han adoptado el valor de 30 minutos. Sin
embargo, pueden usarse técnicas de pre-procesamiento de datos mdas avanzadas
para aprovechar totalmente toda la informacion disponible en los archivos log.

Las sesiones de navegacién de usuario inferidas de los archivos log se modelan
como un lenguaje probabilistico de hipertexto generado por una gramética
probabilistica de hipertexto (HPG) [25].

HPG es una gramatica probabilistica regular que tiene el mapa de cada uno del
conjunto de los simbolos no terminales y los conjunto de los simbolos terminales.
Cada simbolo no terminal corresponde a una péagina web y la regla de la
produccién corresponde a un link entre las paginas.

Ademas, Sy F representan los estados de inicio y fin de las sesiones de navegacion.
El periodo de tiempo de secuencia de dos paginas esta dado por el periodo de
tiempo que un usuario permanece en un link escogido. La probabilidad de una
produccién desde el inicio del estado es proporcional al periodo de tiempo en el
que el estado fue visitado, lo que implica que el nodo destino de una produccién
con la probabilidad mas alta corresponde a un estado que se visité6 mas a menudo.

Se define & como un parametro que liga el peso deseado para la primera sesién de
navegacion de usuario. Si a =0 que solamente los estados que estuvieron de
primeros en una sesion tiene una probabilidad mayor que cero de estar en una
produccién desde el primer estado inicial, si a=1 todos los estados visitados tienen
un peso proporcional.

Esto quiere decir que cuando a=0 el lenguaje de la gramética contiene sélo las
cadenas cuya primeras cadenas comienzan en cada estado de la gramatica. Por
consiguiente, el valor de a debe ajustarse segtin la importancia dada al estado que
esta siendo el primero en una sesién de navegacion.

Finalmente las probabilidades de la produccion desde el estado inicial corresponde
al vector de probabilidades iniciales [| y la probabilidad de las otras transiciones
corresponde a la matriz de transicién de una cadena de Markov.
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En la tabla 2.10. se tiene 6 sesiones de usuario con un total de 24 solicitudes de
péginas, en donde el estado Al se visit6 4 veces, 2 de la cuales tienen a A1 como el
primer estado en la sesién del usuario, por consiguiente, para o =0.5 se tiene que:

T1(A1)=(0.5*4)/24+(0.5*2)/6=0.25.

Tabla 2.10. Sesiones de Usuario.

Session 1D User trail
1 .f11 — ﬂ'_g — A 3 —r :1.4
2 .4] — 1‘1 5 o=t ,‘1 5 o= .-4.4 — 1.]
3 .’15 — ;‘1'_2 o ;‘1.1 e ;"!.E:
4 A 5 = A = Az
5 Az = Ay = Az = Ay
G A 4 —F ;‘1] — A 5 = A 3
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Figura 2.22. Gramatica de hipertexto para N=1y a =0.5.

En un HPG se evalta la probabilidad del primer paso de la derivaciéon de una
cadena evaluada contra su soporte de apoyo @, y no se factoriza en la probabilidad
de la derivacion. Asi, el umbral de apoyo se usa para restringir las cadenas que de
otra manera podrian tener la probabilidad alta pero que corresponden a un
subconjunto raramente visitado del sistema de hypertexto.

Es mds, una cadena esta incluida en el lenguaje de la gramaética si su probabilidad
de derivacion es anterior al punto de corte A, donde el punto de corte corresponde
al umbral de confianza de la gramatica. Los valores de soporte y confianza dan al
usuario el control sobre la cantidad y la calidad de las rutas incluidas en el
conjunto de reglas.

Las cadenas generadas por la gramatica corresponden a las rutas de navegacién
del usuario, y el objetivo es identificar el subconjunto de esas cadenas que mejor
caractericen el comportamiento del usuario cuando éste visita un sitio web.
Pardmetro como la confianza y el soporte se define como medidas que rankean las
cadenas generadas.

El algoritmo utilizado para la mineria que tienen la confianza y el soporte sobre los
umbrales especificados es un caso especial de un grafo dirigido conocido como
“Primera busqueda en profundidad” que realiza una busqueda exhaustiva de
todas las cadenas con las caracteristicas requeridas.
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En la figura 2.23. se muestra las reglas que se obtuvieron con los diferentes
modelos de configuraciéon. De los primeros dos conjuntos de reglas se puede ver
como el namero de reglas y su media longitud disminuyen mientras el punto de
corte aumenta. Se aprecia que aunque A3 nunca estuvo como primer estado en la
sesion de navegacién, ambos conjuntos de reglas incluyeron reglas que
comenzaron con A3. Esto ocurre porque A3 tiene una alta frecuencia y el valor de
parametro o =0.5 dan un peso positivo.

El tercer conjunto de reglas tiene un alto soporte y como consecuencia las reglas
que empiezan en el estado A3 estan incluidas. Finalmente, el cuarto conjunto de
reglas, corresponda a una gramatica inferida ya que se dio el mismo peso todos,
por ejemplo, a=1.0, y por consiguiente reglas que empiezan con A2 y A3 son
incluidas aunque estos estados nunca estuvieron de primeros en una sesioén de la
navegacion.

Figura 2.23. Reglas obtenidas con varios modelos de configuracion

|| rule-setl 1 || rule-sel. 2 || rule-set 3 || rule-sel. 4 ||
a = 0.5 o= 1.0
g = 0.1 #=10.15 g=0.1
A=0.2 A=0.3 A=0.3 A=0.3
rule confl.|| rule [|conf.[| rule [|conf.|| rule |conf.
.-'1].-‘12 0.25 A]A,—j f‘g 0.3 ;"‘]Af, f"‘iz 0.3 ."1.] ;’1..-‘, #"2 0.3
A]A,—j A:-: (0.2 ,"!.:-:,"!.4 (0.4 ‘4.1;"!.1 (0.5 ;"!.2‘4.:4 r’lq 0.3
.-'1] .-‘1..-‘, ;’12 A 3 0.23 Aq ."1.] (0.5 A 3 A 3 0.4 A 3 ;’1..1 (0.4
As Ay Ay 0.2 ||A:Az 0.4 ||A:A:A:10.45 [|.A4 A, 0.5
A 3 .-’1.|:: (0.2 A 5 Az A a 0.45 A 5 A 3 0.4
-’14 rdﬂ AF, 0.25 ;’15 ;"1.2 r’l:-: 0.45
AgAg 0.25
.4 F ;"1. k3 []1
.’1 i Az A 3 []1 5

The N gram model. Este modelo es utilizado para determinar la ruta supuesta de
un usuario cuando navega en un sitio web dénde N, N1, es llamada profundidad
de la historia. Por consiguiente, cuando el usuario estd visitando una pégina se
asume que s6lo en las N paginas previamente visitadas influye el vinculo que sera
escogido a continuacion.
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Esto dice que un usuario tiene una memoria limitada de las paginas previamente
visitadas y que la proxima opcién o la préxima pagina visitada sélo depende de
las altimas N péaginas que ha hojeado. En un N gran model, cada uno de los
estados del HPG corresponde a una secuencia de N paginas visitadas.

El inconveniente del N gram model, es que el namero de estados aumenta a
medida que aumenta la profundidad de la historia de las paginas que ha visitado
un usuario. Para un sitio web con n péaginas y una N historia de profundidad el
ntmero de estados de la gramatica esperados es: n. Y=, dénde b es el namero
medio de outlinks en una pégina.

Finalmente, el modelo de gramatica de hipertexto es incremental en el sentido que
cuando mas datos logs se tengan disponibles se pueden incorporar en el modelo
sin la necesidad de reconstruir la gramatica desde el principio. El1 HPG es una
manera compacta de guardar la historia de navegacion donde el tamafio de la
gramatica s6lo depende del niimero de paginas visitado y no de la cantidad de
datos del archivo log disponible.

En la figura 2.24. se muestra el algoritmo utilizado para construir una HPG
incrementalmente: Donde T es la coleccién de sesiones de navegacién de usuario y
| T | esla cardinalidad T, es i*" sesi6n del conjunto y T;[j] es la j** pagina de la
sesion i. N es la profundidad de historia de la gramaética, y StateSet es el conjunto
de estados de la gramaética; la funcion StateSet.update (), actualiza StateSet con el
altimo estado inferido. Un Estado corresponde a N péginas solicitadas
consecutivamente State[1],...,State [N]; la funcion shiftleft() realiza la asignaciéon
State[i]:=State[i+1], para i=1 hasta N-1. Ademas Productions es el conjunto de
todas las producciones de la gramatica y la funciéon Productions.update() actualiza
el conjunto con la dltima produccién inferida.
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Figura 2.24. Algoritmo para construir una gramatica HPG

Algorithm 1 (Build Grammar (77, N))
1. begin

2 for i=1 to |T|

3 for k=1 to N do

4, State&]::Tdkk

5 end for

6 StateSet.update(State);
7 for j=N+1 to |T;|

8 LeftState = State;

] State.shiftLeft();

10. State[N] = Ti[j];

11. StateSet.update(State);

12. Productions.update(LeftState,State);
13. end for

14. end for

15.end.

La Entropia de un HPG. La entropia en un HPG es un estimador de las
propiedades estadisticas del lenguaje generado por la gramatica. La entropia es
una medida de la incertidumbre del resultado de una variable al azar y en este
contexto el espacio de la muestra es el conjunto de todas las cadenas generadas
por la gramatica.

Si no se tuviera informacion en absoluto sobre la interaccién del usuario con la web
lo mas racional serfa asumir que todas las paginas tendrian la misma probabilidad
de ser visitadas y que todos sus links tendrian la misma probabilidad de ser
escogidos. La entropia es maxima en este caso y no hay ningtin punto en busca de
los modelos que intente predecir una conducta al azar.

Si la entropia es cercana a cero el comportamiento o conducta del usuario tendra
pocas incertidumbres, y un pequefio conjunto de short-rules debe contener la
suficiente informacién para caracterizar su conducta. En conclusion, si la entropia
de una gramaética probabilistica esta cerca de cero debe haber un pequefio conjunto
de cadenas con alta probabilidad y si la entropia es alta entonces debe haber un
gran nimero de cadenas con similar o baja probabilidad.

Asumiendo una transiciéon con probabilidad uno desde el estado F hasta S, una
HPG corresponde a una irreducible y no periédica cadena de Markov con un
vector de distribucion estacionaria p y matriz de transicién A.
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Se puede estimar la entropia con la siguiente expresion:

H = H(m)+ (=2 miAijlog Aij) , donde (7) se incluye para tener en cuenta la
aleatoriedad de la escogencia de la pagina inicial. Notese que se utiliza el vector de
probabilidad inicial [] como un estimador del vector estacionario p que es
proporcional al periodo de tiempo que cada estado fue visitado. El valor de H
puede normalizarse para estar en el rango entre 0 y 1 que es la proporcién al azar
de la gramatica correspondiente. La gramética del azar es una gramatica con la
misma estructura pero en la cual todos los estados tienen la probabilidad de sus
out-links conforme a una distribucién uniforme.

Iterative Deepening Heuristic. La idea detras de esta heuristica es llevar a cabo
una busqueda reiterativa de profundidad (un ID) donde el conjunto de reglas se
construyen de forma incremental hasta que tenga las caracteristicas deseadas.

Para tal efecto un pardmetro de parada determina la medida de distancia entre el
conjunto de reglas hasta el momento construido y el conjunto de reglas méaximo.
El analista es el que especifica el valor del criterio de parada o umbral. La
bisqueda de las reglas termina cual el valor del parametro de parada supera el
valor del criterio de parada; es decir, cuando sobrepasa dicho umbral. Al colocar
un valor a dicho umbral, el analista estda dando el control sobre el namero y la
longitud de las reglas obtenidas.

El ID trabaja de la siguiente manera: Un &rbol de exploraciéon es construido desde
el estado de salida y en la primera iteraciéon tinicamente se exploran los caminos
con longitud uno. Teniendo el &rbol construido con profundidad uno se evalta el
parametro de parada y el criterio de parada que especifico el analista. Si el
parametro supera el umbral la exploracion se detiene, de otra manera la
profundidad del arbol se incrementa en uno y se exploran todos los caminos con
longitud dos.

De esta manera se incrementa el pardmetro de parada y es nuevamente evaluado
para ver si ha superado el criterio de parada o umbral, y de esta manera la
btsqueda continua hasta que se los dos valores coincidan; es decir, hasta que el
criterio de parada sea encontrado en la btsqueda.

Cuando un camino es explorado cada out_link desde el altimo estado es evaluado
para determinar si esta es una expansion admisible o una expansién inadmisible.
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Una expansion del camino es admisible si llevara a un camino con la probabilidad
sobre el punto de corte e inadmisible en caso contrario. Ademés un camino es
maximo cuando no tiene una expansién admisible y un camino es candidato tiene
por lo menos una expansion admisible.

Sea L* las posiciones para la gramatica, el punto de corte A y cardinalidad | £%. El
lenguaje £* es obtenido mediante el algoritmo BFS e incluye Gnicamente al camino
0 camino maximo, los subcaminos son implicitamente definidos a partir del prefijo
del camino maximo.

Sea k la profundidad actual del arbol de exploraciéon medida por el namero dlinks
y £* el conjunto de caminos en el arbol de exploracién donde cada camino tiene
una longitud menor o igual a k y la probabilidad esta sobre el punto de corte.

EL £ incluye tanto al camino méaximo como a los caminos candidatos del arbol de
exploracién. Ademas 7% es una variable randémica que denota la longitud del

camino y P(7* = k) es la probabilidad del camino, y £"no debe ser mas grande que
k.

Dado £, P(T* = k) se calcula con la observacién realizada del primer paso que se
realiza para identificar a la expansion admisible e inadmisible y por consiguiente al
maximo camino y a los caminos candidatos en arrastra en £{. La probabilidad
P(T* £k) corresponde a la sumatoria de las probabilidades de los caminos
maximos y a la expansion admisible de los caminos candidatos.

P(£L) es la sumatoria de las probabilidades de de todos los caminos en £ donde £ €
(242},

Note que 0 < P(£;.) <1 que es la sumatoria de las probabilidades del conjunto de
caminos, sin incluir a los sub-caminos, en el drbol de exploracién, que corresponde
a un &rbol estocastico, es siempre menor a igual a uno. Ademas, P(£i.) > P(T* < k)
donde ambos incluyen los caminos maximos con longitud menor a igual a k, £
incluye los caminos candidatos y que ademas tienes una probabilidad mayor, de
sus expansiones admisibles incluidas en T# < k. Ademas, P(£s.) = P(£*), donde
cada camino en £;! es un prefijo apropiado del camino méximo en £#. Finalmente,
para la longitud suficiente para k es £} = L™

El ID heuristico se calcula iterativamente con £* fork{1,2, ...} hasta L;f que es una
muy buena aproximacion de £*. Para una k dada se debe calcular cuan cercana
esta L' de £* en base al valor del parametro de parada que es definido como la
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probabilidad restante de la exploracion. El parametro de parada es calculado con
el primer paso y se define como:
nk = P(£) - P(T* < k)

Notese que el valor de parada esta definido con la sumatoria de las probabilidades
de las expansiones admisibles de los caminos candidatos. La exploracion se detiene
cuando el parametro de parada es lo suficientemente pequefio y en este caso serd
menor que T, donde T > 0 y se denomina criterio de parada. Al final de la
exploracién el conjunto de reglas estara dado por £ donde el camino méaximo y
los caminos candidatos son considerados como reglas cuando el criterio de parada
es conocido.

La figura 2.25. muestra un ejemplo de un arbol de exploracién para clarificar un
poco los anteriores conceptos. Se puede observar que el par de nimeros cercanos
al link seguidos por la probabilidad del camino que inicia en el estado S. Para k= 2
y A=0.15 el conjunto de caminos candidatos es {A1A3,A1A4,A2A5}.

Como primer paso, a partir del ultimo estado del camino candidato A1A3 se
verifica que los caminos A3A7, A3A8 son expansiones inadmisibles, por
consiguiente A1A3 es un camino maximo. Ademads, también se puede identificar
que A4A10 es una expansion inadmisible de A1A4, A4A9 como una expansion
admisible del mismo camino asi que A1A4 es un camino candidato. Finalmente
A5A11 y A5A12 son identificados como expansiones admisibles de A2A5 lo que
significa que A2A5 es también un camino candidato.
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Figura 2.25. Arbol de exploracion.

— trail
-~~~ admissible expansion
-~ inadmissible expansion

— unexplored link

k=2

Una vez se clasifican todos los caminos con longitud menor o igual a k= 2 se puede
calcular el valor del pardmetro de parada. Para tal efecto P(£}), representa la
probabilidad del conjunto de caminos méaximo o candidatos cuya longitud es
menor o igual a 2, y que se evaltia de la siguiente manera:

P(£1) = P(A1A3)+ P(A1A4) + P(A2A5) = 0.25+0.25+0.4= 0.9
Adicionalmente, P(T* < 2), es la probabilidad de la longitud de la longitud del
camino méaximo que debe ser menor o igual a 2, y estd dada por la sumatoria delas

probabilidades de los caminos maximos y de las expansiones inadmisibles de los
caminos candidatos.

P(T# < 2) = P(A1A3)+ P(A1A4A10)= 0.25+0.025=0.275
Por consiguiente el valor del parametro de parada, es:
n2 =P(L) - P(T* = k)= 0.9 - 0.275 = 0.625.
El anterior valor corresponde a la sumatoria de las probabilidades de todas las
expansiones admisibles de los caminos candidatos. Finalmente, el lenguaje con

punto de corte A=0.15 es:
L= {A1A3, A1A4A9A15, A2A5A11A17, A2A5A12)
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Ademas, P(£%) = 0.25 + 0.2 + 0.22 + 0.16 = 0.83; por consiguiente se puede verificar
que:

(P(£d) =0.9)> (P(LY = 0.83) > (P(T* = 2)=0.275)

Fine - Grained Iterative Deepening Heuristic FG. El FG explora los caminos
selectivamente, en contraste con el ID donde todas las expansiones admisibles de
los caminos candidatos son explorados al mismo tiempo.

Para una formalizacion del FG es necesario introducir un nuevo concepto los
subcaminos -candidatos, que no son otra cosa que los subcaminos de los caminos
mas largos que tiene por lo menos una expansién admisible sin explorar.

Para clarificar este concepto en la figura 2.25, se puede apreciar que desde el estado
A1l se identifican A1A3 y A1A4 como expansiones admisibles.

Si A1A3 es escogido para ser expandido primero debera convertirse en un camino
candidato y el camino Al debera ser un subcamino candidato. Notese que el
camino Al tubo una expansién admisible sin explorar A1A4, y esta es un
subcamino del camino candidato A1A3. La fundamental diferencia entre un
subcamino candidato y un camino candidato es que el subcamino es siempre un
prefijo de otro camino maximo o camino candidato.

Cuando la exploraciéon del arbol se detiene, porque el criterio de parada es
encontrado, el conjunto de reglas retornadas se compone de los caminos maximos
y de los caminos candidatos, los subcaminos candidatos estdn descartados desde
que haya prefijos de uno o mas de los otros caminos.

En FG se puede redefinir el valor de k para que sea el nimero total de links que
constituyen el arbol de exploracién y donde Lies el conjunto de caminos en el
arbol; L incluye al camino méaximo y al camino candidato en el arbol de
exploracién. Ademas £ sera la familia de todos los conjuntos de I}, donde
Ll={I3|# I = A}, y #I{ representa el nimero de links diferentes que componen
los caminos en I4. Ademas, ( I4) es la sumatoria de las probabilidades para todos
los caminos en 1.
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Ademés t* es una variable que denota la suma de las longitudes del conjunto de
caminos. Ademas I;, P(t? < k), representa la probabilidad del camino en I} siendo
el camino méaximo. P(t* < k), es calculado en el primer paso desde el camino
candidato con el fin de identificar los caminos méximo y candidato. Notese que
P(t* < k), corresponde a la sumatoria de las probabilidades de los caminos maximo
y de las expansiones inadmisibles de los caminos candidatos. Similar que con el
ID, 0< (1H<1, P(13) 2 P(t* <k), y P(1}) > P(£h.

Ademiés 1% es el conjunto de subcaminos candidatos en 14 y P(1%) es la sumatoria de
las expansiones inadmisibles que no han sido exploradas de los subcaminos
candidatos, entonces para una k dada y I} el parametro de parada se define como:

nk = P(1{) - P(t* = k) + P(1%)

La basqueda de las reglas termina cuando el parametro de parada toma un valor
suficientemente cercano al criterio de parada t. El conjunto de reglas inducidas, es
el conjunto de caminos explorados, lique contiene al camino maximo y al camino
candidato. Note que en cada fase el valor del parametro de parada corresponde a
la cantidad de probabilidad que resulta de explorar y que estda dada por la
sumatoria de las probabilidades de los caminos candidatos y los subcaminos
candidatos.

Se puede decidir cual es el camino que se expande con el criterio del mejor
camino, se expande el camino de acuerdo a la mas alta probabilidad del camino de

todas las expansiones admisibles de los caminos en (I3).

Tomando el anterior ejemplo de la figura 2.17, pero para FG con k=5 y A=0.15.
Aplicando el criterio del mejor camino, en este caso, se tiene que:

14 = {A1A3,A1A4 A2A5} Y P(14)= P(A1A3)+ P(A1A4)+ P(A2A5)=0.9

Ademas que:
P(t* = 5)=P(A1A3)+P(A1A4A10)=0.275 y n5 = P(I%) - P(t* = 5) + P(12)=0.625

En este caso en particular no hay subcaminos candidatos, de acuerdo al criterio del
mejor camino el préximo camino a ser expandido es A2A5 a A2A5A11, que es uno
de los que tiene la més alta probabilidad a través de los caminos correspondientes
a la expansion admisible.
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Adicionalmente se presenta un algoritmo de mineria de datos para inferir las
reglas de la gramatica para un punto de corte mediante la utilizacién de un método
de exploraciéon grafica como el Depth First Search DFS [Tarjan, 1972] que es
conceptualmente mas simple que el Breadth First Search RTF, adicionalmente el
DFS consume menos memoria debido a su naturaleza recursiva.

Un DFS o recorrido en profundidad es un algoritmo que permite recorrer todos los
nodos de un grafo o arbol de manera ordenada, pero no uniforme. Su
funcionamiento consiste en ir expandiendo todos y cada uno de los nodos que va
localizando, de forma recurrente, en un camino concreto.

Cuando ya no quedan mas nodos que visitar en dicho camino, regresa
(backtracking), de modo que repite el mismo proceso con cada uno de los
hermanos del nodo ya procesado.

El DFS surge como una modificacion para la construccion de un arbol con el
estado inicial S. Cada rama del arbol es explorada hasta que la probabilidad no
sobrepasa el punto de corte.

Una rama que tiene una probabilidad anterior al punto de corte se denomina Ruta
Candidato, si esta todavia tiene alguna expansion sera evaluada llamandola regla o
mdxima ruta. La probabilidad dada al lado de un enlace corresponde a la
probabilidad de 1 estado de inicio S.

Algoritmo DFS
1. Begin
2. fori=0ton
3. if (p(S—Ai) > a then
4. CT.push (aiAi, p(S—Ai));
5 end if
6. end for
7. while (CT.empty() == false) do
8 for each wAi € CT
9. tlag=false;
10. for j=1 to Pi

11. If(p(WAI).(Pij) >aA) then
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12. CTi.push(WajAj, p(Wai).P(Lj));

13. flag=true
14. end if

15. end for

16. if (flag==false) then
17. RS.push (w,p(w))
18. end if

19. end for

20. CT= CTy

21. Ct1 = null;

22. end while

23. End.

Para el anterior algoritmo se defina o como el punto de corte y n como el niimero
de estados. Ademas CT y CT1 son dos diferentes conjuntos de rutas candidatas y
RS son las reglas. El método CT.empty() verifica si un conjunto de rutas
candidatas es vacio y el método x.push() inserta una nueva ruta dentro de la
coleccion de rutas donde x € {CT, CTi, RS}. Adicionalmente una ruta es
representada por WAi, donde W representa la colecciéon de simbolos terminales y
Ai es el tnico simbolo no terminal; Pij < j < Pij representa el conjunto de
producciones cuyo lado izquierdo es Ai y Pi es cardinalmente.

Considérese un HPG con n estados, 1 enlaces un a punto de corte. El valor de las
ramas de la gramética se define como BF=I/n y la extension de una ruta est4d dada
por el nimero de simbolos terminales contenidos. Asi es que ignorando el punto
de corte, el nimero de rutas gramaticales que tienen extensién m, # Wm esta dado

por:
E (#Wm ) = n.BF(1/m-1) = n(1/n)(1/m-1)

Ademas cuando a > 0, es decir cada estado tiene una probabilidad inicial positiva,
la probabilidad promedio de una produccién a partir del estado inicial es 1/n y la
probabilidad promedio de un estado correspondiente a una pagina Ai € V - {S,F}
esi/BF =n/L

Por tanto la probabilidad promedio de una ruta con extensién m,p(Wm) es:

E p(Wm) = 1/n(n/1)(1/m-1)

Dado una maxima confianza y un factor de ramas BF =1/n el promedio esperado
de la extension de la regla es constante e independiente del nimero de estados.
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Ademas el maximo soporte es considerado para ser proporcionar a los ntimeros de
estados.

En Polaris se realiz6 la implementacion completa del algoritmo HPG obteniendo
como resultado la visualizacién de la gramaética y la construccion del arbol de
exploracion.
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3. ANTECEDENTES DE HERRAMIENTAS DE MINERIA WEB

3. DOWNLOAD ANALYZER 17

El Danalyzer es un software para el analisis de las descargas de archivos de texto,
audio, video y gréficos.

Crea reportes estadisticos sobre descargas, refers, frases y palabras de buasqueda,
generando informes sobre la cantidad de descargas completas de cada archivo, la
cantidad de visitantes Ginicos en un sitio que ha empezado la descarga de un
archivo y el volumen de tréfico en el mismo; asi como también informacién sobre
los sitios o las paginas desde las cuales un visitante realiza la descarga. [20].

Requerimientos

* Requerimientos de Hardware
Minimo de memoria RAM libre de 32MB.
Procesador Pentium™-100 MHz o superior

4 MB de espacio libre en disco.

* Requerimientos de Software
Danalyzer esta disponible para Windows™ 95/98 /ME/NT/2000/ XP.

Instalacion

Para descargar la copia de evaluacion de la version Download Analyzer debe ir a
la pagina: http:/ /www.Download Analyzer.com/.

El proceso de instalacion es sencillo, basta con hacer clic en el botén de Next o
siguiente. Al final de este proceso aparece la ventana de instalacién exitosa, la cual
indica que toda la configuraciéon de instalacion se ha realizado satisfactoriamente y
el Danalyzer esta listo para ser utilizado.

Manejo de la Herramienta
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El trabajo con la herramienta es sencillo, sin embargo el usuario puede ir a la
opciéon Help - Ayuda - del ment principal, donde se desplegara el manual de uso
de Danalyzer, con toda la informacién que se requiere para el adecuado uso del
producto:

e lown lonad Analyrer
Lege Report Expork Shows Tods Haeip

sl Fokler [ eichies de g sme D ket &y s =|x =|
H & Emt aize =TT an Tae

=1 T e hiver s pro grama
o BN ichivas de prognamn a0 cvaricad Seskass
= Drarusiiney ofem 102180 150E2002 05

TN Pt

I a

I Drdicbeccy L] G5 B30 AP0 03., o Aphca oo ema e
13 DirabsmaiFiu chm 1205 1BI0A0EID. a4 Achvo.

CITT] L = SEZZ A0ACEIO0E1D.. @ Eracem

1| il S o ot i 1892 ZANRINIR0T. & Do

I -‘afu--":‘lal L] 24 EX 1292003, o Aplican

] b urire il i 1853 1DHRA00ETE.. Dpcion Dovn ks Flss

L

Miais Renested [e5
Fla Sizs 255

™ igrmes Ao diocton

et wmmnAedi el a5 mab
I wemsmab as vab

El proceso se inicia indicando indicar la ubicacién del archivo Log que se va a
analizar. El Danalyzer 17 acepta archivos de registro comtn -CLF- y archivos de
registro Combinado -ELF-.

Permite el analisis de los siguientes pardmetros:

» Hits: El nimero de visitantes que llegan como resultado de una frase o palabra
utilizada en una basqueda.

* Download hits: El nimero de visitantes quienes, después de realizar una
btsqueda con una determinada palabras, visitan el sitio y descargan por lo
menos uno de los archivos.

» Relevancia: La proporcion de descargas, medida como un porcentaje. Este valor
define hasta que punto la frase de busqueda género trafico en un buscador.

» Google Position: La posicién del sitio como resultado de una biisqueda con una
palabra clave o

» frase de bisqueda a través de Google.

* Ademas, para facilitar el andlisis en el reporte de acuerdo a las palabras claves o
frases de
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» Rating de trafico: Para indicar el trafico generado por una palabra clave
utilizada en un buscador.

En Downloads se puede hacer el andlisis cuantitativo de los archivos descargados,
definido por tres maneras, reflejadas en las tres columnas del informe al lado de
cada archivo:

» Complete Downloads: Muestra la cantidad real de descargas completas de
cada archivo. La descarga es considerada completa si el tamafio total del
archivo que se descarga a una tnica direccién IP (durante un periodo de 24
horas) es igual o mayor al tamafio del archivo transmitido.

* Download Hits: Muestra el namero de visitantes tinicos en un sitio que han
empezado una descarga. Por ejemplo, el nimero de direcciones IP tnicas
desde donde se ha iniciado la descarga (donde el visitante oprimi¢ “iniciar
descarga de archivo), pero sin garantizar que el archivo fue descargado
completamente.

! pownload Analyzer - Report #9 - 12-Dic-2006

Logs Report Ecport  Show  Tools Help
Snurcas] Kaywc\rds] Download: Fege: |
s From 127277 =] To [F o =] [ Atries - =1
Pagaz Hiz = Downbad . Ralevance -
=4l page: 2543 ] i
Akac hitml ETO u] u]
el vyl a n]
Ashukied mission s misions Hml 241 u] u}
- Arhuked countdorend L] u] u}
Arhuttedrizzionzske- B9 misson-ste 53 b 224 u] u]
- frhuetes 162 a o
¢ histamtapolodapolia Hml 144 il o w
Aabiittlzmissiore st TS mision-ete-F 0. il 152 a u}
— Firzt Refers
. 162 u] u]
= Diect Aefes
I5]-- 162 u} u]

e Pages, se puede apreciar el reporte detallado por paginas. Si se ubica el cursor
sobre alguna de las paginas consolidadas, entonces en el informe sobre
descargas para una pagina seleccionada, se despliega el nimero de descargas
de cada archivo resultante de una visita a la pagina.

Ventajas
* Es una herramienta libre.
* Requerimientos minimos de software y de hardware.
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* Manejo de Filtros para controlar la informacién que va a ser analizada en el
programa sobre las paginas, buscadores, los archivos pedidos, y las subcadenas
incluidas en una frase de busqueda.

» Capacidad para analizar archivos logs bastante grandes -que exceden 1
gigabyte-, analizar un archivo o todos los archivos que hayan sido descargados
conjuntamente.

Desventajas

* La mayor limitacién del Download Analyzer 17 es que no realiza procesos de
mineria de Datos Data Mining- por lo tanto no implementa ninguna de sus
técnicas.

* La herramienta no genera reportes gréaficos. Los reportes generados son
Unicamente textuales.

3.2 WEB MINING ANALIZER V1.1

El Web Mining Analaizer v1.1 es una herramienta para el andlisis de ficheros log,
que proporciona una informacién muy util para la optimizacion de los contenidos
de una péagina web y datos orientativos sobre el uso que se realiza de la misma.
[44].

El Web Mining Analaizer v1.1 se caracteriza por realizar un proceso de Mineria de
Datos, mediante la aplicaciéon técnicas como el Clustering, Aplicacion del C4.5, y
Asociacion.

Requerimientos

* Requerimientos de Hardware
Minimo de memoria RAM libre de 32MB.
Procesador Pentium™-100 MHz o superior
767.52 KB de espacio libre en disco.

¢ Requerimientos de Software
Para la ejecucion de web Mining Analaizer v1.1. es necesario tener instalada la
maquina virtual de java™, versiéon minima JDK1.5.0

Instalacién

Para descargar la copia de evaluacién de web Mining Analaizer v.1.1 debe ir a la
pagina: http:/ /www-etsi2.ugr.es/usuarios/anabelo.
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El proceso de instalacién es sencillo, basta con hacer clic en el botén de Siguiente.
Al final de este proceso aparece la ventana informando que la instalaciéon del
programa fue exitosa; toda la configuracion de instalacién se ha realizado
satisfactoriamente y el Web Mining Analaizer v1.1 esta listo para ser utilizado.

Manejo de la Herramienta
El entorno principal del Web Analaizer es el siguiente:

# Web Mining Analizer
Archive Herramientas  Ayuda

Pre-procesamiento de los archivos log
Ficheros ie enirada
Archive log: Exarmman...
Far Srmetnos fe sesionizacion
Tizmpo Sesion:

Esxtensiones valdas:

a5 chm ] il iy | el | sint LB

asp i +| Inmals i | kg | SrHirE

cilbx it | Ml | ida Ll jthany | php3 | sbvind

loes [ vt ] hipl ik L jsp [ phipd ] stm

La aplicacion consta en su entorno inicial de tres partes bien diferenciadas:

* Ment principal: Permite la administracién del proyecto. Contiene los subments
de Archivo, Herramientas y Ayuda.

El proceso se inicia creando un nuevo proyecto y se selecciona el archivo log - CLF
o ELF- sobre el que se desee realizar el anélisis:

| = abrir [
Buscan amn: I|j datosprueha |v| Dl | | = Ijl 5G| 5=
D Docurrye rtaol o - loxg

[ kKoo

[ mrcza0m
|—\| Bo g1 lowgp

MHombre de arcbines: Ika.ln =] |

Archives de Lipo: ITouos 105 archnos | - |

Abrir | | Cancelar |
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Posteriormente se despliega una pantalla donde se muestra informacién del
fichero log analizado y se permite al usuario seleccionar la técnica que desea
emplear para realizar su andlisis, para lo cual es necesario que ingrese los
parametros correspondientes para cada una de ellas:
¢ En caso de pulsar C4.5, se puede seleccionar de entre la lista
suministrada, la clase sobre la cual se va a realizar el analisis.
* En caso de elegir reglas de asociacién se debe establecer el minimo
soporte y la confianza.
¢ Y finalmente puede decidir la aplicacién del clustering.

El archivo del reporte suministrado, presenta el siguiente formato:

2 Web Mining Analizer
Archivo Herramientas  Ayuda

Mombre del proyecto: Prueha WHMAv1_ 1 pem =

ibrchive de entrada: D:3\DE DIAHA HO BORDAD\THSTALADOOES WEBMIHING\datospruebal\kkl . log

Ticmpo para cstableccr scsioncs: 30 minutos

Sitios Web encontrados: 4

L R e RS
ik —— ALGORITMG C4.5 —— i
B T

Compo de aprondizoje: tsesion
Mo =& ha obtenide ninguna regla iMEtil con el Cd4.95

Ventajas

* El Web Mining Analaizer v1.1 es una herramienta especializada para el anélisis
del trafico Web, que se caracteriza principalmente por realizar un proceso de
Mineria de Datos, mediante la aplicacién conjunta o separada de técnicas como
el Clustering, Aplicacion del C4.5, y las reglas de asociacion; es por eso que el
descubrimiento de nuevo conocimiento esta asegurado.
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= El Web Mining Analaizer v1.1 presenta grandes ventajas de rendimiento,
empleando un tiempo significativamente pequefio para el preprocesamiento de
datos y entrega de resultados.

* La herramienta presenta un buen sistema de filtros que le da al usuario la
posibilidad de escoger el tipo de informacion que va a incluir en el analisis.

* Adicionalmente, puede generar reportes estadisticos, de facil entendimiento
para cualquier usuario que no tenga muchos conocimientos en Mineria de
Datos.

* Genera un documento HTML que contiene la informacién que se ha obtenido
de la aplicacioén, facilitando la portabilidad de la misma.

Desventajas

» Para la ejecucion de web Mining Analaizer v1.1. es necesario tener instalada la
maquina virtual de java™, versiéon minima JDK1.5.0

= El Web Mining Analaizer v1.1 no genera reportes graficos. Los reportes
generados son tnicamente textuales.

3.3. WUSAGE 8.0

El Wusage es un sistema de estadistica que ayuda a determinar el verdadero
impacto del servidor web, midiendo la popularidad de los documentos, asi como
identificando los paginas que son mas visitadas, es ideal para saber con precision
cuales son los portales y sitios web que generan mayor trafico para tu sitio web. EIl
Wusage es una herramienta de marketing, que determinando la trayectoria que los
usuarios siguen y analizando los sitios de los cudles accesan, ayuda a descubrir
cudles son los sitios externos mas importantes para un usuario. [19].

Requerimientos
¢ Requerimientos de Hardware:
Minimo de memoria RAM libre de 32MB, dependiendo del Web
Server se necesitara més. También, se puede utilizar memoria virtual.
¢ Requerimientos de Software:
Wusage esta disponible para la mayoria de los sistemas operativos

(SO) y computadoras: Unix® , Windows™ 95, 98 o NT, o MacOS™.

Instalacion
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Para descargar la copia de evaluacion de la version WUSAGE 8.0 debe ir a la
pagina: http://www.boutell.com/wusage/download.html

Donde usted leera (en ingles) las opciones de descarga incluyendo en que sistema
operativo lo necesita. Una vez usted tiene descargado el instalador, se inicia la
instalacion con la ayuda de un sencillo asistente. Con la ventana de ‘Installation
Successful” se informa que la instalacién ha sido exitosa.

FIW-L Ul HE YV alfaWaira. b N |

Instalation Siccessiul a

Wuzage 20 has een successully indalled an yaur rtem. Would you like 1o dart Wusage 80 now?

Install Wusae 8.0

Manejo de la Herramienta

Una vez inicia la herramienta por primera vez aparece la siguiente ventana y
advertencia: La ventana “Wusage 8.0: Conectando con el servicio Wusage’ dice que
la interfaz de usuario del WUSAGE aparecera momentaneamente en el navegador
Web predeterminado, es decir al hacer clic en “Aceptar’ el navegador Web estara
conectado al servicio Wusage, el cual estara corriendo en el computador. El sitio
Web que se mirard en la barra de localizacién es el localhost (para referirse al
propio computador) No es posible comenzar contactando otro computador. Esta
advertencia solo aparece una vez.

El proceso se inicia indicando la ubicacién del archivo de log Web Server o el
directorio que contiene uno o mas archivos de log Web Server, manejando los
formatos de archivo log:

e El‘common’ Log file format,

¢ El’‘combined’ log format (una popular extensién del common log format)

e ElEMWAC log format (Windows™ NT)

e El Microsoft IIS log format

e El Extended log format definido por la W3C e implementado por Microsoft en
el IIST™M 4.0

¢ El WebStar log format usado por Macintosh.

® Reconoce las variaciones del ‘common’ Log format incluida la Gltima variacion
hecha por el Oracle Web Server. Y también reconoce si se le ha afiadido mas
campos a este log.
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El programa puede acceder a los archivos locales dentro del disco duro o una LAN

de la empresa y también accede a los archivos remotos mediante protocolos como
FTP y HTTP.

Por tanto aparecen 4 opciones:

e Archivos Locales, se debe escoger el drive y directorio donde se encuentra el o
los archivos log finalmente al presionar ‘OK’ se remite a la pagina principal.

e Archivos Remotos por FIP, se debe ingresar los datos como: sitio FIP, usuario
FTP, contrasefia FTP, Directorio Inicial FTP (opcional) una vez listos presionar
‘Abrir FTP’ y se devuelve a la pagina principal.

e Archivos Remotos por HTTP, debe llenar los datos como: sitio HTTP, usuario
HTTP, contrasefia, HTTP, Directorio Inicial HTTP (opcional) una vez listos
presionar ‘Abrir HTTP’ sino ‘Cancel’ y se devuelve a la pagina principal.

e Cancelar, se devuelve a la pagina principal sin ningin cambio en la fuente de
datos del programa.

En la pagina de control, es donde se realiza todo el analisis de los archivos, y
presenta las siguientes opciones:

* Actualizar estadisticas ahora: Muestra datos estadisticos tales como péaginas
vistas.

* Regenerar completamente: Refresca todo y vuelve a generar las estadisticas

* Consultas rapidas: Datos especificos que se quiera saber sobre el sitio

 Editar configuracién: Permite configurar datos como cuantos dias tiene un mes,
que reportes obtener, el directorio donde se encuentra el log

* Editar cuentas de acceso remoto: Configuracion de usuario remoto nombre y
contrasena

* Actualizar resumen.

* Cambiar configuracion global: Datos necesarios del computador y la red.

* Si se quiere generar reportes con un intervalo de tiempo determinado,

Ventajas

» Fécil de instalar

» Copia de evaluacion gratuita

* Usa como interfaz un navegador web que hace que sea posible usarla en
cualquier tipo de SO.

* Genera atractivos informes en HITML, de forma relativamente més clara y
entendible, con la ayuda de barras y graficas en 3D. Los informes se pueden
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enviar por E-mail. El programa usa el navegador para conseguir un atractivo
entorno, que sea lo mdés consistente posible a través de muchos sistemas
operativos.

Desventajas
» Para cargar un log es necesario seguir muchos pasos divididos en péaginas
que hace tedioso el proceso.
» El Wusage 8.0 no realiza procesos de mineria de datos data mining- por lo
tanto no implementa ninguna de sus técnicas.
» Le falta mejorar el disefio de los reportes y de las paginas.

34. ANALOG®6.0

ANALOG es un programa que analiza los archivos log de un servidor web.
Funciona en casi cualquier sistema operativo. Su disefio es sencillo, rapido, y
produce sencillos informes, aunque combinado con el report magic, se puede
mejorar mucho mas los informes.

Esta herramienta puede generar una gran gamma de reportes acerca de estas
solicitudes, que pueden variar desde los dominios que mas visitan un sitio, las
horas de mayor acceso, reportes anuales, entre otros mas. [17].

Requerimientos

ANALOG esta disponible para la mayoria de los sistemas operativos (SO)
(Linux™, Windows™) y computadoras, dependiendo de la maquina mejorara su
rendimiento.

Instalacion

Instalaciéon en Linux: El archivo .Tar es posible descargarlo de la pagina:
http:/ /www.analog.cx,_y contiene el cédigo fuente de apache, este debe ser
descomprimido en un directorio temporal (/tmp por lo general), para poder iniciar
la instalaciéon. Seguidamente dentro del directorio temporal ( /tmp ), y en el
subdirectorio src se debe ejecutar el comando:

[root@OSMOSIS src# pwd
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/tmp/analog-5.1/src
[root@OSMOSIS src]# make
gcc -O2 -DUNIX ¢ alias.c
gecc -O2 -DUNIX -c analog.c
gcc -O2 -DUNIX -c cache.c

Que compila Analog y genera su ejecutable bajo el mismo directorio
(/tmp/analog-<ntimero_de_version>), el ejecutable también lleva por nombre
Analog; para ser ejecutado Analog basta lo siguiente:

[root@OSMOSIS analog-5.1]# pwd
/tmp/analog-5.1/

[root@OSMOSIS analog-5.1]# ./analog
./analog: analog version 5.1/ Unix

./analog: Warning D: Turning all pie charts off because
OUTFILE is stdout and

Instalacion en Windows™: ANALOG para Windows™ es distribuido con todos
los archivos organizados en un archivo compreso .zip, asi no es necesaria ninguna
instalacion. Lo que se debe hacer es extraer los archivos en un directorio
apropiado en el PC. El archivo .zip contiene la informacién de directorio de cada
archivo, asi dentro del directorio donde es extraido el .zip se creara el directorio de
instalacién que usualmente es: Analog [versién], donde versién es la versiéon del
ANALOG que se descargo (en este caso la 6.0).

El archivo se puede descargar en: http://www.analog.cx/analog_60w32.zip

Dentro del directorio ‘analog 6.0" se hace doble clic en el ejecutable ‘analog.exe” lo
que sucederd es que correrd por default una configuraciéon de ejemplo: “analog.cfg’
entonces se abrird una ventana DOS y que una vez termine el proceso cerrara por
si solo.
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Lo mas probable es que analog haya corrido exitosamente pero si queda duda de
ello analog escribe cualquier error en un archivo de texto (en el mismo directorio)
llamado ‘error.txt’. El resultado del testeo también es una pagina llamada
‘report.html” y varias imégenes de apoyo, dentro de esta pagina existe un reporte
del ejemplo, si esto no se encuentra o hay un error se debe volver a instalar.

Manejo de la Herramienta

Para iniciar el proceso, se debe seleccionar la ruta del archivo log a analizar.
Posteriormente debe abrirse una consola de Simbolo de Sistema (DOS) en Inicio, y
situarse en el directorio de ANALOG

cd "program files\ analog 6.0”; de esta manera es como se corre Analog.

Analog hace uso de los logs producidos por los Web Server como: APACHE HTTP
Server ™, AOL Server, o un SERVLET ENGINE como Tomcat™,
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=0 x

El reporte se genera en un archivo .html. Si se desea cambiar el directorio donde se
genera el reporte se debe modificar la linea: OUTFILE Report.html

En la siguiente figura se puede apreciar, uno de los formatos de reporte generado:

NaSE. 90
163,205
128,153
aol,com
rietcom, com
COMPUSErJE, Comn
163,206
pradigy, comn
M 130.110
128,217
M ther

The wedges are plotted by the number of reguests,

Ventajas
* La principal ventaja de Analog es que es totalmente Open Source eso posibilita
su estudio y modificacion.

* Analog es operable en diversas plataformas tales como: Windows™, *nix™,
Mac™.

Desventajas
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* No posee interfaz grafica lo que hace que - ya sea en Linux™ o Windows™ -
se maneje solo a través de comandos y siempre debe modificarse su archivo de
configuracion para hacer un cambio de log o en el reporte de salida, es por eso
que se recomienza iniciar su uso con minimos cambios de configuracién y poco
a poco ir avanzando hasta lograr los reportes al susto del usuario.

» El reporte es sencillo y estadistico. Los informes de resultados son ofrecidos
hasta en 33 idiomas distintos, incluyendo el espafiol.

* Su principal limitacién es que no realiza Mineria de Datos, por ello no aplica
ninguna técnica ni algoritmo de la misma para la obtencién de resultados.

3.5. AZURE WEB LOG 1.51

La herramienta Azure Web Log (AWL) en su versién 1.51 provee diversos tipos de
estadisticas para analizar cada pagina como componente de un sitio. [18].

Requerimientos: Azure web Log estd disponible para la mayoria de los sistemas
operativos (SO) y computadoras: Windows ™ 9x/Me/NT/2000/XP.

Instalacion

Se necesita ingresar como usuario con derechos de administraciéon. Para
instalaciones anteriores se instala la herramienta en el félder de la versiéon anterior
y Azure Web Log sera actualizado sin necesidad de desinstalar la versién anterior,
los archivos existentes seran almacenados en el proyecto por defecto (default
Project). El proceso de instalacién es sencillo, presentando un asistente para
soporte del usuario.

Manejo de la Herramienta

El andlisis da inicio cuando el usuario sefiala la ruta del archivo Log que desea
analizar. Entre los formatos Logs que acepta la herramienta se tienen:

* Common Log Format -CLF-
* NCSA Combined Log Format -ELF-
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* Microsoft IIS (W3 extended log format)
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El procesamiento de AWL se hace en base a funciones estadisticas estandarizadas y
orientadas hacia la busqueda de caracteristicas distintivas, funciones tales como las
distribuciones conocidas.

Los resultados del proceso son guardados automaticamente por la herramienta en
su base de datos.

Dicho procesamiento permite encontrar:

» Url's mas visitadas

» Url's de referencia

* El pais de donde provienen los visitantes

Reportes generados:

* Hits el mes anterior y el actual

» Hits mensuales por un afio

» Referring sites por mes

» Peticiones de error

* Distribucién horaria de hits

» Tréfico mensual del mes

= Sistemas operativos y navegadores de los usuarios
= Pais del visitante
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Ventajas
* Facil de instalar
» Copia de evaluacién gratuita

Genera atractivos informes en HTML, de forma relativamente més clara y

entendible, con la ayuda de barras y graficas en 3D. Los informes se pueden

enviar por E-mail.

Desventajas
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* Permite un andlisis muy pobre. El hecho de que en la version de prueba solo se
puedan abrir 10 registros implica que la versién comercial solo abra 400
registros.

* La version de prueba a demds otorga un periodo de 10 dias.

* Solo se limita a generar reportes estadisticos.

* No se aplica Mineria de Datos para el andlisis de resultados.

3.6. KM NAVIGATOR

El KM Navigator (KMN) es una herramienta poderosa para busqueda y analisis
de sitios establecidos en Internet. Estd basado en una arquitectura multi-tarea, en
una plataforma escalable y fiable. [21].

Requerimientos: KMN estd  disponible para SO Windows™: Windows™
98/NT/2000/2003/XP.

Instalacion

El proceso de instalacion es sencillo, y ofrece un asistente para soporte del usuario.

=T [ STl ]

Welcome to the KMNavigator
Installation Wizard
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Manejo de la Herramienta
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El primer paso es conectarse a Internet para desarrollar la busqueda.

=l Mavigator =%

Erval A Licensing

A e e

||

El principal objetivo de KMN es realizar Data Mining en clustering, para
desarrollar un perfil de usuario en base a datos demograficos. Los usuarios son
todas aquellas personas que acceden a KMN para realizar una btusqueda, lo que
significa que el log es generado por cada persona que accede a esta herramienta los
pardmetros de busqueda son palabras clave ingresadas o filtros activados por el
usuario.

Para el anélisis de los datos se pueden seleccionar los siguientes parametros.

» Selecciona la basqueda del sitio: dependiendo del motor que se desee utilizar

» Selecciona la lista URL’s: Cuando la herramienta ha sido usada previamente
genera una lista de URL’s

* Desde la URL escrita: Cuando se conoce la URL que luego sera registrada en la
lista de URL'’s.

* Las btsquedas pueden ser sencillas o multiples

En la pestafia Keyword, se digitan las palabras claves de basqueda. En Settings se
realizan las configuraciones de la busqueda, estas configuraciones permiten
bisquedas muy flexibles, a través de ellas se pueden crear favoritos. Los filtros
ayudan a disminuir el listado de sitios coincidentes con las palabras claves y
organizadas por su ranking.
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Para la visualizaciéon de resultados se realiza una busqueda de los archivos de
registro que el usuario ya ha generado luego de las busquedas realizadas. Los
archivos de registro pueden ser exportados a MS Outlook.

Ventajas
» Permite el manejo de filtros activados por el usuario, para restringir criterios de
analisis.

* Fue construido bajo el kernel de Windows™ por lo que posee una
compatibilidad total con los sistemas operativos Windows™.

Desventajas

* Solo funciona bajo sistemas operativos Windows™.

» El periodo de prueba es por 15 dias.

» Esta herramienta no abre ningtn tipo de log externo.

* En la versiéon de prueba de KM Navigator no se pueden editar las bases de
datos, y la base de datos creada solo contiene 100 péaginas incluida su
taxonomia.

* El Navigator Engine no puede guardar los resultados exitosos.

* Leads Scan, no puede guardar los logs generados por el usuario.

» Leads Verifier, no esta disponible.

= Export leads to MS-Outlook, solo se pueden exportar 10 registros a MS out look

* No realiza ningdn proceso de Mineria de Datos.

3.7.  WEB CUSTOMER ANALYSIS

El WebMining Customer Analysis (WCA) trabaja con diversos tipos de datos que
pueden ser importados, exportados y transformados para determinar la frecuencia
de los visitantes de su sito; en términos del tiempo promedio de retorno del
visitante. [21].

Requerimientos

*» Windows™ 9x/2000 o superior

* Procesador Pentium™ o superior

* Aproximadamente 150Kb de espacio libre en disco

* Visual Basic 6.0 Run-time Files descargar

* Microsoft ActiveX Data Object 2.6 Library descargar

*  Microsoft SQLDMO Object Library (version 8.0, que viene con SQL Server
2000) descargar.

Instalacion.
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Como la mayoria de las herramientas, ya nombradas, el WCA, presenta un
asistente de instalacion para dar soporte al usuario.

WebMining
Customer Analysis
Modulo Tiempo de Retorno
E st heramierts = pemiling mporkar y baeslonme
dalos h=lmogenas pare delerminar el grado de
l=altad ue fi=nen sus clentes =n Emiros d=|

ligmpo prome dio de rstamo & o silio web

Haga clic 2n Siguiente’ para continuar,

o 1

Canoslar Syids

Manejo de la herramienta
Para un adecuado uso del WCA, se deben seguir los siguientes pasos:

Paso 1: Seleccionar un origen de datos Seleccione de donde provienen sus datos
(servidor sql, archivo excel, archivo de texto, etc.). Lo cual no se puede realizar en
una version de prueba, ya que en esta solo se puede ingresar un servidor tipo
SqlServer, como se puede apreciar en la instalacion.

Paso 2: Seleccion de campos de analisis; es decir a los que identifican al cliente y a
la transaccién realizada.

Paso 3: Rango de tiempo, se debe seleccionar un periodo de tiempo para realizar el
analisis.

Paso 4: Andlisis y tiempo de retorno realice el analisis y obtenga un reporte con los
tiempos de retorno de sus clientes.

Desventajas

* Se realiza una mineria de uso muy pobre, ya que solo muestra la incidencia de
los usuarios desaprovechando toda la capacidad de este tipo de mineria.

» Esta herramienta posee una gran desventaja en la version de prueba y es que
necesita que el log sea convertido a un objeto ODBC en Microsoft sql server
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2000, este proceso tiene un indice de complejidad considerable, teniendo en
cuenta que la mayoria de logs se presentan en archivos planos.

3.8. OTRAS HERRAMIENTAS

Existen también en el mercado otras muy reconocidas herramientas utilizadas por

las grandes empresas en las diferentes areas de la mineria de uso, tales como
WebSift, WUM, Letizia, entre otras.

En la figura 2.14 se incluyen algunas de ellas dentro de su especifico campo de
aplicacion:

Figura 2.14. Herramientas de Mineria Web de Uso
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Aunque este tipo de herramientas son reconocidas, no fue posible encontrar la
respectiva documentacién de alguna de ellas. Sin embargo, a continuacion se da
una breve descripcion de las principales herramientas encontradas:

OBIWAN. Esta herramienta trabaja con un sistema de agentes inteligentes y con
una ontologia personalizada que es creada a partir de una lista de conceptos
organizados jerarquicamente. Posteriormente son asignados unos pesos para
obtener un mapa de referencia ontolégico para llegar finalmente a la ontologia
propia del usuario, la cual es usada para navegar y hacer basquedas en la Web. [6]

Ventajas
» El sistema de agentes inteligentes define una ontologia de acuerdo al perfil del
usuario.
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* Posee un agente que construye ontologias.
» Evalua la eficiencia de la interfaz grafica.

* Emplea agentes colaboradores para organizar la informacién que se recupera
de la Web.

Desventajas

* No realiza identificaciéon de perfiles de usuario.

* No existe categorizacién de usuarios.

* No modela grupos de usuarios (no hace clustering).

* No tiene un agente para analizar patrones de uso del usuario.
* No tiene sistema de filtros de informacion.

WEBMINER. El Webminer es un sistema que implementa una arquitectura en la
que se divide el proceso de Web Usage Mining en dos partes: La primera parte,
incluye el proceso de transformacién de los logs en formatos que se ajusten a las
transacciones. Esto incluye pre-procesamiento, identificacién de transaccion e
integracion de componentes de datos. La segunda parte incluye técnicas de
mineria de datos y reconocimiento de patrones. [28]

Ventajas

» Aplica técnicas de mineria de datos, facilitando el descubrimiento de
informacion a través de las reglas de asociacién y los patrones secuenciales de
los datos web.

* Aplica técnicas de descubrimiento de conocimiento.

* Define asociacién de transacciones web.

* Hace analisis de patrones secuenciales.

* Propone como trabajo futuro el desarrollo de agentes auténomos que analicen
el descubrimiento de reglas de clasificacion.

* Propone otro trabajo futuro que desarrolle un mecanismo de consultas que
pueda ser manipulado en los procesos de limpieza de los datos y la
identificaciéon de transacciones.

Desventajas
* No utiliza los perfiles de usuario para el andlisis de patrones.

* No existe agrupamiento de perfiles de usuario.
* No tiene sistema de filtros de informacion.
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WEB SITE INFORMATION FILTERING - WEBSIFT- . El Websift es un sistema
que utiliza el contenido y la estructura de informacién de los sitios web para
identificar los resultados potencialmente interesantes de los datos de uso.

El sistema Websift estd disefado para realizar mineria de uso de los logs de
servidores en el formato NSCA. El algoritmo de preprocesamiento incluye
identificaciéon de usuarios, sesiones de servidor e inferencias de las péginas
guardadas en la memoria caché.

En la creacién de una sesion de servidor, el sistema desarrolla preprocesamiento de
contenido. Los archivos de las sesiones de servidores pueden ser llevados a través
de algoritmos de analisis de patrones secuenciales, reglas de asociacion, clustering
o algoritmos de estadistica. [9]

Ventajas

* Propone una solucién para el problema de la identificacién de los patrones de
utilizacion de la Web que pueden se considerados como interesantes.

* Hace un seguimiento de la utilizacién de la web por parte de los usuarios.

* Realiza filtrado de informacién para encontrar patrones interesantes.

* Propone trabajos futuros para la incorporacién de patrones secuenciales y
descubrimiento de clusters de los datos de utilizacion de la web.

* También propone como trabajo futuro, que en la etapa de andlisis de patrones
especificamente en el filtrado, se empleen métodos probabilisticas o de l6gica
difusa.

Desventajas
* No utiliza los perfiles de usuario para el andlisis de patrones.
* No se utilizan las preferencias de los usuarios.

WUM. El WUM es un sistema para el descubrimiento de patrones interesantes en
la navegacion. Los criterios para establecer los patrones interesantes son
especificados dindmicamente utilizando el lenguaje MINT, el cual soporta las
especificaciones de criterios estadisticos, estructurales y de la naturaleza del texto.
Para descubrir los patrones de navegacion, WUM aprovecha la informacién
almacenada en los logs del servidor Web. [33]

Ventajas
» Descubre patrones de navegacion interesantes.
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» Utiliza los web logs para el descubrimiento de patrones.

» Hace agrupamiento de las paginas consecutivas requeridas por un usuario
en una transaccion.

* Ademés, tiene en cuenta la duracién maxima entre los accesos de péaginas
subsecuentes.

* Incorpora un nuevo mecanismo para la agregacion de patrones de datos a
través de una estructura de arbol.

* Provee un lenguaje de consulta de conocimiento, en el cual el experto puede
especificar las caracteristicas que hacen interesante a un patréon de
navegacion.

Desventajas

Los criterios para los patrones de navegacion interesantes deben ser
dindmicamente especificados por el usuario del sistema.

No hace identificacion de perfiles de usuario.

No hace agrupamiento de perfiles.

LETIZIA. Letizia es un agente de interfaz de usuario que asiste al usuario en la
navegacion a través de la web. Cuando el usuario navega en un browser web
convencional como Netscape™, el agente Letizia rastrea el comportamiento del
usuario e intenta anticipar los articulos de interés haciendo exploracion
concurrente; ademads, explora de forma auténoma los links de las posiciones en que
se encuentra el usuario. Este agente utiliza una estrategia que consiste en mostrar
automaticamente la mejor basqueda, la cual es aumentada con la inferencia
heuristica que deduce el interés del usuario en la navegacion. [16]

Ventajas

Posee un agente de interfaz eficiente.

Acompafia y asesora al usuario en su navegacion, resaltando los vinculos que
son de su interés y mostrando cudles debe evitar.

Aprende un perfil a partir de los intereses del usuario guardando y analizando
la actividad que realiza el usuario en el browser en tiempo real, suministrando
un flujo continuo de recomendaciones a paginas Web.

El usuario no necesita prestarle atenciéon al agente de interfaz, pues trabaja
autonomamente.

Propone como trabajo futuro el anélisis de patrones de los comportamientos de
los usuarios al utilizar la web.
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Desventajas

Enfoque centralizado utilizando solo un agente de software.
El sistema esta localizado sobre una sola maquina.

Hace exploraciéon local.

No hace categorizacion de usuarios.

No identifica perfiles de grupos.

No hace filtrado de informacion.

WEBWATCHER. El WebWatcher es un agente guia de un tour para la web. Una
vez el usuario le dice al agente qué clase de informacién busca, el agente lo
acompafa de pagina en pagina en su proceso de navegacion, resaltando los enlaces
que cree son de su interés. Su estrategia para dar consejos se basa en la
realimentacion basada en los tours anteriores. [22]

Ventajas

Posee un agente que guia al usuario cuando navega en la web, éste acttia como
un agente de interfaz entre el usuario y la web.

Tiene en cuenta la localizacion de las colecciones de datos en la web.

Tiene en cuenta cémo otros han interactuado con la coleccién en el pasado.
Aprende de las experiencias para dar mejores consejos.

Puede aprender de las relaciones entre consultas aunque no tengan ninguna
palabra en comun.

Provee un motor de busqueda con palabras clave usando una variante del
motor de basqueda, aplicaindolo al conjunto de paginas previamente visitadas
por WebWatcher.

Tiene la posibilidad de mostrar paginas similares a las consultadas, basandose
en el analisis de la estructura del hipertexto.

Construye sus propios logs de acceso.

Propone un método de aprendizaje basado en una funcién objetivo definida
entre [0,1] llamada Calidad_del_Link, la cual da la posibilidad de que un
usuario seleccione un link dada la pagina actual y el interés.

Propone tres enfoques para aprender de la funciéon objetivo: Aprendizaje de
navegaciones previas, reforzamiento de aprendizaje o la combinaciéon de
ambos.

Desventajas

No construye perfiles de usuario.
Enfoque centralizado.
No identifica perfiles de grupos de usuarios.
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Hace exploracion local.

Las pruebas del sistema fueron hechas en modo offline.
No es un sistema personalizado.

No tiene en cuenta el dominio de trabajo del usuario.
No tiene en cuenta las preferencias del usuario.

SYSKILL Y WEBERT. Este sistema permite a los usuarios valorar a través de
marcas las paginas que visitan y con ello el sistema construye los perfiles de
usuario. Las marcas pueden ser positivas, negativas o indiferentes. Basado en el
perfil, cuando el usuario navega a una nueva pdagina, el sistema hace una
clasificaciéon previa de la informacién apuntada por los links sobre la pégina,
resalta los links que deben ser recomendados e indica los links que deben ser
evitados. [5].

Ventajas

El sistema ofrece recomendaciéon a los usuarios sobre los enlaces que debe
visitar, haciendo diferencia entre los relevantes y los que debe evitar.

Puede utilizar motores de busqueda para devolver el tema de una consulta.
Construye perfiles de usuario analizando la informacién de cada pagina.
Representa el perfil del usuario en una forma probabilistica.

Aprende a valorar paginas a partir de la clasificacion realizada por el usuario.
Aprende un perfil diferente por cada uno de los temas manejados por el
usuario.

Hace seleccién de caracteristicas con métodos probabilisticas.

Los autores investigaron la precision de 5 algoritmos de aprendizaje de
maquina para construcciéon de perfiles: Redes Bayesianas, K-medias, PEBLS,
Arboles de Decisién (ID3) y Redes Neuronales, llegando a concluir que el
algoritmo madés rapido para aprender y predecir era el Redes Bayesianas.
Adicionalmente, en este algoritmo el tiempo de aprendizaje es lineal en el
nimero de ejemplos y su tiempo de prediccién es independiente del namero de
ejemplos.

Desventajas

Enfoque centralizado.

No hace categorizacién de perfiles de usuario.

El usuario debe ingresar las marcas positivas, negativas e indiferentes sobre
cada péagina visitada.

Proceso semi-automatico.

Ofrece una forma maés restringida de navegacion que el Web Watcher y Letizia.
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* No realiza agrupamiento de perfiles.
* No realiza filtrado de informacién.
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4. HERRAMIENTAS PARA LA CONSTRUCCION DE LA HERRAMIENTA
POLARIS

41. LENGUAJE DE PROGRAMACION

El lenguaje de programacion para la implementaciéon de la herramienta es Java™,
el cudl es en si una plataforma independiente tanto de hardware como de software
gracias al soporte de maquina virtual.

Java™ es un lenguaje de programacion orientado a objetos que surgié en 1991
cuando un grupo de ingenieros de Sun Microsystems trataron de disefiar un nuevo
lenguaje de programacién destinado a electrodomésticos. La reducida potencia de
célculo y memoria de los electrodomésticos llevé a desarrollar un lenguaje sencillo
capaz de generar c6digo de tamafio muy reducido.

Java™, como lenguaje de programacién para computadores, se introdujo a finales
de 1995. La clave fue la incorporaciéon de un intérprete Java™ en el programa
Netscape™ Navigator, version 2.0, produciendo una verdadera revolucion en
Internet. Java™ 1.1 aparecié a principios de 1997, mejorando sustancialmente la
primera version del lenguaje. Al programar en Java™ no se parte de cero.

Cualquier aplicaciéon que se desarrolle se apoya en un gran ntimero de clases
preexistentes. Algunas de ellas las ha podido hacer el propio usuario, otras pueden
ser comerciales, pero siempre hay un nimero muy importante de clases que
forman parte del propio lenguaje (el API o Application Programming Interface de
Java™).

Java™ incorpora muchos aspectos que en cualquier otro lenguaje son extensiones
propiedad de empresas de software o fabricantes de ordenadores (threads,
ejecucion remota, componentes, seguridad, acceso a bases de datos, etc.). Por eso es
un lenguaje ideal para aprender la informatica moderna, porque incorpora todos
estos conceptos de un modo estdndar, mucho més sencillo y claro que con las
citadas extensiones de otros lenguajes. Esto es consecuencia de haber sido
disefiado més recientemente y por un tinico equipo.

El principal objetivo del lenguaje Java™ es llegar a ser el “nexo universal” que
conecte a los usuarios con la informacién, esté ésta situada en el ordenador local,
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en un servidor de Web, en una base de datos o en cualquier otro lugar. Java™ es
un lenguaje muy completo que se estd convirtiendo en un macro-lenguaje: Java™
1.0 tenia 12 packages; Java™ 1.1 tenia 23 y Java™ 1.2 tiene 59.

La compafiia Sun describe el lenguaje Java™ como “simple, orientado a objetos,
distribuido, interpretado, robusto, seguro, de arquitectura neutra, portable, de altas
prestaciones, multitarea y dindmico” .

41.1. Principales Caracteristicas de Java™

Lenguaje Orientado a Objetos. Es una caracteristica en la que el software se
desarrolla de forma que los distintos tipos de datos que use estdn unidos a sus
operaciones, de esta manera las clases, datos y el codigo se combinan en entidades
llamadas objetos.

Una clase es una agrupacion de datos (variables, campos o elementos declarados
de la clase) y de funciones (métodos) que operan sobre esos datos. A estos datos y
funciones pertenecientes a una clase se les denomina variables y métodos o
funciones miembro.

La programacioén orientada a objetos se basa en la programacién de clases. Un
programa se construye a partir de un conjunto de clases. Esto hace posible que
grandes proyectos sean fdciles de gestionar y manejar, mejorando como
consecuencia su calidad y reduciendo el nimero de proyectos fallidos. La herencia
permite que se puedan definir nuevas clases basadas en clases existentes, lo cual
facilita re-utilizar c6digo previamente desarrollado.

Independencia de la plataforma. Debido a la existencia de distintos tipos de CPUs
y a los continuos cambios, es importante conseguir una herramienta independiente
del tipo de procesador utilizado. El desarrollo de un cédigo “neutro” que no
depende del tipo CPU utilizada permiti6 lograr lo que luego se ha convertido en el
principal lema del lenguaje: “Write Once, Run Everywhere”.

De esta manera se logra obtener un cédigo capaz de ejecutarse en cualquier tipo de
maquina, el cual una vez compilado no necesita de ninguna modificaciéon por el
hecho de cambiar de procesador o de ejecutarlo en otra maquina. La clave consiste
en desarrollar un cédigo “neutro” el cual esta preparado para ser ejecutado sobre
una “mdquina hipotética o virtual”, denominada Java Virtual Machine (JVM).
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Es esta JVM quien interpreta este c6digo neutro convirtiéndolo a cédigo particular
de la CPU o chip utilizado, evitando asi el tener que realizar un programa diferente
para cada CPU o plataforma. La JVM es el intérprete de Java™. Ejecuta los
“bytecodes” (ficheros compilados con extension *.class) creados por el compilador
de Java™ (javac.exe). Tiene ntmerosas opciones entre las que destaca la
posibilidad de utilizar el denominado JIT (Just-In-Time Compiler) que interpreta el
bytecode generado convirtiéndolo a instrucciones maquina del cédigo nativo. El
JIT puede mejorar entre 10 y 20 veces la velocidad de ejecucién de un programa.

El recolector de basura: Uno de los aspectos mds importantes en la programacién
orientada a objetos (OOP) es la forma en la cual son creados y eliminados los
objetos. La eliminacién de los objetos la realiza el denominado garbage collector,
quien automéaticamente libera o borra la memoria ocupada por un objeto cuando no
existe ninguna referencia apuntando a ese objeto. El programador determina
cuando se crean los objetos y el entorno en tiempo de ejecuciéon de Java™ (Java
runtime) es el responsable de gestionar el ciclo de vida de los objetos.

Cuando no quedan referencias a un objeto, el recolector de basura de Java™ borra
el objeto, liberando asi la memoria que ocupaba previniendo posibles fugas de
memoria, que ocurre cuando el sistema operativo piensa que una zona de memoria
estd siendo usada por una aplicaciéon cuando en realidad no es asi. Concluyendo
se puede decir que el recolector de basura de Java™ permite una facil creacién y
eliminacién de objetos de una manera rapida y segura.

4.2. ENTORNO DE DESARROLLO

El entorno de desarrollo elegido para la implementacion es Netbeans™ IDE 5.0, un
software libre y con una buena interfaz que facilita la tarea de programacion.

Netbeans™ es una plataforma para el desarrollo de aplicaciones utilizando Java™
y un entorno de desarrollo integrado (IDE), permite editar programas en java™,
compilarlos, ejecutarlos, depurarlos y construir rdpidamente la grafica de una
aplicacion.

La plataforma NetBeans™ permite que las aplicaciones sean desarrolladas a partir
de un conjunto de componentes de software llamados moédulos. Un médulo es un
archivo Java™ que contiene clases de java™ escritas para interactuar con las APIs
de NetBeans™ y un archivo especial (manifest file) que lo identifica como médulo.
Las aplicaciones construidas a partir de modulos pueden ser extendidas
agregandole nuevos médulos.
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Debido a que los médulos pueden ser desarrollados independientemente, las
aplicaciones basadas en la plataforma NetBeans™ pueden ser extendidas
facilmente por otros desarrolladores de software.

Entre las caracteristicas de la plataforma estan:

¢ Administracién de las interfaces de usuario (ej. ments y barras de
herramientas)

¢ Administracién de las configuraciones del usuario

¢ Administracién del almacenamiento (guardando y cargando cualquier tipo
de dato)

¢ Administracién de ventanas

o Framework basado en asistentes (didlogos pasos a paso).

43. CONTROLADOR JDBC

Un Java Database Connectivity - JDBC es un API de Java™ para acceder a sistemas
de bases de datos, y practicamente a cualquier tipo de dato tabular. El API JDBC
consiste de un conjunto de clases e interfaces que permiten a cualquier programa
Java™ acceder a sistemas de bases de datos de forma homogénea. En otras
palabras, con el API JDBC no es necesario escribir un programa para accesar a
Sybase™, otro programa para accesar a Oracle, y otro programa para accesar a
MySQL; con esta API, se puede crear un s6lo programa en Java™ que sea capaz de
enviar sentencias SQL a la base de datos apropiada.

Al igual que ODBC, la aplicacion de Java™ debe tener acceso a un controlador
(driver) JDBC adecuado. Este controlador es el que implementa la funcionalidad de
todas las clases de acceso a datos y proporciona la comunicacién entre el API JDBC
y la base de datos real. De manera muy simple, al usar JDBC se pueden hacer tres
cosas:

o Establecer una conexién a una fuente de datos (ej. una base de datos).
e Mandar consultas y sentencias a la fuente de datos.
e Procesar los resultados.

Los distribuidores de bases de datos suministran los controladores que
implementan el API JDBC y que permiten acceder a sus propias implementaciones
de bases de datos. De esta forma JDBC proporciona a los programadores de Java™
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una interfaz de alto nivel y les evita el tener que tratar con detalles de bajo nivel
para acceder a bases de datos.

44. BIBLIOTECA GRAFICA SWING DE JAVA™

Swing es una biblioteca grafica para Java™ que hace parte de las Java™
Foundation Classes que comprende un grupo de componente para ayudar a
construir interfaces graficos de usuario (GUIs).

JComponent. La mayoria de los componentes Swing estan implementados como
subclases de la clase JComponent, que desciende de la clase Container. De
JComponent, los componentes Swing heredan las siguientes funcionalidades:

* Bordes. Usando el método setBorder, se puede especificar el borde que
muestra un componente alrededor de sus lados.

= Doble buffer. El doble buffer puede mejorar la apariencia de un componente
que cambie frecuentemente. No hay necesidad de escribir el cédigo del doble
buffer ya que Swing lo proporciona.

* Tool tips. Especificando un string con el método setToolTipText, se
proporciona ayuda al usuario de un componente. Cuando el cursor se para
sobre el componente, el String especificado se muestra en una pequefia ventana
que aparece cerca del componente.

* Navegacion con Teclado. Usando el método registerKeyboardAction, el
usuario puede usar el teclado en vez del ratén para moverse por el GUI.

JFrame. Es un contenedor Swing de alto nivel que proporciona ventanas para
applets y aplicaciones. Un frame tiene decoraciones como un borde, un titulo, y
botones para cerrar y minimizar la ventana. Un programa tipico simplemente crea
un frame, afiade componentes al panel de contenido, y quizas afiade una barra de
mend.

JPanel. Es un contenedor de propésito general para componentes de peso ligero.
Como todos los contenedores, utiliza un Controlador de Distribucién para
posicionar y dimensionar sus componentes. Como todos los componentes Swing,
JPanel permite anadirle bordes y determinar si utiliza el doble buffer para
aumentar el rendimiento.

JTabbedPane. Con la clase JTabbedPane, se puede tener varios componentes
(normalmente objetos JPanel) compartiendo el mismo espacio. El usuario puede
elegir qué componente ver se selecciona la pestafia del componente deseado.
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JTree. Con la clase JTree, se puede mostrar un arbol de datos. JTree realmente no
contiene datos, simplemente es un vista de ellos. JTree muestra los datos
verticalmente. Cada fila contiene exactamente un item de datos (llamado un nodo).
Cada arbol tiene un nodo raiz (llamado Root en la figura anterior, del que
descienden todos los nodos. Los nodos que no pueden tener hijos se llaman nodos
leaf (hoja).

JScrollPanne. Un JScrollPane proporciona una vista desplazable de un
componente ligero. Cuando el estado de la pantalla real esta limitado, se utiliza un
ScrollPane para mostrar un componente que es grande o cuyo tamafio puede
cambiar dindmicamente.

JSplitPane. Un JSplitPane contiene dos componentes de peso ligero, separados
por un divisor. Arrastrando el divisor, el usuario puede especificar qué cantidad
de area pertenece a cada componente. Un SplitPane se utiliza cuando dos
componentes contienen informacién relacionada y queremos que el usuario pueda
cambiar el tamafo de los componentes en relacion a uno o a otro.

JTable. Con la clase JTable, se pueden mostrar tablas de datos, y opcionalmente
permitir que el usuario los edite. JTable no contiene ni almacena datos;
simplemente es una vista de los datos.

JFileChooser. La clase JFileChooser proporciona un Ul para elegir un fichero de
una lista. Un selector de ficheros es un componente que se puede situar en
cualquier lugar del GUI La clase JFileChooser hace sencillo traer un didlogo
modal que contiene un selector de ficheros.

JtextArea. Es un area de texto que muestra maltiples lineas de texto y permite que
el usuario edite el texto con el teclado y el raton.

JradioButton. Son grupos de botones en los que, por convencion, sélo uno de ellos
puede estar seleccionado, exhibiendo de esta manera su estado al usuario.

JcomboBox. Es un componente con el que el usuario puede teclear un valor o
elegirlo desde una lista. Un ComboBox editable ahorra tiempo de entrada
proporcionando atajos para los valores mas comtinmente introducidos.

JSpinner. Esta clase provee en una sola linea la posibilidad al usuario de entrar o
seleccionar un valor de una secuencia pedida. Los JSpinner proporcionan
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generalmente un par de los botones mintsculos de flechas para cambiar entre los
elementos de la secuencia.

45. JAVA™3D

Java™ 3D es un proyecto que permite crear entornos tridimensionales en el
lenguaje Java™. Es una API para graficos 3D para el lenguaje de programacién
Java™ Ja cual corre sobre OpenGL o Direct3D. Desde la version 1.2 Java™ 3D es
desarrollado bajo las especificaciones Java™ Community Process. JSR 926. Permite
escribir programas que desplieguen graficas tridimensionales ademas de
interactuar con ellas.

Java™ 3D es una extension del Java™ 2 JDK. El API contiene un conjunto de
constructores de alto nivel para crear y manipular geometrias en 3D, asi como de
las técnicas necesarias para dibujar la geometria en una imagen. Java™ 3D contiene
las funciones necesarias para crear imagenes, visualizaciones, animaciones y
aplicaciones con objetos graficos interactivos.

Todos los programas de Java™ 3D se forman, al menos parcialmente, uniendo
distintos elementos de la jerarquia de clases de Java™ 3D. Esa gran coleccién de
objetos describe un universo virtual, que serd posteriormente renderizado.

La API define mas de cien clases incluidas en el paquete javax.media.j3d. Estas
clases son las normalmente denominadas como clases ntcleo de Java™ 3D.

Hay cientos de campos y métodos en dichas clases, sin embargo, un universo
virtual sencillo que contenga algo de animacién se puede construir con sélo unas
pocas de ellas.

A la hora de desarrollar programas en Java™ 3D se utilizan otros paquetes,
ademas del paquete ntucleo. Uno de ellos es el paquete normalmente conocido
como de utilidad (com.sun.j3d.utils).El paquete ntcleo incluye sélo las clases de
nivel mds bajo necesarias para programar en Java™ 3D.

Las clases de utilidad son extensiones muy précticas y potentes. Como era de
esperar, la utilizacion de clases de utilidad reduce significativamente el nimero de
lineas de codigo a la hora de programar.

46. OTROS
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Ademas de lo anterior, se utilizo:

postgresql.jar: para poder acceder al driver para realizar la conexién de la base de
datos desde java™. Al compilar este archivo se puede realizar la conexién entre
JDBC de java™ con el SGBD de Postgres.

JFreeChart: Este componente permite graficar todo tipo de datos en diferentes
tipos de vistas tales como graficos en barra, en pastel o lineal.

Jdom.jar: esta libreria es utilizada en todos los procesos de escritura en disco (abrir
y guardar) de los archivos del area de trabajo con un formato xml.

substance.jar: Esta libreria es utilizada para cambiar la apariencia de un programa
-interfaz grafica- facilitando la modificacién de botones y ventanas.
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5. ANALISIS, DISENO Y MODELADO

51. METODOLOGIA DE ANALISIS Y DISENO

La metodologia de desarrollo utilizada en Polaris es la metodologia de desarrollo
de software orientada a objetos, la cudl es extractada de las principales
metodologias existentes, en particular:

® Object Oriented Design del autor Grady Booch [31], en la cual se desarrollan las
tareas de analisis de requerimientos, andlisis de dominio y disefio.

¢ Objectory del autor Ivar Jacobson [32], en la cual se desarrollan las tareas de
analisis de requerimientos, analisis de robustez, disefio, implementacién y
pruebas.

® Object Modeling Technique del autor James Rumbaught [31], en la cual se
desarrollan las tareas de andlisis. disefio del sistema, disefio de objetos e
implementacion.

Estas tres metodologias se fusionaron a finales de 1997 en una sola, basada en la
notacion UML.

Etapas y actividades en el desarrollo orientado a objetos basado en UML
Las etapas comprendidas en esta metodologia son las siguientes:

e Andlisis de requerimientos
¢ Disefo del sistema

¢ Disefio detallado

¢ Implementacién y pruebas

Anélisis de requerimientos: En esta etapa se logra claridad sobre lo que desea el
usuario y la forma en la cual se le va a presentar la solucién que esta
buscando.

e Actividades técnicas:
o Identificar casos de uso del sistema.
o Dar detalle a los casos de uso descritos.
o Definir, si es aplicable, una interfaz inicial del sistema.
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o Desarrollar el modelo del mundo.
o Validar los modelos.
* Documentos entregables:
o Casos de uso iniciales.
o Borradores de interfaz.
o Modelo del mundo inicial.

Disefio del Sistema: En esta etapa se define una subdivisiéon en aplicaciones del
sistema (si es lo suficientemente grande) y la forma de comunicaciéon con los
sistemas ya existentes con los cuales debe interactuar.

* Actividades técnicas:
o Identificar la arquitectura del sistema.

* Documentos entregables:
o Diagramas de ejecucion version inicial.

Disefio detallado: En esta etapa se adectia el anélisis a las caracteristicas especificas
del ambiente de implementacion y se completan las
distintas aplicaciones del sistema con los modelos de control, interfaz o
comunicaciones, segin sea el caso.

e Actividades técnicas:

o Agregar detalles de implementacion al modelo del mundo.
o Desarrollar el modelo de interfaz.

o Desarrollar los modelos de control, persistencia y comunicaciones.

* Documentos entregables:

o Diagramas de clases y paquetes, con el detalle de la implementacion.
o Diagramas de interaccion con el detalle de las operaciones mas
o importantes del sistema.

Implementacién y pruebas: Se desarrolla el c6digo de una manera certificada.

* Actividades técnicas:
o Definir estandares de programacion.
o Codificaciéon y pruebas unitarias.
o Pruebas de médulos y del sistema.

* Documentos entregables:
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o Codigo fuente.
o Soporte de pruebas unitarias.
o Documentacién del cédigo.

5.2.  LENGUAJE UNIFICADO DE MODELADO

El lenguaje unificado de modelado es una consolidacion de muchas de las
notaciones y conceptos orientados a objetos. Empez6 como una consolidacién del
trabajo de Grade Booch, James Rumbaugh, e Ivar Jacobson, creadores de tres de las
metodologias orientadas a objetos méas populares.

En 1996, el Object Management Group (OMG), un pilar estandar para la
comunidad del disefio orientado a objetos, publicé una peticiéon con propésito de
un metamodelo orientado a objetos de seméntica y notacion estandares.

UML prescribe un conjunto de notaciones y diagramas estdndar para modelar
sistemas orientados a objetos, y describe la semantica esencial de lo que estos
diagramas y simbolos significan. Mientras que ha habido muchas notaciones y
métodos usados para el disefio orientado a objetos, ahora los modeladores sélo
tienen que aprender una Ginica notacion.

En UML se cuentan con 9 diagramas que sirven modelar los diferentes tipos de
sistemas:

o Diagramas de casos de uso. Son utilizados para modelar los procesos
'business'.

e Diagramas de secuencia. Son utilizados para modelar el paso de mensajes
entre objetos.

¢ Diagramas de colaboracién. Son utilizados para modelar interacciones entre
objetos.

o Diagramas de estado. Son utilizados para modelar el comportamiento de los
objetos en el sistema.

o Diagramas de actividad. Son utilizados para modelar el comportamiento de
los casos de uso, objetos u operaciones.

o Diagramas de clases. Son utilizados para modelar la estructura estatica de
las clases en el sistema.

e Diagramas de objetos. Son utilizados para modelar la estructura estatica de
los objetos en el sistema.

e Diagramas de componentes. Son utilizados para modelar componentes.
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o Diagramas de implementacion para modelar la distribucién del sistema.

Diagrama de clases: El diagrama de clases es un modelo estatico del sistema en el
que se representan clases, interfaces, colaboraciones y relaciones.

Los diagramas de clases se utilizan para modelar el vocabulario de un sistema, las
colaboraciones y esquemas logicos de bases de datos.

Gréficamente una clase se representa mediante un rectangulo que contiene el
nombre de la clase. El nombre de la clase es una cadena de texto que la identifica
de manera tnica e inequivoca, esta cadena debe comenzar con letra mintdscula y si
estd formado por varias palabras se escribiran sin espacio y cada una comenzaré
con letra mayuscula.

Cuando en el rectangulo solo aparece el nombre de la clase se dice que ésta tiene
un nombre simple, cuando aparece el nombre de la clase precedido por el nombre
del paquete, se denomina nombre de camino. Las clases abstractas se representan
escribiendo el nombre en cursiva.

e Atributos. Una clase puede tener o no tener atributos, éstos pueden aparecer o
no aparecer en el diagrama de clases. Si se incluyen en el diagrama, se listan en
un rectangulo bajo el nombre de la clase. Los atributos se escriben en letras
minasculas, incluso la primera letra, pero si estdn formados por mas de una
palabra a partir de la segunda tendran la primera letra en mayuscula.

e Operaciones. Las operaciones representan acciones que desarrollan los objetos,
por lo general se escriben como una expresion verbal. Es opcional incluirlos en
el diagrama de clases, si se desea especificarlos, se escribirdn en un rectangulo
debajo de los atributos. El nombre de las operaciones se escribird en mintscula,
la primera letra de cada palabra serd maytscula, excepto para la primera. Las
operaciones pueden especificar el tipo de retorno, si es que lo tienen, y los
parametros con sus tipos.

o Responsabilidades. Son un contrato u obligacién de la clase, indican lo que ha
de hacer cada objeto. Las responsabilidades se cumplen a través de las
operaciones, las cuales pueden apoyarse en los atributos y los estados del
objeto. Una clase debe tener como minimo una responsabilidad, pueden ser
mas de una, pero es preferible que no sean muchas. Las responsabilidades se
especifican de manera textual en un compartimiento debajo de las operaciones.
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Las relaciones modelan conexiones fisicas, seménticas o loégicas entre elementos de
un diagrama. La notacion para representarlas es la siguiente:

Asociacion
e Generalizacion

= Dependencia

< Agregacidn

e Asociaciéon. Es una relacién estructural que indica que los objetos de una clase
estan conectados con los objetos de otra.

e Generalizacién. Es una relaciéon que asocia una clase general con una clase
especializada que posee la estructura y operaciones de la primera y que podria
sustituirla.

* Dependencia. Es una relacién de uso donde una clase depende de otra, es
decir, que un cambio en la clase independiente tendra efecto en la clase
dependiente. Una relaciéon de dependencia se presenta cuando una clase utiliza
objetos de otra como argumentos de sus operaciones.

» Agregacion. Es una especializacion de la asociaciéon entre dos clases que indica
que los objetos de una clase forman parte de los objetos de la otra, es decir que
estructuralmente un objeto contiene a otro.

Diagrama de paquetes: El Diagrama de paquetes, muestra como un sistema esté
dividido en agrupaciones ldégicas mostrando las dependencias entre esas
agrupaciones o paquetes. Un paquete es un elemento de propdsito general que se
utiliza para agrupar elementos. Los diagramas de paquetes suministran una
descomposicion de la jerarquia loégica de un sistema. Los paquetes se dibujan
como rectdngulos, las dependencias se muestran como flechas con lineas
discontinuas. El operador ":" permite designar una clase definida en un contexto
distinto del actual.

Diagrama de casos de uso: Un caso de uso especifica el comportamiento del
sistema o parte de él en relaciéon con la intervenciéon de un usuario, define un
conjunto de acciones que se realizan para generar un resultado observable e
importante para un actor.
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Un diagrama de casos de uso muestra los casos de uso de un sistema o parte de él,
los actores y las relaciones que se establecen entre ellos. Los limites del sistema se
indican mediante un cuadro o un rectdngulo, dentro de éste se coloca los casos de
uso y fuera, los actores. Los casos de uso se representan mediante elipses y los
actores mediante figuras humanas.

Un actor representa un rol desempefiado por algtin usuario, dispositivo o sistema
externo que interactda con el sistema en estudio. Los casos de uso ayudan a
identificar y modelar los requisitos funcionales del sistema por este motivo son
ampliamente utilizados en las primeras fases del proceso de desarrollo de
software. Los casos de uso pueden organizarse especificando relaciones entre ellos
como: especializaciones, inclusiones y extensiones.

La especializacién o relaciéon de generalizacion en los casos de uso tiene el mismo
significado y funcionalidad que en las clases. Dado un caso de uso base, puede
tenerse otro especializado (hijo) que hereda el comportamiento del primero. El
caso de uso especializado puede afiadir funciones o redefinir las que ha heredado.
La representacion de la generalizacion entre casos de uso se hace de igual manera
que en las clases, mediante una linea continua terminada en punta de flecha vacia
que se dirige desde el caso de uso especializado hasta el caso de uso general.

Las relaciones de inclusién se utilizan para evitar describir el mismo flujo de
eventos repetidas veces, poniendo el comportamiento comdn en un caso de uso
aparte. La inclusién consiste en delegar funciones.

Se identifica responsabilidades del sistema que figuren en mas de un caso de uso,
se elabora un caso de uso para dichas funciones y luego se incluye en otros casos
de uso que requieran desarrollar dichas funciones. Para indicar una relacién de
inclusion entre casos de uso se utiliza una dependencia con el estereotipo include.

Una relaciéon de extension indica que el comportamiento de un caso de uso base
puede extenderse con el comportamiento de otro caso de uso que extiende al
primero. Este tipo de relaciones se representan como una dependencia
estereotipada con la palabra extend.

Diagrama de secuencia: Es un diagrama para mostrar una interacciéon entre un
conjunto de objetos indicando el orden en que se envian y reciben los mensajes
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Para elaborar el diagrama de secuencia se colocan en la parte superior, siguiendo el
eje X, los objetos que participan en la interaccién, teniendo en cuenta de colocar a la
izquierda el objeto que inicia la interaccion y los objetos subordinados hacia la
derecha. Debajo de cada objeto y siguiendo el eje Y, se traza la linea de vida y el
foco de control.

e La linea de vida. Es una linea discontinua vertical, trazada debajo de un objeto
e indica la existencia de éste en el tiempo. Algunos objetos existen durante toda
la interaccién, en cuyo caso el objeto se colocara en la parte suprior del
diagrama y la linea de vida se trazara de arriba hacia abajo hasta el fin del
diagrama. Algunos otros objetos serdn creados y destruidos durante la
interaccion, en este caso el objeto se colocaréd a la altura del mensaje que lo crea
y su linea de vida se extendera a partir de esa posicion.

e El foco de control. Es un rectdngulo delgado que se traza de forma vertical
sobre la linea de vida para indicar el tiempo que el objeto est4 ejecutando una
accion, ya sea que ejecute la accion con sus propios métodos o con métodos
subordinados, es decir, invocando métodos en otros objetos. La parte superior
del foco de control indica el comienzo de la accién y debe estar a la altura del
primer mensaje, mientras que la parte inferior corresponde al fin de la accién y
puede marcarse con un mensaje de retorno.

Diagramas de Colaboracién. Representan la organizaciéon de los objetos que
participan en una interacciéon. Estos diagramas incluyen los mensajes que se
envian entre los objetos, pero no se enfocan en el orden temporal de éstos. Un
diagrama de colaboracién se construye con los objetos que participan en la
interaccién y los enlaces que se dan entre ellos. Los mensajes que se envian entre
objetos se colocan como adornos de los enlaces, utilizando un ntmero para
representar el orden en que se generan los mensajes.

Los enlaces entre los objetos corresponden a las relaciones entre clases en el
diagrama de clases y suele ser suficiente para que los objetos puedan enviarse
mensajes entre si. Se dice que el enlace es el camino por donde se envian los
mensajes.
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6. ANALISIS, DISENO Y CONSTRUCCION DE LA HERRAMIENTA

POLARIS

En el desarrollo de este proyecto se disefi6 e implementé una herramienta de
mineria de uso para la web que brinde apoyo en el anélisis del trafico de un sitio
web y soporte la toma de decisiones de los usuarios. En Polaris se incluyen etapas
del proceso de descubrimiento de conocimiento KDD con la conexion,
preprocesamiento, mineria de datos y visualizacién de resultados. Para ello se
realiz6 el estudio de técnicas y algoritmos de mineria de datos, incluyendo, los
nuevos algoritmos para las tareas de asociaciéon y clasificacion propuestos por
Timaran [38,39,40,41].

Para lograr a cabo este cometido fue necesario el estudio de varias herramientas
para el analisis del trafico web existentes en el mercado, para determinar
debilidades y fortalezas de las mismas y de esta manera poder desarrollar una
herramienta en la que se integraran todas las fortalezas vistas y se eliminaran las
dificultades encontradas.

Los algoritmos implementados fueron A priori, FPGrowth y Equipasso para la
tarea de asociaciéon, C4.5 y Mate para la tarea de clasificacion; asi mismo se
implemento el algoritmo mineria de uso HPG.

El desarrollo de la herramienta de cédigo abierto bajo software libre y con
metodologia orientada a objetos hace posible la reutilizacion de cédigo y permite
acoplar funcionalidades con las que da la posibilidad de incluir nuevas
caracteristicas a la herramienta contribuyendo al mejoramiento de la misma.

La interfaz grafica de la misma permite una interaccion directa entre el usuario y la
herramienta, facilitando la visualizacién de resultados a través de tablas, arboles
de decisién, graméticas y graficos estadisticos.

Para la construccion de la herramienta se desarrollaron tres moédulos de
empleados, el médulo de utilidades para realizar la conexién de datos y que
ademds contiene todas las clases y bibliotecas que son utilizadas en toda la
aplicacion, el moédulo del kernel que incluye el preprocesamiento de los datos que
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van a ser analizados y los algoritmos utilizados en el proceso KDD, y el médulo de
la interfaz gréfica que permite la interaccién amigable entre el usuario y la
herramienta y facilita la visualizacion de los resultados y reglas obtenidos a través
de tablas, gramaticas, reportes textuales, reportes estadisticos y graficas.

A continuacién puede apreciarse la descripciéon formal del desarrollo del proyecto
Polaris.

6.1. ANALISIS UML
6.1.1. Diagramas de Paquetes. El disefio de los diagramas de paquetes de la

herramienta Polaris se muestran en las figura 2.26, figura 2.27 y figura 2.28.

Figura 2.26. Paquete Principal
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Figura 2.27. Paquete Algorithms
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Figura 2.28. Paquete Interfaz Grafica
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6.1.2. Diagramas de Clases

El disefio de los diagramas de clases de la herramienta Polaris se muestran en la
tigura 2.29 hasta la figura 2.38.

Figura 2.29. Abrir Fuente
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Figura2.30. Abrir Interfaz
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Figura 2.31. Hacer Asociacion
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Figura 2.32. Hacer Clasificacion
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Figura 2.33. Hacer Discretizar
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Figura 2.34. Hacer HPG

ed: HacerHP G

HPGHode
{fram workspace HPG)

fipg
{frm algonthm: hog)

~glfadouble
Mt
~“totalVisitazint
~Aotallinicioz:int
rails: ArrayList
~estacdos ArrayLid

navigationTrails
(from gigomthm::hig)

~columniames: String(J= 10",
"TRAILS"}
-sesones Aray i

~producd ones: drraytist

< oreate = +hpg(iheg

< crete | ~+hpo(adouble rintthpg
+lenarhavigationT rails(tipoSesiorint): void
+creartatesGrammarTvoid
+erearProduccionesinicia) void
+crearProduccionesinternas( vaid
+vecesld] (i1 infpint

+getP toducciones() Arraylid

<2 Cregle =2 +navigationTrails(sesions: ArrayLisdt) navigationTrails
+getColumnCount(int
+getRowCount(tint
+getColumniame(catint): String

+QetC olumnindex(calame:; Stringint
+getyalueAt(rowint cokint) Olbject
+getvaluesColumnicalintl ector
+getColumnClass(cint) Class
+sCelEditablefrawrint colintyhodlean
+zetDatos(datosnuevos ArrayLi ) vaid
+5ethom ool ot cal: StringTrvoid

stateGranmar
{from algosithm: hwg)

produccion
{from algonthm: Aoy )

~ieint
~num'istasint
~futilnicios:int

=2 pregte == +stateGramm aidint)stateGramm ar

=2 cregte =x+stateGramm aricking peint ni:int TstateGramm ar
+aethlurn Msitasivintrvoid

+gethlumlriciosicinty void

inchlum isitas( void

+inchluminicios(vaid

+igetlid Tint

+gethlum Yistas(Tint

+iethlun Inicioz( Yint

~id1:int
~idZint
~rdouble
ipcint
~tPasosint

trail$ ession
[ m aigorthm:hog)

~iitint
~pags.Arraytist

=2 regte =2 '_,.+pmducdon(pag1 ‘it pag2:inttproduccion
=2 regte =2 '_,_+producdon(pag1 it pag2:int bintrproduccion
+aetProbiprob double):void

+calcProbini inttint): void

+aetPazoafh intrvaid

+incPass(Tvoid

+etP az0s(Tint

+igekle (rint

+ogetle2(rint

+ietP rob(redauble

+etTipo(tint

o tingl) Sring

e create = +rail Sessioniiint pags Arravtig I rail Session
e create = +rail Session(ilint pagsT exd: Stringral Sesson
+getld(Tint

+etP ags(rArrayList

+getP agsT exti) String

+etP agsCount(Tint

+getP aglndexiindicesin) String




POLARIS
HERRAMIENTA DE MINERIA DE USO PARA LA WEB

Figura 2.35. Mostrar Gramatica
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Figura 2.36. Ver Arbol de Clasificacién
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Figura 2.37. Ver Reglas de Asociacion
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Figura 2.38. Ver Reglas de Clasificacion
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6.1.3. Clases Polaris

El disefio de las clases de la herramienta Polaris se muestran en la figura 2.39 hasta

la figura 2.48.

Figura 2.39. Paquete about

about
{ From about }

Attributes
private JPanel anima

private JEditorPane credits
private JEditorPane credits!
private JLabel jLabell

private JLabel jLabel8

private JPanel jPanell

private JPanel jPanel2

private JPanel Panel3

private JPanel jPanel5

private JScrollPane jScrollPanet
private JScrollPane jScrallPans2
private JTabbedPane jTabhedPane!

textodd
{ From about }

Attributes
private BranchGroup textoBG

Operations

public texto3d( )
public BranchGroup getBG( )

triangulo
{ From about }

Operations
public about( Frame parent, boolean modal )

public BranchGroup createScenaGraph( )

private Canvas3D createCanvas3D( )
private void initCompanents( )

public Image getlmage( String classpath )
public void main( String args[0. "]

private void connect( Canvas3D canvas3D, BranchGroup sceng )

Attributes

Operations
public triangulo( )

public BranchGroup getBG( )
pubilic BranchGroup getEstrellal )

private Appearance createAppearance( )

AreaTransferHandler
{ From dnd }

Attributes

protected String exportString( JComponent ¢ )
protected void importString( JCompanent ¢, String str )
pratected void cleanup( JCompanent ¢, boalean remave )

Operations

Figura 2.40. Paq:

Jz

StringTransferHandler
{ From dnd }

Attributes

Operations
protected String exportString( JComponent ¢ )

protected void importString( JComponent ¢, String str )

protected void cleanup( JComponent ¢, boolean remove )

protected Transferable createTransferable( JCompaonent )

public int getSourceActions( JComponent c )

public boolean importData( JComponent ¢, Transferable t )

protected void exportDone( JComponent ¢, Transferable data, int action )
public boolean canimport( JCompanent ¢, DataFlavor flavors[0..%] )
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DataSet
{ Freen Ugis |

AssocRules
{ Frern Utis |
Alibetes
vt Vack Frequas
vt ArrayList defarury
v o corickna
vt ArrayList iles
e bl cpflif
st it

Abirbulos
v S e

i st frecuemicy
profached ind vasachons
vt AerayList dicarery
v ArrayLisd afrblamas

Opermifons
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fillDataSet
{ From Ltils }
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ItamSet
{ From Liils }

Attributes
package int tipoSesion

package String sesion

Operations
public filData3et( int tipoS )

public DataSet loadDataSet( )

Attributes
private short tems(0..']

private short support
private short n

Rules
{ Fram Utis }
Attributes
private String antecedent
private String concecuent
private float confidence
private float miif
Operatians

public Rules( String antecedent, String concecuent, float confidence, float nift )
public String getAntecedent( )

public String getConcecuent( )

public float getConfidence( )

publc float gethlif( )

public String toString( )

Operations
public tem3et( int type )

public tem3et( Vector tems, shor support )
public temSet( short tem, short support )
public void addtem( short tem )

public short[0."] gettems( )

public short getSupport( )

public int getType( )

public void setSupport( short support )
public vaid increaseSupport( )

public vaid increaseSupport{ int plus )
public String toString )

public int compare( Ohject of, Object 02)
public vaid sorttems( )

public boolean equals( Objecto )
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Figura 2.41. Paquete algorithms

AprioriNode
{ From algorithms }

Attrutes
public boolean configured = false

public boolean executed = false
public String target
package Vector tress

Cperations
public AprioriNoce( Point center )

public getValidnputClasses| )

public ArrayListSimpleNodes getihputhodes{ )
public Inage getimage( )

public String getString( )

public veid connect( SimpleNode n )

public veid disconnect{ SimpleMode ')

public boolean eanConfigure )

public void configure( )

public boolzan canExecute( )

public void execute( )

public boolean isConfigured] )

public veid setConfigured( boolean configured )
public Vector getArbolFrec( )

public DataSet getDataSet( )

POLARIS

EquipAssoNode
{ From algorthms }

FpTreeNode
{ From algorithms }

Attbutes
package Vector frees

public boolean configured = false
public boolean executed = false

Attrbutes
package Vector trees

public boolean configured = false
public boolean executed = false

Operations
public EguipAssoModz({ Poirt center )

public getValidnputClasses( )

public ArrayListeSimpleNode= getihputhodes{ )

public Inage getimage( )
public String get3tring( )
public veid connect{ SimpleNode n )

public veid disconnect( SimpleMode n )

public boolean canCanfigure( )
public void configure( )

public boolean canExecute( )

public void execute( )

public boolzan isConfigured( )

public void setConfiguretl( boolean configured )

public Vector getArbalFrec( )
public DataSet getDataset( )

Operations
public FpTreeNode( Poirt certer )

public get/alitinputClasses( )

public: ArrayList<SimpleNode= getinputblodes( )
public Image getimage( )

public String getstring( )

public void connect( SimpleNode n )

public void disconnect{ Simplehode n )

public boolean canConfigure( )

public void configure( )

public boolean canExecute( )

public void execute( )

public boolean isConfigured( )

public void setConfigured( hoolean configured )
public Yectar getArbalFrec( )

public DataSet getDataSet( )

C45Node

{From algorithms }

Attributes
public boolean configured = false

public boolean executed = false

Operations
public C45Node( Point center )

public ArrayList<SimpleNode> getinputhodes( )
public Image getimage( )

public String getString( )

public vaid connect({ SimpleNode n)

public vaid disconnect( SimpleNode n)

public boolean canConfigure( )

public vaid configure( )

public hoolean canExecute( )

public vaid execute( )

public elementa getArbol( )

public boolean isConfigured( )

public vaid setCanfigured( boolean configured )

MateTreeNode

{From algorithms }

Attributes
public baolean configured = false

public boolean executed = false

Operations
public MateTreeMNade( Point center )

public getvalidinputClasses( )

public ArrayList<SimpleMode> getinputModes( )
public Image getimage( )

public String getString( )

public vaid connect{ SimpleNode n )

public void disconnect{ Simplehode n )

public boolean canConfigure( )

public vaid configure( )

public boolean canExecute( )

public vaid execute( )

public elemento getArbal( )

public boolean isConfigured( )

public void setConfigured( boolean configured )
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Figura 2.41.1. Paquete algorithm association

Combinations
{ Fram EquipAssa }
Attrbutes
private int type
Ap riori private ArayList itemset
{ Fram Apriari } e

Sites public Combinations] int type, ArayList itemset )
public short support public void combine2{ AvTree newTree )
private Vector Trees public void combined( AviTree newTree )
private short auxiliar0.."] public void combined{ AviTree newTree )

Opeatns public void combineS( AvTree newTree )
public Apriori DataSet dataset, shor support ) public void combinel( AviTree newTree )
public void increaseSuppory temSet candidate ) public void combine7( AvlTree newTree )
public Vector getFrequents ) public void lesCombine( AviTree newTree )
public int showFrequents! )
public boglean makeCandidates ) EquipAssu
private void Gombinations AviNode t, AviTree frequents ) { From EquipAsso }
private boolean compareltemsed] short af0l."], short b[0.."] )
private boolean pruneCandidate femSet candidate ) public shottsuppot At
private boolean containg AnayList articles, short items[d.."] ) pivate Vector Trees
public vaid run{ ) pivate int type

Operations
public EquipAsso( DataSet dataset, shor support)

public boolean findlnDataset int type )

public void pruneCandidates] AviTree treeCandidates, AviTree treeFrequents )
private void pruneCandidates AviNode node, AviTree treeFrequents )

publie Vector getFrequent )

public int showFrequents )

public void clearfrequents, )

publie void wn{ )




BaseConditional
{From FRGrowth |

POLARIS
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Attiutes
private Vector path = new Vector)

private shart support

Combinations
{ From FPGrowth }

Operations
public EaseCandtional Vector path, shrt support)

public Vector getPath( )
public shart getSaparte( )
public Hring toStringl )

Attnbutes
prvate Vector Tregs
private short frequent

prvate Vector candidates

compareFrequenthlode
{ From FRGrowth |

Atrbutes

BaseConditionals
{ From FRGrowth |

Operatins
public Combinatins( Vector Trees )

public void setfrequert( shor )

public nt combing( Vector condionl it 1 )
public void addCancirates( Vector concitonal )
public vaid pruneCanddates! )

Wic Vectar getfrequents

public nt comparetemsets| Object of, Ohect 02

Operations

public nt compare( Object obj1, Object obj2)

Atriuas
private Vectar baseCondionals

private short frequent
private shart support

Operations

Wbl BaseContionals( shortfrequent, short suppart)

Wi voi! addBaseCondtional( BaseCondlional ¢ )

rivate short finem( Short tem )

P
P
public void sortByEement] )
p
public Vector bulCondtionals( Vectar Trees )

Conditionals
{ From FRGrowth |

compareBaseConditionaI
{ From FPGrowth |

Attibites
private Vector condionals

Atutes

Operations
public it compare( Object of Ohjecto2 )

Operaiions
public Condltionals( )

b
public void addCondiional fem3et ¢ )
public vaid clearCondtonalg| )
public Vector getCandtional( )
publc String toString| )
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FRGrowth :
{ From FRGrowth | : l "
- miitiy i

package it sen e W FPGrowthNode
patlage Al [From FRGrowth Stack
prvate short sugpar ST s { From FRGrowth |
fackage Vector Trees privete shot fem s

- | et shor sppot € o
ubic FRGrowh( DataSe! datase, short suppart ) i puble Stack( |
i short getSuppart %publicFPGrthNode(shmtﬂenLshort appat)  le—J | | publcvaid push( StackMode FRNode
public void buldFrequertshlces{ Aviodk 1 public FPGrowdhiods ) fublic FPGrowthode popl |
public Fregquerthode findhode( short tem ) publc short getten( )
pubic vair bulkTres] ) pubic shot getSupport| )
public void showTreg{ Stack stack ) ublic void ncreaseSuppart| |
public Vector getFrequents/ ) =
publ void s | pu
pubic nt showFrequents( ) i ah_ "
public void clearFrecgents( ) frequentsOne quentNode
publc vaid run{ | 3] - " { Fram FRGroth }

! Attbutes
StackNode publicFrequeniN%pr::m:nilshoﬂs)
{FromFPGrouth | publc short getten )
Attbutes
Operins \
ackaqe StackNode( FPGrowthhade noce )
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Figura 2.41.2. Paquete algorithm clasification

huild_decisionrea

{From ¢4 _1}
Al
package Sting claseT
package int colT
Clparalions

public build_decisionTiee( ting Target, intindT )

public elemento decisionTree( ClassificationTableModel examples, AnayList atibutes, elemento defAnser)
public ArayList sacarhlejor AayList atibutes, String mejor)

public ClassificationTableMadel obtenerEjemplosVil ClassificationTablaMadel ejemplas, Sting mejord, Sting vl
public String eseogeAtibutal AnayList atibutes, ClassificationTableModel examples )

public double calcularEntrapia( valwAtibuto araiz )

public double calculark( valorributo apadre )

public double lap2( double valug )

public valoAtribute colocarhijos valarAtibute auxa, Sting valar)

public elemento isSameClassification( ClassificationT ableMadel examples )

public elemento valoayritarial ClassificationTableMade! examples )

htw”n
é e

valor Mributo
{From ed5_1}

Al
package Sting nombre

o
package intfrec

Cparalions
public valorAtributa{ String nom )

public: String gethlombre{ ) =
public int getfree( )
public vaid incFree{ )

public vaid setfrec{ intf)

Lot

=

tdh
{From 45 1}

Albgos
package Sting Target

package AnayList datos
package ArayList atrbutes

package int indexT

(vl
public c45( AmayList dat, String class )

public void ejecutar )
public elemento getArbalDecision| )

public void wn( )
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build_decisionTree

entropiaktributo
[Frommate

{ From mate
Attibutes
nackaoe Sting claseT
package ntcolT
package AmayListinaTam
Cperstions

Ublic build_decisionTree( Sting Target intindT)

Ublic MateTableMade! getTablabate( ClassifcaionTableModel examples, ArayList atifites )

Ublic ArrayList etCombinaciones ArayList combs, sesiontrans fla, int desde, inttcol mateFila oldfila)
Ublic mateFila copiarvalores( mateFila oldfila)

Ublic ArrayList agregar aVector( ArayList comly, mateFila nugFila)

Ublic mateFila sefValor int indice, mateFifa nuefila, Sing dato)

(bl String Valor(intindice, sesiontrans fla)

Ublic elemento declsionTrea( MateTableMode tableMate, intnivel, AmayList atifiutes, elemento porDefecto )
(bl MateTableMade! obtenrEjemplosVi( MateTalleMadel ejemplos, intnivel, Sting mejorA, Sting valari)
Ublic ArrayList sacarMejor ArrayList amibutos, Sting mejor)

Ublic elemento escogeAlrioutol AraList atrbutos, MateTableodelthlate, intn

Ublic double calcularEntioplal int A, Vectar enfro)

Ublic double calcularE{ Vector conteo, intn\)

Ublic double 1og2( double value)

Ublic elemento valorMayoritariol MateTableModel examples, intn)

P
P
P
P
P
P
P
P
P
P
P
P
P
P
P
public elemento sameClassiiation| NateTapleModel axamples, intn, intcanth

Attnbutes
package intnum

package double entra

Operations
public enfropiaAtrbuta( ntn, doublee)

publicint gethlum( )
public double qedEntral )
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Mmate
{ From mate }

mateFila
{ From mate }

Attnbutes
package String Target

package ArrayList atributos
package int indexT

Operations
public mate( ArrayList datos, String clase )

public void ejecutar )

public MateTableModel primerparte( )
public elemento getArboDecision| )
public vaid runf )

Aftributes
package String tipoP

package String horario
package String diaSemana
package String chiracion
package String canPet
package String tamDescarga
package int conteo

Operations
public mateFilal )

public int getTamana( )

public void setCantealint ¢ )

public void incConteq( )

public int getConteal )

public void setTipolP( Stringtipo )

public void setHarario( String franja )
public void setDiaSemanal String ia )
public void setDuracion| String cuarta )
public void setCantPet String cant )
public void setTamDescarga( String tam )
public String getTipalf{ )

public String getHorarial )

public String getDiaSemana( )

public String getluracion )

public String getCantPeti )

public String getTamDescargal )

public hoolean isSame( mateFia probable )
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MateTableModel

{Frommatz

Vet ArrayLIst sesiones

pach
r
nrotected TableMods! mode
d

WDl AmayListind Tam

Atiites

ackage String columniames[0." = {'p type", "Schedule”,"Wesk day', ‘Duration’, "Request amourt’, 'Downlaad size', *Count')

Dbl MateTablEModel| ArrayLst sesians )
publc it qetCalumnCount| |

pUGlc it getRanCount |

oublc Sing getCalumname{ intcal )
ubl int getColumnindex( String calname )
nublic Object qetValueAt introw, intcal )
Dublic mateFla. getSesionAf introw

nublic Vector qetValuesColumn( int ol
publc Class QtCalumnClass{ imc )

0UGlc boolean (sCIEdtatlel ntrow, it co
DUBlc Vol setDatas{ ArrayList detosnueves )
P

Wolic voic sehomeal{ String namcall0. )

(perations
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Atributo
{ From classification }

clasesAtrib
{ From classification }

Aftributes
package String nombre

package Vector valores

Attributes
package Vector atributos

Operations

o R public clasesAtriaf )
public Atributal String nombre, Vector vals )

public String getbombre( )
public Vector getValores( )

public Vector getValores( String nom )

ClassificationTableModel
1 From classification }

Attributes
package String columniames(0..*] = {"lp type", "Schedule”, "Week day", "Duration”, "Request amount”, "Download size"}

private ArrayList sesiones
protected TableMoclel model

Operations
public ClassificationTableModel{ ArrayList sesions )

public int getColumnCourt( )

public it getRowCourt( )

public String getColumnhamey int col )

public it getColumningex( String colname )
public Object getValueAt( int row, int col )
public sesiontrans getSesionAt( int row )
public Vector getValuesCaolumn( int col )
public Class getColumnClass(int ¢ )

public boolean isCelEditable( int row, int col )
public void setDatos( ArrayList datosnueves )
public void setMomcal( String nomeol[0..] )




hios

0

lemento
{ From lassification |

A
package String i

package int frec
package double entropia
package it phios

Opains
public: lemental Siring name, int £ )

fublic: lementaf Siring name, double . int )
public: lementaf String name )
publc int getFrecuencef )

publc int gethumhijes( )

public void sethombre( Siring nom )
public Sring gethombre( )

publc void setFrecuence it f )
public void sethumhijos( intn )
public dauble getEtrpia( )

public void setEntropial dowble & )
publc void inerementFrecuencef |
public void incNumhias( )

0.
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Sesiontrans
{ From lassification |

Transformacion_cla
{ From classifeation }

Al
package Stong tpalP

package Sting horario
package Stong da Semana
package Sting duracion
package Sting cantPet
package Sting tamDescarga

(lvaline
public: sesiantrans( )

publc void setTipol{ Sting tipa )
poblic void setHoraria{ Stong franja )
publc void set0iaSemana Stang dia )
poblic void seturacion{ String cuanta )
publc void setCantPet{ Stang cant )
poblic void setTam Desearga( Stong tam )
publc Sring getTipolP{ )

public Sring getHorara )

publc Sring getDiaSemana )

fublic String getDuracion )

public String getCantPet{ )

public Sring getTam Destangal )

8Ttang

Al
package Resuf et 15

package Stong sesionflay
package it iempo Sesion
package ArayList datos
package it mind
package it ifd

package it i24

package int maxd
package it ming
package it ife

package it 2

package int marc
package it mint
package it it

package it i

package int mart

(lvaline
poblic: Transfarmicion_a( String sesion, it tsesion )

pivate Sting trans TipasIPY{ Btang campolP )

private Sting transHorania{ String hora! )

private Sting transCia Semana( nt dia )

private Sting transCuracion{ Date horal, Date horal, it tsesion )
pivate Sting trans Cant Soictudes int npet )

private Sting transDescargas( it bytes )

pivate it ContarReg Sesion| String sesion )

publc Sring crearSesionTransfomadal |

ublc ArayList getDatos Trans( )

poblc void finalizar] )
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Figura 2.41.3. Paquete HPG

FrmHPG
{ From HPG )

Al
private Spinnerhumberdodel sprivodel

private Spinnerhumberhdadel spriodel?
private JButton binAccept

private JButtan bt Cancel

private JLabel jLabel2

private JLabel jLabel3

private JSpinner spnAlfa

private J3pinner spnil

(lpivalcns

publc: FrmHRG{ Frame parent, HR GNade noda )

private void iitCompangnts( )

public Image. petimage( String classpath )

private Imagelzon create magelean Sting path )

private vaid binCancal Action Performed( Action Event evt )
private vaid binAzceptActionPerformed( Action Event evt )

HPGlode
{ Fum KPS}

Al
public boolean configured = false

public boolean executed = false
public String pathLag Server ="
publiz int tipol.

public it t Sesion

public double alfa = 0.5

public it N = 1
(lparalions
public: HP Ghode{ Point center )
fin public get alid nput Classes( )
—

public: Amay List SimpleNade et nputNodes( )
public Image getimage( )

public Sting gt Stang( )

public vaid connect{ SimpleNode n )

public vaid disconnect( Simpleode n )

public baolean can Configure{ )

public vaid configure( )

public boolean canExecute( )

public vaid execute( )

public Sting gt Path Log Serverf )

publc vaid setPathLag Server{ String pathLog Server )
publie int getTipaL )

public vaid setTipaly int tipal. )

public int getTsesion( )

public vaid setTsesion nt tSesin )

public boolean is Canfigured( )

public void setCanfigured{ baclean canfigured )
public double getAfa( )

public void setAfal double alfa )

public int geth( )

public vaid seth{int ')

publc AmayList getHPG( )
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Figura 2.42. Paquete gramar

Nodelkils
eolocamom {Fo g |
\'H'Cﬂ'\sﬂ'l' il '|
s
Hfixtal
sy skl i o :mwmm id]
m i Lskehiodoe conaing Lis 01 P
bl colccamzr |
piblc At geiPage |
AT WO A TregPae
{From g
Hodo it
| Foh ganar | package It i =60
itk nf acloZ =6
phia 1 o] packag bl ang0. " 1. 2. 30,40 5060, 0, 80 50, 00,140, 120,10, 40, 150,16, 17, 180 160 200 A0, 220, 50, 4D, 250, 20,70, 280, 260 300 300, 00, 300 A0, 40
i i Celr gy = i Calez0, 30, 230)
T i el gy = i ol 200, 200)
pvae Celerback =i Celer2, 20, 20)
e v Celor Gkl = o, 108, 21]
Pl i vt ol gt = e Cee 108, 204, 258
pul veid acdHo i ro, double ot becean adla ol Coor k= A, 4
ol ot ekl | v Celer el = i Calen258 211, )
ublcint e | i Paint i
pubilc votd s nd1d | whied ok Poaf
puble Litehod e | e Buedimags backGrd
publc vk 5 Lt s
publc iteDeutce e | v
pubdic void sefFroba LisieDoubles proks | pubilc TreeFand; |
pubiic Ind gk | pubilc vedd seiodos! Listebodo nodcs |
i veid sedi{ I publ deuie dstancla It Iy, 142, 2|
pubilc Iné gt | Pkl ol cpenbioded oo n, Bod fom, ListeRoing= polnds |
bl veid seffindy | publc i g Noda . Pné i, Pend s
Publlc ist<Bockcan puthdel | Putlic void ranaladf Bodan |
Pubiic void sethdela ListeBocleare addla | ublc v crahres Nodo , Graghics g |
publc St o3t | publc i oot Mo, Gigica g |
Pkl R Andhice nkld | pubilc vold peincestirs Modo ek Modo scn, Lstehdoe st |
publc i pln Gspics
publc N pSetetechod |
publ veid sedBelctodhiodol oo scictechodo |
phia vcid ICemponens |




POLARIS
HERRAMIENTA DE MINERIA DE USO PARA LA WEB

Window

{ From grammar }

Attributes
private DefautListhiods! mode!

package ArrayList npags
private JLabel jLabel0

private JLabel jLabeltt

private JLabel jLaben2

private JLabel jLabel3

private JLabel jLabel2

private JLahel jLabel3

private JLabel jLabeld

private JLabel jLabels

private JLahel jLabeld

private JLabel jLabel?

private JLabel jLabeld

private JLabel jLabeld

private JScrolPane jScrolPaned
private JScrolPane jSerolPane?
private JSerolPane jSerolPane3
private JList lsthlodos

private TreePanel freePanel

Operahions
public Windlow( ArrayList producciones, String nomlog )

public ArrayList nomPaginas( )

public Nodo fingEntlodosf int clave )

private void intComponents )

private void |sthodosV alueChanged( ListSelectionEvent evt )
public Image getimage( String classpath )
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Figura 2.43. Paquete prePro

conexion confpre
{ From prefro } { From prePro }

Attriutes Attriutes
package String hd package String ruta
package String login package String extnom{D.
package String password package it exEnatiel0. )
package String ur :
package Stringtabla ol cofre ) et
peckage omnectoncom ol Vo etensonesaids rt (0.}t )
package et ol Sng geEson( it ndce
package ResutSe o it getEnun e

Operations
publiz vaid conexion| )
pubiic void conectar( String BD, String Usuaria, String Contrasena | ejecutarPrepru
publc vaid cenarCanexion| ) {Fromprefro }
pubiic ResutSet consual String query ) Mrbates
pubiic ResutSet consuat( String query ) package String nameFie
pullc nt mon_guery{ String query ) package it indvalD..
public Boolean insertar( String Tabla, String elemertos, String registra ) package nt
public vaie iminar( String Tabia, String coneicion ) package it ipoLog
pubiiz vai modificar( String Tabla, String campos, String donde ) package inttsesion

Operations

public ejecutarPrepro{ String nombre, int extVal0..], int cuartos, int tiempa )
public efecutarPrepro{ it tiempo )

public vaid lesrFig( )

publicint getTipo{ )

public vaid hacerTransfor( )

public vaid hacerSesionExd( it cs )

public vaid hacerSesionComun intcs )




firarDatos
{Fram prePro }

leerllS
{Fram prePra}

i

Cpalicns
public filtrarbates] )

public void fDatosNnexita )
public void fDatosGraficos] )
public vaid fDatosRabats, )

public void finalizar )

Al
private FileReader archivo

private BufferedReader entrada
private char tipoArehivo

private lang numRegs

private String nombreArchivaLog
private boolean finFicher

private int ipaLog

Opvalons
public leerl{ String nta )

b
publiz char gettinoArchival )
publiz long getumRegyl )

public String getnombreArchivaLag( )
public void leyendaLog{ )

public boolean verficarEe String pet)
public void Extialidag] int indices[0.."], inttotal )
public int getTipaLog )
private regLog leerRegLogl )
private regLog getReqLag( Sting reg )

private Sting getRemateHost] Sting 5, int posizionini, int posizionFin
private Sting getRematelser String 5, int posizionini, int posizionFin
private Sting getAuthuser Sting s, int pasicionni, int posicionFin )
private Sting getFechal Sting s, int posicionini, int posiianfin )
private Sting getaral Sting s, int pasicinini, int pasicionFin )
private String petSolicitud( Sting s, int posicionini, int pasicianFin )
private String getMetodal Sting s, int posicionni, int posizionfin )
private String petProtacolal Sting s, int posicionini, int posicianFin)
private int getEstadol String s, int posicionlni, int posizionFin )

private int getBytes{ Sting s, int posicianini, int posicionFin )

private String getComprobar Stiing s, int posicionni, int posicionFin )
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loog
{ Frum e |

Aty
prlviake FleReader archivo

prlviats BulrodReader entada
il char Gpodichivo
prlvat: long nimFegs

prlvaie: Sing nembreichivolog
ol Excoodesaih AiniA choefn
prviata boolcan primerfog
Pl Ind polog

reglog
{ Fiom prefro |

publc el o Sing 1 |
public char gesipobehive |

public long gemnumRogs! |

public Siing genombreArhivolog |

pubdic void leyendolog |

public reglog leyendePrimerog |

public boclean yeficaEal Saing pel |

pubdie woid ExtValidas; intindzes[0.7],inf ol |

public Int gefMpolog |
itk roglog leefieglog |

public voddl verlES) Sfing g |

pfvae uglog geuglog! Sing og |

prlvat Siing gefemotetat Sing 5. Inf peslclonind, Int peslclonfin
pilvate Sing peemotelser Sing 5, Inf peslclonin, Int peslcionfin
prvate Sing pethuhiser) S4ing 3, I pealelcnlnt Ing peslclcnfin |
prlviat Sting getFechal Sting 5. ind posicionin, int posicion®in |
piata Sting gutHonal Sirng 5, Ind poslclonind, int posicloniin |
pelvate 37ing getSoliciiu Sing 5. inf poslcloninl, int poslclonfin |
prlvate 3ing gediotodod 3ing 5. inf poalclonin. in poalclonfin |
prlviata Sting geaFroiocolos SHing &, Ink poalclondnl, ind poslcionfin |
prlvate Ind gedEstaced Siing s, Iné peslclonind, I pealclondin |
prlvate Ind ged@ytesd Siing 5. Ind poslclonind |

prlvat Siing pefekorenic Sting s, Ind peslclonin, Inf pealclonin |
prlviat Sting gethogaion Stng 5, ind posiclonin, inf posicion®in |

At
Pt Biing hoaRomodo
pritvate: 34ing Ls o
Pl 3iing fecha
prvate Sing hora
pvat: Siing mctode
pivat: Sing sl
pelviatic Siing protocclo
ik nd o Eado
pritvate long bites

it Siing reforcnie
pilvatc STing naegadar
pilval: Ind [ dPag
Pt inf |dRid
Pt Ind |dhan

[
public reghogl |

publlc vild putHca fRemoi 3ting remolsHot
public vold puthuser Sting alser |
Pkl vicied puutFachad Sting Fecha |
pubiliz vicidd pistonar Sing Hora |

Pkl victid piatfeiationds Siring mactods |
pubdic vl pusSoliciia Sing sollcitud |
pubiic vold puFrotcclod Sting prodacolo |
public vold putEsiaco inf estada |

publlc vild putByles| long byis |

pubdlez viciid puutiatarcniad SHng reennie |
pubilc veld pisaegadon STing navegador |
Pkl vickid puatiDpsary ind id |

pisbic vold pusiTved nd i |

plablic vold puliDnayt intid |

public 341y peiHoaiemoy |

public 34y pelaler |

pubdlc Sming petFechal |

public 5eing petHom |

picblic Sing pefcid |

publlc SHing getSalci |

publlc Sing pefrodoccli |

publlc Int petEstady |

public long ge@yies( |

public $ting gefetreniss |

public 301n] pehasogasc] |

publle Inf gefpag |

public int gesved |

public int gesinant |

public Sting kSting |




regLogTableModel
{ Fram prePro }

Attibutes
package String columnMames(0.] = {"#',"HOSTREMOTO" "USER" "DATE" "TYPE', "REQUEST', "PROTOCOL", "STATUS" "DOWNLOAD SIZE"}

private ArrayList registros
protectad TableModel model

Cpemtions
public reglogTableModel( ArrayListregs )

public int getColumnCount( )

public int getRowCount( )

public String getColumnMame(int cal)
public int getColumnindex( String colname )
public Chject getvValueAt( int row, int col)
public reglog getSesionAt(introw)

public Vector getvaluesColumn{int cal )
public Class getColumnClass(intc)

public boolean isCellEditable(int row, int cal )
public void setDatos( ArrayList datosnuevos )
public void setMomcol( String nomeal[0.*])

transformacionLog
{ From prePro }

Atributes

Operations
public transformacionLog( )

public veid transUser( )
public veid transEstadol )
public veid transiDpeticion] )
public void transReferente( )

transSesionComun transSesionExtendida
{ From prePro } { From prePro }
Attributes Attributes
package ResultSet 15 package ResutSet rS
package int cortReglog package int contReqlog
package Vector Sabiertas package Vector Sabiertas
package int indiceSabiertas package int indiceSabiertas
package boolean Sabierta package boolean Sabiera
package String extVal package String extval
package int idPag package int tinesesion

package int imesesion

public void transhl Jor(
public veid finalizar( )

Operations
public trangSesionComun{ )

public void ContarReglogl )

publicint getcortarReglogl )

public void ExtValidas( int indices(0. "], int total )

public void setTiempoSesion{intt )

public int getTiempoSesion( )

public reglog LeerReglogl int index )

public void crearSesionesUmbral( )

public vaid crearSesionesintervalal |

public vair addSesionAbiertal reglog regAbierto )
public void guardarSesionCerradal SesionComun rSesionActual )
public hoolean pasoPerindof Date fechaini, Dete fechar )
public Date Guardarfechal String fechap, String horap )
private String getFechaP( String fechaj )

public void finalizar( )

Operations
public transSesionExtendidal )

public veid ContarReglog( )

publicint getcontarReglog( )

public veid ExtYalidas( int indices(0.."], int total )

public veid setTiempoSesion intt )

public it getTiempoSesion( )

public reglog LeerReglogl int index )

public veid crearSesionesUmbrall )

public veid crearSesionesintervalo )

public veid addSesionAbiertal reglog regAbierto )
public veid guardarSesionCerradal SesionExtendida rSesionActual )
public hoolean pasoPeriodo( Date fechaini, Date fechar )
public Date Guardarfechal String fechap, String horap )
private String getFechaP( String fecha) )

public void finalizar{ )
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FmGAP
{From Prego |

Atnbutes
Ublic hoolean ELF = te
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Operatons
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Operations
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UmbralNode
{ From Prepmn}

Al
public boolean corfigured = false

public: boolean executed = fake

public: baolean mfr=fake

public String minutes = "3elect a valug'
public Sting pathLagSener=""

public int fipal

(lvalis
public: UmbralNode( Paint center)

public: getValidnputtlasses| )
public AmayListeSimpleNade: getinputiiodey( )
public Image getimage( )
public String getSting( )
public void connezt SimpleNade n)
public void disconnect SimpleNodz n)
public boolean eanConfiguie( )
public vaid configure( )
public boolean canExecute| )
public void exscule( )
public boolean i )
public void sefMf( baolean mfr)
public Sting getTsesion| )
public void setTsesian| Sting minutes )
public Sting getMinuteg( )
public void setMinute Sting minutes )
public: Sting getPathLagSener )
public void setPathLogServer String pathLogGere
public int getTipol{ )
public void sefTipaL{ int tipaL. )
public: baolean BCanfigured( )
il affarh o
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Figura 2.44. Paquete statistical

estadisticas
{ From statistizal }

graficas
[ From statistical }

Al
package String logpath

package Resultet 15
package AnayList codiges
package AnayList ncod
package AnayList pagina
package AnayList npag
package AnayList cip
package AmayList ncip
package String paraFechas
private JButtan jButton
private JGomboBox Ist_graf
private JTextField tet_byte
private JTextField td_client
private J TextField td_cod
private JTextField te_cont
private JTextField tet_date
private JTextField bd_datef
private JTextField tet_log
private JTextField tt_pag
private JTextField tt ref

Alribuiss
package ArayList nomdatos

package ArayList ndatos
package Bufferedimage grafica = null
package String tituloG
package String titulok
package String tituloY
package String namgraf
package String Seleccion
package boolean poner
private Paint colos[.."]
private DefaultListhlodel model
package AnayList npags
private JLabel Ibl_grat

private JLabel Ibl_nam

private JLabel |bl_state

private JList lsthodos

(praliang
public estadisticas, String dirlog )

publi vaid fillGenerall )

public Sting petNomGad( int mayar
public void getDatasPag( )

publi void getDatosRef{ )

public vaid getDataslP( )

private vaid initGompanents )

Opiraligns

public: graficas] Sting seleccion, String logfile )

public void setGrafice( Sting nomg

public vaid setbatos] AnayList nomdatas, AnayList ndatos, String tit
package String verEstadal int num )

public Bufferedimage crealmagenBanas )

private Paintld."] createPaint] )

private CategoryBataset createDataset] )

private Bufferedimage crealmagenPastel( PieDataset datasst )
private PieDataset createPieDataset] )

public Bufferedimage crealmagenLing( )

public graficas, Frame parent, boolean modal )

private void initGCompanents )

public vaid main{ String args[.."] )
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Figura 2.45. Paquete treeA

Nodelils
{From2eA]
Atributes
(pertions Window
Ublic NodeUls( [ From reeh)

Unlic Nodo szarchodo List=Noda= nodos, Sting id )

Atnbutes
piivate JScrolPane jScral Paned

fivate TrePanal reaPanalt

I

[
3

li Nodo getRoot ListNado- nodos )
3
[

ol Moo constructTree( elermentn aus, intnivl, Nodo papa)

b
I
b
I
|
Lol ListeNodo getlodos( )

P
P
|
DUl ListeNlodo fstarivel Listehlodo> nodos, intnivel)
|
P

Cperations
Wbfic Window( elemento oot Siring namlog, String algritim )

/

fublic elemanto lanar( elemento aiz)
privatevoid infCormponents )
fublicvaid maint String args(0.])

/

Ublic Image gelimags| Sting classpath|

TreePanel
[Fromeed]

Atrbutes

Cpertiona
Uofc TraaPanal( )

Wbfc vaid sefhlodos{ ListeNodos nados )
Wbfc vaid paint Graphics )

!
p
!
private vaii iniComponents| )
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Figura 2.46. Paquete resource

Umbralllode FrmEx
{From Frapro | { From Source }
e Al

package Default Listhdodel modeloFram = new javax swing DefautListhdadel()
package DefautListhdadel madeloTo = new javax swing. Defautt Listhiode!()
publi int vectorLim

public boclean configured = false
public boolean executed = false
public boclean mir = false

publiz String minutes = "Select a valug" REEHE CH

public String path Lo Server = " péckage Vectar extDrigen

publiz int tipoL private JButton bnAccept
private JButtan btnAdd

Oparalions )

public Ubrallode( Paint center ) P'TW‘E JAutton btnCancel

public get\aldinput Classes ) PﬂVETE JBUHE'F! btnRemave

publie Amay ListSimple Node: getlnputlodes( ) private o abe [Label1
private JLabel jLabel2

public Image getlmage( )

public String et String( ) private JPanel jPanell

public void connect{ Simpleode n ) private J Sl Fane  ScrlPane|
private J3erollPane jSerollFane2
private JLabel luliWaming
private JList list Desting

private JList list Origen

public vaid disconnect( Simplehade n )
public boolean eanConfigure( )

public waid configurel )

public boolean canBrecute( )

publfc o exelcute( ) public: FrnEs( Frame parert, booleaD# n:lotdﬂ;l \ector extensiones )
public baclean ishif{ )

public vaid sethifl boolean mir )
public String getTsesion{ )

private void int Companents( )

private void listDestinohdouse Clicked MouseBvent evt )
private void listOrigenhdouse Clicked( MauseEvert evt )
public Image getImage{ String classpath )

private Imageleon createlmagelcon( String path )

private void btnAccept ActionPerformed( ActionEvent evt )
private void btnCancel ActionPerformed( ActionEvent evt )
private void btnRemaveActionPerfommed] Action Event evt )
private void bn/AddActionPerformed| Action Event evt )
public \ector pet\kctor )

pullic vaid setvectar] Vectar vestor )

public int getiectarlim{ )

public vaid setvectarlime int vectarlim )

public vaid setTsesion{ String minutes )

public String gethinutes{ )

public vaid sethinutes( 3ting minutes )

public String getPathLog Serverf )

public woid setPathLogServer| String pathLagServer )
public int getTipall )

public vaid setTipoLf int tipal )

public boclean isConfigured )

public waid set Configured( boalean configured )
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FrmSourceSelect

{From Source |

A
piivate JButton binCancel

piivate JButton binEut
piivate JButton binCk
piivate JButton binCpen
pivate JLabel bl_state

Opvains
public FrmSourceSelect Frame parent, SelectSourceNode nod

pivate void initCompanents] )

piivate void btnCkActianPeromed ActionEvent evt)
public Image getimage Sting classpath )

piivate Imagelean creatzimagelzan{ String path )

piivate void binExtActionPerfomed| ActianEvent evt)
piivate void binCancelAetionPerfomed{ ActionEvent et

private void btnOpenActionPerfarmed{ ActionEvent evt)

SelectSourceNode

{From Source |

N
public boolean configured = falss

public buolean executed = false

public Sting path

public int tipal

public inttam =0

public Vector vectorExt= new Vectori0)

package int cuantos

(losvatins
publiz SelectiourceNode( Paint center)

public petValConfigidinputClasses )

public: AnayListeSimpleNade? getinpuiodes )
public Image getmage( )

public: Sting getString( )

public buolean canCannect SimpleNode n )
public boolean canExecute( )

public vaid executs( )

public int getCuantos| )

public infl0."] getindicesExt Vector extensiones
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SelectSourceNode
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Figura 2.47. Paquete Workspace
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TableViewNode

{ From Views }
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Paquete dnd
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6.1.4. Diagramas de Secuencia

El disefio de los diagramas de secuencia de la herramienta Polaris se muestran en
las figura 2.49 hasta la figura 2.57.

Clase A priori

Figura 2.49: run
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Figura 2.50: makeCandidates
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Figura 2.51: findInDataSet.
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Figura 2.52. buildNTree
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Clase FPGrowth

Figura 2.53: buildFrequentsNodes.
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Figura 2.54: run
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Clase C4.5
Figura 2.55: c4.5
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Clase HPG

Figura 2.57: hpg
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6.1.5. Diagramas de Casos de Uso

El disefio de los diagramas de casos de uso de la herramienta Polaris se muestran
en las figura 2.56 hasta la figura 2.61.

Figura 2.56. Polaris
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Figura 2.58. Seleccién de Datos
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Figura 2.59. Seleccién de Sesion
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Figura 2.60. Seleccién de Algoritmos
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Figura 2.61. Reglas
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7. IMPLEMENTACION

7.1 INTRODUCCION
La implementacion de la herramienta software Polaris se realiz6 sobre:

¢ Sistema Operativo: Fedora Core™ en su versiones 6.0.
¢ Lenguaje de programacion: Java™ 6.0.
e Plataforma de Desarrollo: NetBeans™ 5.5, como IDE de desarrollo.

7.2 ARQUITECTURA
Los moédulos de software de la herramienta Polaris son:
Moédulo de utilidades: Este modulo es el encargado de dos tareas principales:

» Realizar la conexiéon a la base de datos y poder acceder a la fuente de datos que
repose en el disco duro.

* Contener la coleccion de clases principales y bibliotecas que son utilizadas por
otras clases en la manipulacion y visualizacién de datos, de esta manera puede
hacerse la administracion de las mismas y se hace factible la reutilizacién del
codigo.

Moédulo del kernel Polaris: En este médulo se encuentran los médulos de
Prepocesamiento y Algoritmos, necesarios para poder realizar el proceso de
descubrimiento de conocimiento paquetes primordiales para la ejecucién de las
tareas de descubrimiento de conocimiento. Dicha estructura se puede apreciar en
la figura 2.62.

* El médulo de Prepocesamiento: Llamado Premining, contiene todas las rutinas
necesarias para poder realizar la limpieza y transformacion de los datos de
entrada; es decir, en €l se realiza el tratamiento preliminar de los datos para
posteriormente aplicar las técnicas y los algoritmos de mineria de datos
respectivos.
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* El médulo de Algoritmos: Llamado Algorithm, contiene las clases necesarias
para la aplicacién de las técnicas y algoritmos de mineria de datos respectivos
para las tareas de asociacion y clasificacion.

Moédulo de interfaz grafica: Este moédulo contiene los médulos de visores y el
modulo da soporte visual a los demas médulos.

* El médulo de visores: Contiene las clases necesarias para construir y desplegar
las estructuras para la visualizacién grafica y dindmica de los resultados
obtenidos después de la aplicacion de las diferentes técnicas y algoritmos de
mineria de datos.

* El médulo de soporte visual: En el se encuentran propiamente las herramientas
necesarios para que el usuario pueda interactuar de una forma fécil y agradable

con los diferentes componentes de la misma.

Figura 2.62. Arquitectura Polaris
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7.3. ESTRUCTURA DE PAQUETES DE APLICACION
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La estructura general de los paquetes de la herramienta software Polaris es la
siguiente:

Paquete Prepro. Implementa todas las clases necesarias para realizar un
preprocesamiento o tratamiento previo a los datos de entrada.

Paquete Utils. En él se implementan las clases necesarias para realizar la entrada
de los datos para la aplicacion de los respectivos algoritmos de Asociacion.
Ademas de lo anterior, en él también se encuentran todas las clases que son
utilizadas por las demas clases del proyecto.

Paquete about. Contiene todas las clases necesarias para la interfaz grafica en
java™ 3d.

Paquete algorithm. Esta compuesto por los paquetes y subpaquetes respectivos de
la siguiente manera:

e Association

o Apriori
o Equipasso
o FPGrowth
e (lassification
o (45
o Mate.
* Hpg

Paquete grammar. Esta compuesto por todas las clases necesarias para la
visualizacion de la gramatica, resultado de la aplicacién del algoritmo HPG.

Paquete Statistical. Esta compuesto por todas las clases necesarias para la
generacion y visualizacion de los reportes estadisticos.

Paquete resource. Este paquete contiene todos los archivos html utilizados en la
ayuda o el “acerca de” de la herramienta.

Paquete dnd. Se compone de todas las clases necesarias para la aplicacion de la
metodologia Drag'n Drop (arrastrar y soltar).
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Paquete media. Contiene todas las imagenes utilizadas en la interfaz grafica de la
herramienta.

Paquete workspace. Se compone de todas las clases utilizadas en el &rea de
trabajo de la interfaz grafica de la herramienta.

Paquete treeA. Este paquete contiene las clases necesarias para la visualizaciéon del
arbol de clasificacion.

Cabe destacar en este aspecto que para la aplicacion de los algoritmos de
Asociacion se reutilizé el cédigo de los algoritmos realizados por el grupo de
Investigacion TARIYKDD [23].

Es por esto que aprovechando las ventajas de la programacién orientada a objetos
tales como la reusabilidad o la capacidad para que programas que traten las
mismas estructuras de informacién reutilicen las definiciones de objetos y
procedimientos empleados en otros programas y de las posibilidades que presenta
un software libre; se decidi6 reutilizar e implementar el cédigo sobre las técnicas y
algoritmos para la generacion de las reglas de asociacion en la herramienta Polaris.
Sin embargo, debido al tipo de informacién que es analizada en Polaris, se
desarrollaron e implementaron clases propias de la herramienta.

A continuaciéon se amplia y se detallan conceptos sobre los paquetes maés
importantes dentro del desarrollo de la herramienta y la manera como fueron
implementadas las mismas.

7.3.1. Paquete Prepro. Esta clase se compone por las siguientes clases:

conexion: Se encarga de establecer, administrar y cerrar la conexién a una Base de
Datos.

La clase conexién maneja los siguientes métodos:

» conectar(): Establece la conexiéon con la base de datos teniendo en cuenta el
nombre de la misma, el usuario y la contrasefia.

» cerrarConexion(): Cierra la conexion con la base de datos.

» consulta(): Para realizar un query o consulta a la base de datos.

* insertar(): Para realizar la insercion de elementos o registros a la base de datos.

» eliminar(): Para eliminar un registro de la base de datos.
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» modificar(): Para modificar los registros de la base de datos.

confpre: Esta clase se encarga de realizar la configuracién del proceso de
preprocesamiento de los datos de entrada.

ejecutarPrepro: Esta clase se encarga de realizar un tratamiento previo o
preprocesamiento de los datos de entrada. Contiene los métodos encargados de
hacer el respectivo registro de sesién comdn o extendida, dependiendo del formato
del archivo log que se encuentre leyendo.

filtrarDatos: Esta clase se encarga de filtrar o eliminar todos aquellos datos
erréneos o aquellos datos que no contribuyen al andlisis que se va a realizar.

Los métodos manejados por esta clase son:

e fDatosNoexito(): Elimina todas aquellas peticiones que no son exitosas, es decir
aquellas que comiencen con los cédigos de error de servidor 400 y 500.

» fDatosGraficos(): Elimina todos los archivos con extensiones .gif, .jpg, .jpesg,
.png, .swf, .map.

e fDatosRobots(): Elimina peticiones realizadas por los robots, como Googlebot,
InfoSeek Robot 1.0, Infoseek Sidewinder, PerlCrawler 1.0, Scooter, SpiderBot,
Site Searcher, entre otros.

leerLog: Esta clase se encarga de la lectura del archivo log.

reglog: Esta clase se encarga de extraer los campos del archivo log para la
obtencion del registro log.

transformacionLog: Esta clase se encarga de la transformacion del registro log de
acuerdo a unos parametros validos establecidos, en cuanto a los c6digos de estado
del servidor, el navegador y el usuario entre otros.

transSesionComun: Esta clase se encarga de realizar la transformacion de los
datos de un archivo log con formato comun.

transSesionExtendida: Esta clase se encarga de realizar la transformacién de los
datos de un archivo log con un formato extendido.
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sesionComun: Esta clase se encarga de crear el registro de sesién para un archivo
log con formato comun.

Los métodos manejados por esta clase son:

» addNomPagvisitadas(): Vector que contiene el nombre de todas las paginas que
componen el sitio web analizado.

» addPagvisitadas(): Vector que contiene el nimero de veces que cada una de las
paginas del sitio Web analizado han sido accedidas.

sesionExtendida: Esta clase se encarga de crear el registro de sesion para un
archivo log con formato extendido. Lo mds importante de esta clase es que se
encarga de hacer las transacciones de usuarios y de encontrar el Maximal Forward
Reference - MFR -.

7.3.2. Paquete Premining. Este paquete se encarga de realizar un paso previo antes
de aplicar los algoritmos de asociacion, y que consiste en la carga de los datos de
entrada.

fillDataSet: Esta clase es la encargada de cargar los datos de entrada de las
sesiones para la tarea de Asociacion con los algoritmos Apriori, Equipasso,
FPGrowth. Los datos son obtenidos de la tabla de sesién (ya sea sesioncomun o
sesionextendida) de la base de datos.

7.3.3. Paquete Algorithms

EL paquete Algorithms se compone a la vez de los paquetes association para la
implementaciéon de los algoritmos Apriori, Equipasso y FPGrowth, el paquete
clasification con los algoritmos C4.5 y Mate y el paquete hpg.

Paquete association

Esta conformado por los paquetes que implementan los algoritmos de asociacion:
Apriori, Equipasso y FPGrowth.

Paquete Apriori

La implementacion del algoritmo Apriori se realizé utilizando una clase
denominada apriori.java.
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Los métodos que maneja esta clase son:

= getFrequents(): Retorna el vector de arboles AvlTree donde se almacenan los
distintos itemsets frecuentes.

* makeCandidates(): Recorre cada nodo del drbol AvlTree de itemsets frecuentes
tipo n para a partir de las combinaciones de sus elementos generar los itemsets
candidatos tipo n+1.

* increaseSupport(): Determina el ndmero de apariciones de un itemset
candidato dentro del DataSet.

» showFrequents(): Representacion tipo cadena de los itemsets frecuentes.

Al igual que las otras clases que implementan algoritmos de asociacion, en el
constructor de la clase Apriori se usan 2 parametros: una instancia de la clase
DataSet, donde vienen comprimidos el conjunto de datos y un entero corto, que es
suministrado por el usuario, que sera usado como el soporte del sistema durante la
ejecucion de este algoritmo.

De igual manera, en la construccién de la clase se instancia e inicializa un objeto de
la clase AvlTree que almacenara los itemsets frecuentes tipo 1, el cual es alimentado
haciendo uso del método pruneCandidatesOne de la clase DataSet, el cual recibe el
soporte del sistema como parametro. En este punto también se instancia e inicializa
un arreglo que guardara los diferentes arboles balanceados (AviTree), que
contendrdn los itemsets Frecuentes de cada tipo y que serdn calculados por la
herramienta.

Al disponer ya de los itemsets frecuentes tipo 1, estos son almacenados en la
posicion 0 de este arreglo.

Para disparar la ejecucién del algoritmo usamos el método run el cual ejecuta un
ciclo dentro del cual el método makeCandidates se encarga de generar todos los
itemset candidatos para cada iteracién. Para esto el método makeCandidates llama al
objeto auxTree, instancia de la clase AvlTree que conserva el altimo arbol de itemset
frecuentes y pregunta cuantos itemsets tiene en ese instante utilizando el método
howMany de esta clase.

Para cada elemento encontrado dentro del &rbol de itemsets frecuentes se recorre
un ciclo con los demés miembros del arbol armando combinaciones que generan
un nuevo itemset candidato haciendo uso del método combinations que recibe como
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parametros el arbol auxTree de itemset Frecuentes y un arbol AviTree donde se
guardaran los itemsets Frecuentes tipo k + 1 llamando frequents. Se aprovecha la
ventaja de que los itemsets estdn ordenados en el arbol y se verifica que el itemset
evaluado coincida en sus n — 1 primeros item, siendo n el tamafno de ese itemset,
con el proximo itemset del arbol.

De ser asi se instancia un nuevo itemset con los n — 1 item coincidentes y los 2
altimos item de cada itemset involucrado. De esta manera, se generan itemsets
candidatos de tamafio n + 1.

Cada itemset candidato es pasado como parametro al método increaseSupport donde
es contado el namero de ocurrencias de ese itemset candidato dentro del conjunto
de datos. En este punto se hace una consideracién importante y si los itemsets
candidatos que se estan construyendo son de tipo 3 o superior se evalia el paso de
poda, esto es, se descompone el itemset candidato construido en sus (n—2) posibles
combinaciones del tipo anterior, siendo n el tamafio del itemset candidato que se
esta generando.

No se evaltan las dos tultimas combinaciones pues fueran estas las que generaron
el candidato que se esta analizando y se tiene certeza de que existen en el arbol de
itemsets Frecuentes.

Cada una de las combinaciones generadas son buscadas en auxTree, hay que
recordar que este es el drbol que contiene todos los itemsets frecuentes del orden
anterior al que se esta generando. Si una de las combinaciones del itemset
candidato actual no es encontrada en el arbol auxTree, este itemset ya no es
considerado y se procede a evaluar el proximo.

Si el itemset candidato actual es de tipo 2 o ha superado el paso de poda se
procederd a hacer su conteo. Para ello, se hace una nueva instancia de la clase
Transaction donde se carga una a una las transacciones del conjunto de datos y se
compara con el contenido del itemset. Si coinciden los elementos del registro y el
itemset, este altimo incrementa su soporte interno en uno.

Al final de este proceso se cuenta con un ifemset candidato con su soporte
establecido, este se compara con el soporte del sistema y de superarlo es incluido
en el arbol frequents. Cuando ya se han evaluado todos los candidatos para un
arbol auxTree, se pregunta si se han generado nuevos itemsets frecuentes en
frequents.
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Si el método howMany de frequents arroja existencias se almacena en el arreglo de
arboles frecuentes y se asigna a auxTree el arbol frequents para iniciar de nuevo el
proceso de generacién de candidatos. Esto se hara hasta que el arbol frequents
resulte vacio (no hayan nuevos itemsets frecuentes). En el arreglo de &rboles
frecuentes quedan almacenados todos los itemsets frecuentes organizados por tipo
para que puedan ser visualizados como reglas.

Paquete FPGrowth

Contiene las clases necesarias para el funcionamiento del algoritmo el cual genera
itemsets candidatos a partir de un arbol Nario; siendo las mas importantes
FPGrowthNode y FrequentNode que son las encargadas de formar la estructura del
arbol Nario, también se encuentran las clases FPGrowth, Conditionals,
BaseConditional, BaseConditionals y AvlTree.

FPGrowthNode: Esta clase proporciona la estructura del FPTree, en donde cada
nodo tiene un valor de ifern, un soporte y los punteros respectivos para realizar los
enlaces entre nodos (Punteros al nodo hijo, al nodo padre, al nodo hermano y al
siguiente nodo con el mismo nombre).

FrequentNode: Para la posterior creacion de itemsets frecuentes se almacenan en
un arreglo de objetos de tipo FrequentNode los itemsets frecuentesl o de tamafio 1.
Cada uno de los items frecuentes 1 de esta lista se encuentra enlazado a un nodo
del arbol Nario, de ahora en adelante FPtree, que tenga el mismo nombre que el
itemset frecuentel.

FPGrowth. Es la clase principal del paquete y en ella se obtienen los itemsets
frecuentes.

Para la implementacion del algoritmo se debe crear una lista con los itemset
frecuentes tamafio 1 y almacenarlos en el arreglo frequentsOne, luego se construye
el FPTree, para lo cual deben leerse las transacciones de Dataset y se almacenan
tnicamente los items que superen el minino soporte.

Una vez se ha realizado lo anterior, se debe recorrer la estructura de los item
frecuentes tamafio 1 y por cada uno de ellos se construye sus patrones
condicionales base, los cuales se obtienen recorriendo FPtree desde cada nodo
enlazado por los item frecuentes tamafio 1 a través de su puntero al nodo padre
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hasta la raiz. Cada uno de los patrones condicionales base se almacenan en la clase
BaseConditional y todo el conjunto de patrones condicionales base de un item
frecuente tamafo 1 se almacenan en la clase BaseConditionals.

Cuando se han construido todos los patrones condicionales base de un item
frecuente tamafio 1, el siguiente paso de la implementaciéon es determinar cuales de
sus item tienen soporte mayor o igual al minimo. Para esto se debe sumar cada
uno de los soportes que un item tenga en cada patrén condicional base, los item
que cumplan con el soporte van a conformar los patrones condicionales, los cuales
se almacenan en la clase Conditionals.

El dltimo paso de la implementacion es determinar el conjunto de itemsets
Frecuentes. Para lo cual se hace uso de la clase Combinations, la cual toma los
patrones condicionales y los combina con los items frecuentes tamarfio 1.

Asi como para Apriori y EquipAsso los itemsets frecuentes se almacenan en un vector
de arboles AVL balanceados, en donde en cada posicion del vector, se encuentran
almacenados un tipo de itemsets frecuentes. Es decir en la posicion 0 del vector se
encuentran los itemsets frecuentes tipo 1, en la posicién 1 los itemsets frecuentes tipo
2 y asi mismo el resto de itemsets frecuentes.

Paquete Equipasso

Este paquete contiene las clases Equipasso y la clase Combinations orientadas a dar
soporte al descubrimiento de reglas de asociaciéon dentro del proceso KDD.

La clase EquipAsso se encargada de cargar tnicamente los datos que pasan el
umbral soporte dado (proceso EquiKeep dentro del algoritmo EquipAsso) y la clase
Combinations se encarga de generar todas las combinaciones de un determinado
tamafio para cada uno de los registros cargados del conjunto de datos y sus
respectivo conteo (proceso Associator dentro del algoritmo EquipAsso).

La clase principal es EquipAsso, al hacer una instancia de esta clase se debe pasar
como parametros una instancia de la clase DataSet, llamada dataset y que contiene
una version comprimida del conjunto de datos, y un entero corto, que se llamado
support y que cumple la tarea de soporte del sistema. Estas instancias son
asignadas a atributos internos de esta clase. La clase EquipAsso cuenta con un
atributo de tipo arreglo llamado Trees donde se almacenan los diferentes &rboles de
itemsets frecuentes organizados por tamafo.
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El primer conjunto de itemsets son los de tamario 1y se puede obtenerlo al llamar al
método pruneCandidatesOne de la clase DataSet que fue pasada como parametro al
constructor de la clase. Este método devuelve un arbol AvlTree que es insertado en
la posicion 0 del arreglo Trees y que contiene el conjunto de itemsets Frecuentes
tamafio 1. Los demads conjuntos de itemsets Frecuentes (tamafio 2, tamafio 3,...)
serdn almacenados en las siguientes posiciones de ese arreglo organizados en
arboles AvlTree.

Una vez instanciado un objeto EquipAsso se inicia el proceso del algoritmo
llamando al método run de esta clase. Dentro de este método se inicia un ciclo
controlado por el método findInDataset donde se recorre el conjunto de datos. Este
método declara un objeto del tipo Transaction el cual, a través de su método
loadTransaction, carga los registros del conjunto de datos.

En este punto se realiza un primer filtrado cargando tnicamente aquellos item que
sobrepasen el soporte del sistema y estdn por ende contenidos en el conjunto de
itemsets frecuentes tamafio 1 y que ha sido almacenado en la primera posicion del
arreglo Trees.

Es por eso que son enviados como pardmetros instancias del dataset actual y del
AvlTree que contiene los itemset Frecuentes tamafio 1 para solo cargar del dataset los
items que estdn en este conjunto. Posterior a este filtrado se pasa esta transaccién
como pardmetro a una instancia de la clase Combinations para encontrar sus
posibles combinaciones.

Puede darse el caso de que ninguno de los item provenientes del dataset supere el
soporte, ni sea encontrado entre los itemsets Frecuentes uno, por lo que se cargara
una transaccién vacia esta es descartada y se continua con la siguiente transaccion.

La clase Combinations recibe como pardmetro un arreglo que contiene los items
validados de cada transaccion provenientes del conjunto de datos. Este arreglo es
cargado en el constructor de esta clase y posteriormente, con el llamado del
método letsCombine de la clase Combinations, se genera un determinado grupo de
combinaciones dependiendo del tamafio que se quiera generar, combinaciones
tamafio 2, tamafo 3, etc. segtin sea el caso, con cada una de estas combinaciones
crea objetos de la clase itemset. El método letsCombine recibe como parametro un
arbol AvlTree llamado treeCombinations en el cual se van insertando los objetos
itemset que han sido generados.
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Se hace uso de un arbol balanceado AvlTree, para almacenar este tipo de conjuntos
de itemsets para agilizar las bisquedas de un determinado itemset generado. Si un
itemset generado a partir de un combinacion ya existe en el &rbol treeCombinations el
soporte interno de este se incrementa en uno. De esta manera, la primera vez que
se ejecute el método letsCombine se generardn las combinaciones tamafio 2 de cada
transaccion valida del conjunto de datos y quedaran almacenadas en
treeCombinations el total de itemsets generados por el dataset y su correspondiente
soporte.

Posterior a este paso se procede a barrer el arbol treeCombinations para seleccionar
aquellos itemsets Frecuentes que hayan superado el soporte del sistema. Esta
funcién se realiza haciendo uso del método pruneCombinations, de la clase
EquipAsso, que recibe como parametros el arbol treeCombination y un arbol AvlTree
llamado treeFrequents, donde se guardaran Gnicamente los Itemsets Frecuentes. El
método pruneCombinations es un método recursivo.

Al final de este método se liberan los recursos ocupados por treeCombinations y
contaremos con un objeto treeFrequents donde estan almacenados todos los Itemsets
frecuentes de un determinado tamafio. Para concluir el proceso se pregunta si el
arbol treeFrequents contiene elementos, se usa el método howMany de la clase
AvlTree para este proposito.

De ser asi este arbol es almacenado en el arreglo Trees de la clase EquipAsso en su
respectiva posicion de acuerdo al tamafio de los itemsets que contiene y el método
findInDataset retorna una sefial de true al ciclo principal del método run que
controla la continuaciéon del algoritmo.

El proceso se repite pero calculando las combinaciones e Itemsets Frecuentes
tamafio 3. El algoritmo se detiene cuando el método howMany del &rbol
treeFrequents devuelva 0 lo que quiere decir que ya no se han generado Itemsets
Frecuentes en esta iteracion y el proceso de EquipAsso ha terminado. En este caso el
método findInDataset retorna una sefial de false y el ciclo principal de la clase
EquipAsso concluye.

Paquete classification
Contiene el paquete C4.5 y el paquete Mate. Este paquete , adicionalmente tiene

las clases clasesAtrib, ClasificationTableModel, elemento, sesionTrans,
Transformation_cla.
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ClaseAtrib: Contiene los atributos a analizar.
ClasificationTableModel: Contiene los datos discretizados.

elemento: Es uno de los nodos del arbol de decisién, que puede ser un atributo o
un valor de un atributo.

SessionTrans: Es un registro de una sesion transformada.

Transformation_cla: Realiza la transformacién de una sesiébn en una sesion
discretizada.

Paquete C45

Este paquete implementa el algoritmo de clasificacion C4.5, el cual permite
descubrir conocimiento por medio de la clasificaciéon de atributos a través de la
ganancia de informaciéon de los mismos, aplicando férmulas para obtener la
entropia de cada atributo con respecto a otros.

Contiene las clases:

Clase c4.5. Inicialmente es creado un objeto de la clase c4.5. Se inicia cargando los
datos que van a ser analizados en el algoritmo. Cada transaccién se almacena en
un Arraylist.

ClassificationTableModel. Es la estructura que sera utilizada para crear el modelo
de la tabla de datos.

Build_decisionTree. Encargada de la construccién del arbol de decision.

En primera instancia se hace un conteo de los distintos valores en el atributo clase
o target para encontrar la entropia inicial y hacer el calculo de las entropias de cada
atributo, para saber cual es la que brinda la mayor ganancia de informacion.

El fluyjo de entrada es un conjunto de datos presentados en un
ClassificationTabelModel. ~ En atributo se colocan los valores de los atributos.
Posteriormente build_dessiociontree se encargada de la construcciéon del arbol de
decision.
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Paquete mate
Contiene las clases implementadas en la programacion del algoritmo MateBy.

Clase mate. Inicialmente es creado un objeto de la clase mate. Se inicia cargando
los datos que van a ser analizados en el algoritmo.

MateTableModel. Es la estructura que sera utilizada para crear el modelo de la
tabla de datos.

Build_decisionTree. Encargada de la construccion del arbol de decision.
mateFila. Devuelve un objeto de una especificada fila y columna.

El flujo de entrada es un conjunto de datos presentados en un MateTabelModel. En
atributo se colocan los valores de los atributos. Posteriormente build_dessiociontree
es la encargada de la construccion del arbol de decision.

Paquete hpg
Las clases que conformar este paquete son:

Hpg. Esta clase se encarga de realizar el proceso en el cual se aplica el algoritmo
HPG vy la respectiva construccion de la gramética para que sea visualizada como
un reporte.

Los métodos manejados en esta clase son:

» crearProduccioneslnicio(): Como su nombre lo indica, crea las producciones
iniciales.

» crearProduccionesInternas(): Crea las producciones internas.

» crearStatesGrammar(): Crea los estados de la gramatica.

» getProducciones(): arraylist de producciones generadas.

» llenarNavigationTrails(): Llena los caminos de navegacion.

7.3.4. Paquete Utils. Esta clase se compone por las siguientes clases:

AssocRules: Esta clase es la encargada de recorrer los arboles de ItemSets
frecuentes, calcular sus combinaciones y generar las reglas para los algoritmos de
asociacion.
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La clase AssocRules maneja los siguientes atributos:

* frequents: Es un vector de arboles AVL de ItemSets frecuentes.

* dictionary: Es un arreglo que contiene los nombres de los ItemSets frecuentes
(Diccionario de datos).

» confidence: Es el parametro de confianza con la que se va a evaluar las reglas
de asociacion.

La clase AssocRules maneja los siguientes métodos:

buildRules(): Recorre el vector de arboles de ItemSets frecuentes para entrar a
evaluar cada una de las combinaciones y obtener las reglas de asociacién.
getRules(): Retorna el vector que contiene las reglas de asociacion.

showRules(): Representacion textual de las reglas ordenadas descendentemente
de acuerdo al soporte.

» sortByGoldStone(int op): Método de ordenamiento binario. Ordena las reglas
de mayor a menor de acuerdo al parametro op. Si op es 0 las reglas seran
ordenadas de acuerdo al tamafio de su consecuente. Y si op es 1 las reglas
seran ordenadas de acuerdo a la confianza de reglas similares.

El curso normal de los eventos empieza con el llamado al método buildRules en el
cual se inicia el recorrido del vector de de arboles AVL. La raiz de cada arbol es
enviada como parametro al método walkTree que es el encargado de recorrer el
arbol y armar por cada rama recorrida un arreglo que es enviado al método
combinations para que se generen todas las combinaciones posibles de esa rama y
obtener las nuevas reglas.

Cada regla es evaluada para verificar que cumpla el nivel de confianza. La férmula
para la evaluacion de confianza es: (soporte Frecuentes/soporte Antecedente) 100.
Si una regla supera el nivel de confianza [ es enviada al método decodeFrecuents
para su decodificacion. Al final para efectos practicos de representacion existen
varios métodos que permiten ordenar las reglas generadas de acuerdo a varios
parametros: soporte, confianza u orden alfabético.

AvlNode: Esta clase es la encargada de la construccién de la estructura interna de
datos de un nodo perteneciente a un arbol AVL.

La clase AvINode maneja los siguientes métodos:
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» getltemset(): Guarda los items -datos- con los que seré cargado el nodo.
» getLeft(): Puntero hacia los hijos izquierdos.

= getRight(): Puntero hacia los hijos derechos.

» isCheck(): Variable de control de balance del arbol.

» setCheck(boolean check)

* toString(): Representacion textual de un nodo AVL.

AvlTree: Esta clase es la encargada de crear un arbol AVL y de proveer los
métodos necesarios para su manejo. Un drbol AVL es un tipo de arbol binario que
es balanceado de tal manera que la profundidad de dos hojas cualquiera en el &rbol
difiera como maximo en uno.

La clase AvlTree maneja los siguientes métodos:

» getroot(): Encargado de encontrar la raiz del arbol AVL.

» addItem(): Adiciona un Item al Itemset.

= getltems(): Es un arreglo con los Items de este Itemset.

= getSupport(): Obtiene el valor del soporte del itemset.

= getType(): Obtiene el tamarfio del Itemset.

» setSupport(): Establece el valor del soporte del Itemset.

* increaseSupport(): Incrementa el soporte de un Itemset en uno.

* n:variable de control de la profundidad o ntimero de niveles del arbol.

* node: nodo para recorrer el arbol.

» stack: pila utilizada para almacenar la ruta del recorrido hecho en una
insercion, busqueda o eliminacion.

Para lograr la construccion y manejo de un arbol AVL son necesarios algunos
métodos que sirven para la construccién del arbol como métodos de insercion,
btisqueda, profundidad del arbol, etc.

BaseDatos. Esta clase es utilizada siempre que se necesite efectuar conexiones a
bases de datos por medio del objeto de conexién java™ para Postgres. Cabe
aclarar que el sistema gestor de bases de datos (SGBD) inicial es Postgres pero el
nombre del sistema gestor es totalmente parametrizable, permitiendo de esta
manera la conexioén a casi cualquier SGBD.

La clase BaseDatos maneja los siguientes métodos:
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* iniciarBD():Inicializa la operaciéon tomando el nombre de la base de datos, el
usuario y el password de la misma.

= getNombre(): Obtiene el nombre de la base de datos.

= getTablas(): Retorna un vector con el nombre de las tablas que contenga la base
de datos.

* insertarBD(): Permite insertar un registro nuevo en una tabla.

» cerrarBD(): Cierra la conexién a la base de datos.

» getDatos(): Permite ejecutar una consulta general a una tabla.

= db: Es el objeto encargado de establecer la conexion.

* stm: Es la variable encargada de ejecutar un query determinado.

Inicialmente se estable el nombre del controlador de la base de datos que se desea
consultar. En este caso el controlador Postgres. Luego se llama al método iniciarBD
que se encarga de establecer la conexiéon a la base de datos. Tiene como
pardmetros el nombre de la base de datos, el nombre del usuario y el password.
Existen otros métodos implementados para la consulta del nombre de las tablas,
inserciéon y consulta de los datos de una tabla.

El método insertarBD tiene como parametros el nombre de la tabla, el identificador
de un item y el nombre del item a insertar. getDatos solo requiere el nombre de la
tabla a consultar.

DataSet. La clase DataSet es la estructura que los algoritmos de asociacion utilizan
para almacenar los datos de tal forma que ocupan menos espacio en memoria. La
estructura que utiliza DataSet es un arbol N-Ario con los datos a minar codificados
como datos tipo short, en esta estructura se aprovecha en una sola rama los items
de distintas transacciones con datos repetidos controlando su ntmero de
apariciones o soporte.

La clase DataSet maneja los siguientes atributos:

» current: Es el dltimo nodo insertado en el DataSet.

» Jcurrent: Ultimo nodo del DataSet referido en la lista.

* Inode: Un nuevo nodo en la lista.

* lroot: La raiz de una lista que referencia a todos los nodos del DataSet que
tienen soporte.

» Ntransactions: Numero de transacciones en el DataSet.

= root: La raiz del DataSet.

Los métodos utilizados por esta clase son:
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* buildDictionary(): Construye el diccionario a partir de una conexién a base de
datos.

» sortDictionary(): Ordena alfabéticamente el diccionario de datos.

» findAttrName(): Busca un atributo en la lista de nombres de los atributos.

» codeAttribute(): Retorna la codificaciéon de un atributo, obtenido del diccionario
de datos.

» decodeAttribute(): Retorna el nombre del atributo en la posicién indicada.

» showDictionary(): Representacion textual del diccionario de datos.

» setNtransactions(): Establece el nimero de transacciones del DataSet.

= getNtransactions(): Retorna el nimero de transacciones del DataSet.

* buildNTree(): Construye un nodo del DataSet.

» getCandidatesOne(): Retorna el arbol de itemsets frecuentes tipo 1.

» pruneCandidatesOne(): Para los Itemsets candidatos tipo 1, construye los
itemsets frecuentes tipo 1 y los almacena en un arbol AVL.

» linkLeaf(): Enlaza un nodo con soporte a lista alterna. La lista alterna tiene
referencias a los nodos del DataSet que tienen soporte.

» setPointers(): Establece una referencia a la raiz de la lista de nodos hoja o con
soporte. Método ttil para recorrer la lista alterna.

» getNode(): Retorna el valor de un item del DataSet.

* showNTree(): Representacion textual del DataSet.

* saveTree(): Guarda el DataSet en disco.

= getLRoot(): Recupera el DataSet de disco y lo vuelve a cargar en memoria.

FileManager. Esta clase gestiona todo lo relacionado con el flujo de informacién
entre el archivo leido, el DataSet y el diccionario de datos.

Los métodos manejados por esta clase son:

* buildDataMatrix(): Retorna una matriz que representa un archivo de acceso
aleatorio con los nombres de sus atributos y sus datos.

* buildMultivaluedDataset(): Retorna el DataSet que se construye a partir de un
archivo de acceso aleatorio de tipo multivaluado o multicolumna.

* buildUnivaluedDataSet(): Retorna el DataSet que se construye a partir de un
archivo de acceso aleatorio de tipo univaluado o binario.

» closeFile(): Cierra el flujo hacia el archivo de acceso aleatorio.

» dataAndAttributes(): A partir de un archivo de acceso aleatorio, almacena los
nombres de los atributos en un arreglo, los datos en una matriz y el diccionario
de datos en un ArrayList.

» deleteFile(): Borra fisicamente el archivo de acceso aleatorio.
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getAttributes(): Retorna el arreglo que tiene los nombres los atributos del
archivo de acceso aleatorio.

getData(): Retorna la matriz que almacena los datos del archivo de acceso
aleatorio.

getDictionary(): Retorna el diccionario de datos construido a partir del archivo
de acceso aleatorio.

getFileName(): Retorna el nombre del archivo de acceso aleatorio.

getFileSize(): Retorna el tamafio en bytes del archivo de acceso aleatorio.
readCsv(): A partir de un Comma Separated Value File (csv), almacena los
nombres de los atributos en un arreglo, los datos en una matriz y el diccionario
de datos en un ArrayList.

readFile(): Lee y muestra el contenido de los archivos sin hacer distincién del
separador de transacciones, el cero.

ReadTransaction(): Lee y muestra el contenido de un archivo de acceso
aleatorio.

setOutChannel(): Ubica el flujo en una posicién determinada del archivo de
acceso aleatorio.

toString(): Retorna la representacién textual del archivo plano relacionado con
esta clase.

writeltem(): Escribe un item de tipo short (2 bytes) en el archivo de acceso
aleatorio.

writeString(): Escribe una cadena en el archivo de acceso aleatorio.

ItemSet. Clase que almacena los valores de los itemsets.

La clase ItemSet maneja los siguientes atributos:

item: Es un arreglo que almacena los items que forman el itemset.
support: Es el soporte asociado a ese itemset.
n: Es el tamafio del itemset.

Los métodos manejados por esta clase son:

addItem(): Adiciona un item al itemset.

getltems(): Devuelve el itemset asociado.

getSupport(): Devuelve el soporte de este itemset.

getType(): Devuelve el tamafio de un itemset.
increaseSupport(): Incrementa el soporte de este itemset en uno.
setSupport(): Establece el soporte de este itemset.
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* toString(): Representacion textual del itemset.

NodeF. Esta clase se encarga de crear los nodos intermedios de un arbol de datos.
También se implementan los métodos para enlazar un nodo a otro. Entre ellos se
encuentran: addSon, addBro y findBro que se encargan de adicionar un hijo,
adicionar un hermano y buscar si un nodo tiene hermanos respectivamente.

Clase NodeF. Esta clase extiende a la clase NodeNoF. Este tipo de nodos son las
hojas de las ramas. Lo que las hace diferentes, son dos atributos adicionales, uno es
el soporte, que se encarga de llevar a cabo el conteo de veces que una transaccién
repetida ha sido tenida en cuenta, y el otro es un puntero a otra hoja. En el
momento de recorrer un arbol, el tipo de nodo nos permite saber que hemos
llegado al final de una rama.

Transaction. Esta clase es la encargada de manejar los itermsets o conjuntos de item
por cada transacciéon. Cada uno de los itemsets son almacenados en vectores. Esta
clase se encarga de alimentar esos vectores, permite hacer consulta sobre ellos u
organizarlos.

Los métodos manejados por la clase Transaction son:

» getArticles(): permite ver los articulos en una transaccion.

» getSize(): devuelve el tamafio de una transaccion.

» getltemset(): devuelve un item de la transaccion.

» srtBySupport(): ordena las transacciones por soporte.

» srtByltem(): ordena las transacciones por el item.

* Joaditemsets(): carga los articulos o item de una transaccion.
» clearTransaction(): borra los item de una transaccion.

7.3.5. Paquete media. En este paquete se encuentran todas las imagenes y el texto
asociados a cada icono, utilizados en la interfaz grafica de Polaris.

7.3.6. Paquete workspace. La interfaz grafica de la aplicacion esta desarrollada
bajo la metodologia Drag and Drog (arrastrar y soltar) la cual se refiere a la accion
de arrastrar y soltar con el ratén objetos de una ventana a otra o entre partes de
una misma ventana o programa. Los objetos arrastrados son habitualmente
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archivos, pero también pueden ser arrastrados otros tipos de objetos en funcién del
programa.

En el paquete workspace se encuentra contenido todo el cédigo que integra la
interfaz gréfica y cada uno de los algoritmos correspondientes a las etapas de
mineria de datos Web. La interfaz fue disefia da en NetBeans™ 5.5.

Workspace contiene los siguientes paquetes:

e Asociacion
e (lasificacion
¢ C(lustering

e HPG

e Main_Set
® Prepro

e Source

e Views

e Help

Cada paquete se encuentra asociado a una etapa de la mineria asi:

Main_Set, contiene los archivos que se destacan como configuraciones

principales.

» En Source estd contenida la etapa de abrir un log y sus respectivas
configuraciones.

* En Prepro, la etapa de preproceso.

» Clustering, se establece como una seccién en desarrollo para futuros
proyectos.

» HPG contiene todo lo referente al algoritmo que lleva su nombre.

* Views, se encarga de la etapa de visualizacion para cada algoritmo.

* Help muestra la ayuda.

Main_Set: El Main_Set contiene:

Areajava. Este archivo contiene todas las configuraciones respectivas a los
componentes del panel izquierdo del é&rea de trabajo y su presentacién, por
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ejemplo el ment contextual de cada nodo (entiéndase como nodo cada cuadro
arrastrado al area de trabajo), tal y como se aprecia en la figura 2.63.

Figura 2.63. Area de trabajo

Es una clase que extiende de jPanel

JDOM, el esquema se guarda como *.pol

Figura 2.64. Cédigo Paquete jdom

import
import
import

= wrmn o b

import
import
import
import

Main.java. Muestra la ventana principal y realiza las conexiones de cédigo

org. jdom.Attribute;
org. jdom.Docunent;

0rg. jdom.Element;
e mmAlmava THRAMTwrrimnd 3 ~vn e
VLY. JUVIM. VUPULNILACT CLVLIL,

org.jdon. input. SAXBuilder;
org. jdom.output,. Format;
org. jdon. output. XMLOutputter;

requeridas para ejecutar la aplicacion.

se encarga de dibujar los nodos y de la
comunicacién interna de los mismos. Es la encargada de los procesos de abrir y
guardar el esquema de la mineria, el formato para guardar es XML, estos procesos
de escritura a medio de almacenamiento se llevan a cabo a través de la biblioteca
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SimpleNode.java. Este archivo se caracteriza por ser un archivo de generalizacion

de donde heredan todos los nodos. Los nodos heredan atributos tales como icono,

tamafio, nombre, color de borde etc y métodos cémo ejecucion y configuracion.

Figura 2.65. Cédigo Configuraciones Principales de los Nodos.

public Color getBordercColor () {

public boolean isExecuted() {
return execuced;

}

Public void seiExecuted (boolean =xecuted) {

SplashScreen.java this. executed =

executed:

ricial mientras se

realiza la carga dedprogracia

frmSettings: es el formulario en donde se establecen password y login para realizar

la conexioén a base de datos.

Figura 2.66. Formulario acceso BD.

MName

Accept I

]—
Password I

Cancel I

Source. Contiene los siguientes formularios:

FrmExt. Es el formulario que muestra la seleccién de extensiones Web para minar.
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Figura 2.67. Formulario extensiones.

| * ExtensionsForm  [X]|
From List To List

HIM

.

P;im = "\_/'"

FrmSorceSelect. Es el formulario de la configuracién del nodo SelectSource.
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Figura 2.68. Formulario configuracién SelectSource.

* Select Source

f Extensions } ( Open Source )

(_ Accept :} (: Cancel )

Extensions Save...

SelectSourceNode.java. Instanciacion del SimpleNode.java para la seleccion del

log.

Prepro. Contiene las siguientes instancias y formularios.
FilterNode, IntervalNode, UmbralNode: Es la instanciacién del SimpleNode.java

FrmGAP, Frmlinterval, frm_Cla: Son los formularios que muestran las
configuraciones de FilterNode que hace la discretizaciéon y de las sesiones umbral e

interval.

Figura 2.69. Formularios discretizacion y sesiones

% Interval Session

Minutes range: |30 E
30
D 10

( ) 20 g
Accept A %
Interval Settings E

Interval Choose:

Atributte: |§Dprapi0n E“ Hum; | 2@| Size: !Same EH Bn )

( Aiccept ) (-Default ) ( Cancel )

hpg. Contiene la instanciacion del SimpleNode.java y el formulario de

configuracion del HPG.
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Classification y Association. En el paquete algorithms se muestra la instanciaciéon
del SimpleNode.java para cada algoritmo de asociacién y de clasificacién y en el
paquete de settings se encuentran contenidos los formularios de configuracion de

cada algoritmo.

Figura 2.70. Formulario Configuracién Asociacion

* Apriori Settings E|

Suppork E Izl R

Confidence | ?Dlzl S
[ LifE

{: Accepk }{: Cancel }

Figura 2.71. Formulario Configuracién Clasificacién

* Classification Settings g|

Target Class '_&géleci:_ a t:ét";;ei:-_éiés'sn%

Select a target class
{ Accepk Ip bype

T 2chedule
Weelk day
Curation
Request amouk
Dowenload size

Views. Como su nombre lo indica en este paquete se encuentran los archivos que
hacen posibles las visualizaciones: statistical, jtree, tree, grammar, table, rules,
HPGtable. Para la visualizacién estadistica se utiliza la libreria jfreechart.
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Figura 2.72. Visualizacion estadistica.

1

iministrador\Escritorio\pp Polaris\logs tesis granada... m

State Codes:

B State codes J

200 :: Successful
300 :: Redirection

itaphics: State Codes

Figura 2.73. Visualizacion jTree.

[ Polaris Uwn I- (=)
EEEX EED:

[ roLam

9 <L WK DAIA SOURCH

S wnnr

+ <X PREPROCESS
E o

3 <= oLASIFICATION
cas

MataTrae
3 <= WEB USAGE MINING

¢ <L views
3¢ ratie
st

2%
%

HPG Table

Help. En este paquete estan los archivos que cargan la visualizacién de la ayuda.

7.3.7. Paquete Statistical. Esta compuesto por todas las clases necesarias para la
generacion y visualizacion de los reportes estadisticos.

Las clases manejadas en este paquete son:
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estadisticas. Esta clase es la utilizada para realizar formar las estadisticas generales
obteniendo datos sobre los codigos de estado de los servidores, dias de la semana,
péginas descargadas y nimero de bytes descargados de las mismas.

graficas. Esta clase es la utilizada para la realizacion de las gréficas estadisticas en
orma de lineas, barras o paste
f del b tel

En la visualizacién de los datos se puede apreciar una informacién general sobre el
conjunto de datos analizados obteniendo las estadisticas sobre el total de bytes
descargados, el dia de la semana en la que se realizé el mayor ntimero de
descargas, la pagina web mas popular que ha sido descargada, la pagina de
referencia mas popular que ha sido descargada, el cédigo de estado de servidor
que se puede apreciarse con mas frecuencia y la informacion sobre la IP del cliente
que mas veces aparece en los registros.

Ademas de lo anterior, se cuenta también con la opcién de visualizacién grafica de
los resultados obtenidos de acuerdo a unos items preestablecidos en cuanto a los
cédigos de estado, el dia de la semana en el que se realiz6 la mayor descarga de
péaginas web, las paginas mas descargadas y el cliente IP. Las graficas pueden ser
apreciadas en los tipos de lineas, barras y pies o pasteles.

Figura 2.74. Interfaz Paquete Statistical

% Statisticals of Log

POLARYS sratisticals

a Web Usage Mining Tool

General

Log File: | C\Documents and Setkings) 14Mis documentosilogs tesis granada para Clasificacionikk.log |
Start Date: | 1995-01-0 00:00:01 | Final Date: [ 2005-10-10 17:14:21 |
Total of bytes sent: | 28523 Records Amaunt: j.10 Popular day: LMonday
Popular page download: !_,l’index.html |
Popular referer: !_From other site |
Popular client IF: 150.214,153.65 Popular State Cod: 400 - Client Errar

B B

Graphics

Attribute: |State Codes @| Type: [Barchart m| ( Wiew )
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8 PRUEBASY EVALUACION DE RESULTADOS

Las pruebas de rendimiento de la herramienta se desarrollaron utilizando un
computador Intel Pentium™ IV de 3.0. GHz, disco duro de 180 GB, memoria de 2
Gigas y tarjeta de video de 64 megas.

EL conjunto de datos de las pruebas esta conformado por diferentes archivos logs
pertenecientes a repositorios de la Nasa y repositorios reales de la Universidad de
Narifio.

Los archivos log utilizados para las pruebas de clasificacién fueron obtenidos de
las paginas.

http:// www.nasa.gov/centers/kennedy/home/index.html
http:// altair.ugr.es/portalcpp/web/

Son archivos log del centro espacial Kennedy NASA en Florida, con archivos log
de acceso a la NASA de los meses de julio y agosto de 1995.

Estos archivos log fueron recolectados por Jim Dumoulin del centro espacial de
Kennedy y Martin Arlitt y Carey Williamson de la universidad de Saskatchewan.

Los archivos log utilizados para las pruebas de asociacion y HPG son repositorios
del portal de la Universidad de Narifo.

El objetivo de las pruebas realizadas a continuacién, es determinar el rendimiento
de los algoritmos implementados en Polaris en cuanto al tiempo y los registros
analizados en cada uno de las tareas de mineria de datos y sus respectivos
algoritmos.

8.1 PRUEBAS PARA LA TAREA DE ASOCIACION

Se realizaron diferentes tipos de pruebas para la tarea de asociaciéon la cual
consistio en verificar el tiempo de ejecucion de los algoritmos de asociacién para
cada conjunto de datos haciendo variaciéon del soporte y medir el rendimiento en
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cuanto a tiempo empleado. Los resultados se muestran en las tablas 2.11 hasta la

tabla 2.19 y en la figura 2.75 hasta la figura 2.83.

Tabla 2.11. Conjunto de datos asociacion y HPG

Conjunto de datos asociaciéon y HPG
Tamaiio
Nombre del registro | Ntimero de registros KB
access_log 176 457
ainfo_acces_log 188 1923
matriculas_access_log 476 5958
estudiantes_access_log 492 4467
akane_access_log 570 2037
personal_access_log 1013 768
ci_access_log 5443 10,068
www.access_log 19425 93759
Figura 2.75. Conjunto de datos asociaciéon y HPG
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Tabla 2.12. Registro acces_log asociaciéon

HERRAMIENTA DE MINERIA DE USO PARA LA WEB

acces_log
tiempo milisegundos
Soporte % |Apriori| FPGrowth | Equipasso
1 187 203 172
0,75 172 172 172
0,5 156 156 156
0,25 185 156 156
0,05 190 156 156

Figura 2.76. Grafica soporte/ Tiempo acces_log asociacion
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Tabla 2.13. Registro ainfo_access_log asociacion

ainfo_acces_log
tiempo milisegundos
Soporte % | Apriori | FPGrowth | Equipasso
1 219 203 219
0,75 328 343 227
0,5 297 187 234
0,25 325 172 170
0,05 302 150 147

Figura 2.77. Grafica soporte/tiempo ainfo_acces_log asociacion
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Tabla 2.14. Registro matriculas_acces_log

matriculas_access_log

tiempo milisegundos

Soporte % | Apriori | FPGrowth | Equipasso

1 240 234 218
0,75 158 228 203
0,5 156 187 198
0,25 390 156 172

0,05 250 156 155
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Figura 2.78. Grafica soporte/tiempo matriculas_acces_log asociacién
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Tabla 2.15. Registro estudiantes_acces_log

estudiantes_access_log

tiempo milisegundos
Soporte % | Apriori | FPGrowth | Equipasso
1 172 187 219
0,75 188 156 172
0,5 197 141 203
0,25 205 157 141
0,05 234 157 141

Figura 2.79. Grafica soporte/tiempo estudiantes_acces_log asociacion.
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akane_access_log
tiempo milisegundos
Soporte % | Apriori| FPGrowth | Equipasso
1 171 282 266
0,75 172 203 234
0,5 250 203 225
0,25 266 215 215
0,05 255 210 207

Figura 2.80. Grafica soporte/tiempo akane_acces_log asociacion.
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Tabla 2.17. Registro personal_acces_log

=fi=tiempo milisegundos

—=—tiempo milisegundos

ﬁﬁf\ﬁfi

FPGrowt

Criiin

personal_access_log
tiempo milisegundos
Soporte % | Apriori | FPGrowth | Equipasso
1 328 478 556
0,75 343 438 593
0,5 413 235 281
0,25 449 438 250
0,05 467 328 272

Figura 2.81. Grafica soporte/tiempo personal_acces_log asociacion.
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Tabla 2.18. Registro ci_acces_log

ci_access_log
tiempo milisegundos

Soporte % | Apriori | FPGrowth | Equipasso
1 328 875 625
0,75 566 766 610
0,5 531 678 593
0,25 547 532 563
0,05 734 653 500




POLARIS
HERRAMIENTA DE MINERIA DE USO PARA LA WEB

Figura 2.82. Grafica soporte/tiempo ci_acces_log asociacion.
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Tabla 2.19. Registro www.acces_log

www.acces_log

tiempo milisegundos

Soporte % | Apriori | FPGrowth Equipasso

1 17345 16799 15390
0,75 18585 14468 12532
0,5 15296 13437 8531
0,25 16906 12547 9625

0,05 19344 14781 9485
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Figura 2.83. Grafica soporte/tiempo www.acces_log asociacion.
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8.2 EVALUACION DE LAS PRUEBAS ASOCIACION

Las conclusiones a las que se llegaron después del andlisis de los resultados
obtenidos con los conjuntos de datos para la tarea de asociacion fueron:

e Elalgoritmo Equipasso es el algoritmo que ofrece un mejor rendimiento en
cuanto a tiempo en todas las pruebas realizadas.

e El algoritmo Apriori es sin duda el algoritmo que emplea un mayor tiempo de
ejecucion lo que se traduce en un mayor tiempo de ejecuciéon y un menor
rendimiento.

e En general se puede apreciar que el tiempo empleado por los algoritmos
FPGrowth y Equipasso es directamente proporcional al valor del soporte
tomado para el analisis, mientras que el tiemplo empleado por Apriori es
inversamente proporcional al valor del soporte tomado. Es decir Apriori
emplea mds tiempo a medida que se disminuye el soporte, contrario a los
algoritmos FPGrowth y Equipasso que emplean un mayor tiempo con un
soporte mayor.

8.3 PRUEBAS PARA LA TAREA DE CLASIFICACION

Se realizaron diferentes tipos de pruebas para la tarea de clasificacion la cual
consistié en verificar el tiempo de ejecucion de los algoritmos de clasificacion
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utilizando diferente atributo clase o target para cada conjunto de datos y medir el
rendimiento en cuanto a tiempo empleado. Los resultados se muestran en las
tablas 2.20 hasta la tabla 2.28 y en la figura 2.84 hasta la figura 2.95

Tabla 2.20. Conjunto de datos clasificacion

Conjunto de datos clasificaciéon
Nombre del registro | Numero de registros | Tamafio KB
kk.log 10 2
kk2.log 12 1
Documentolog.log 33 13
logl,log 7011 3102
access_la_nave.log 11797 19387
acces_server.log 29771 40030

Figura 2.84. Conjunto de datos clasificacién.
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Para las pruebas realizadas fue seleccionada la opcién de configuracion por defecto
del programa o default, que puede ser observada a continuacion:

Tabla 2.21. Configuracién default Polaris:

| Atributo | Intervalos
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Corta: Menos de 1/3 de sesion
Duration Media: Entre 1/3 y 2/3 de sesiéon
Larga: Mayor a 2/3 de sesién
Pocas: Menos de 10 solicitudes
Request Amount | Media: Entre 10 y 40 solicitudes
Muchas: Mas de 40 solicitudes
Baja: Menos de -2 Mb

Download Size Media: Entre 2 y 10 Mb

Alta: Mas de 10 Mb

Tabla 2.22. Registro kk2_log

kk2.log
Discretizacién tiempo milisegundos
target C4,5 |Mate
IP type 0 0
Schedule 0 0
Week day 0 0
Default Duration 0 0
Request Amount 0 0
Download size 16 47
Figura 2.85.
Gréfica target/tiempo kk2.log clasificacion.
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Tabla 2.23. Registro kk.log

| kk.log
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. o tiempo milisegundos
Discretizacion target C45 [Mate
IP type 0 15
Schedule 16 31
Week day 0 16
Default Duration 0 15
Request Amount 0 16
Download size 0 16
Figura 2.86. Grafica target/tiempo kk.log Clasificacion.
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Tabla 2.24. Registro Documentolog.log

Documentolog.log

tiempo milisegundos

Discretizacion

target C4,5 | Mate
IP type 15 47
Schedule 0 32
Week day 0 31
Default Duration 0 16
Request amount 0 16
Download size 47 109

Figura 2.87. Grafica target/tiempo Documentolog.log Clasificacion.
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Tabla 2.25. Registro logl.log
logl.log
Discretizacién tiempo milisegundos

target C4,5 | Mate

IP type 406 4750

Schedule 422 4375

Week day 0 3973

Default Duration 219 | 4969

Request amount 437 4500

Download size 594 4500
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Figura 2.88. Grafica Target/Tiempo logl.log clasificacion.
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Tabla 2.26. Registro acces_la_nave.log.

acces_la_nave.log

Discretizacion tiempo milisegundos
target C4,5 | Mate
IP type 62 1672
Schedule 63 1595
Week day 47 2125
Default Duration 47 | 1531
Request amount 47 1500
Download size 63 1375
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Figura 2.89. Grafica Target/Tiempo acces_la_nave.log clasificacion.
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Tabla 2.27. Registro acces_server.log.
acces_server.log
) e tiempo milisegundos
Discretizacion P &
target C4,5 | Mate
IP type 79 1687
Schedule 63 1437
Week da 62 2282
Default e
Duration 47 1656
Request amount 63 1653
Download size 63 1406
Figura 2.90. Grafica Target/ Tiempo acces_server.log Clasificacion.
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Tabla 2.28. Registro acces_server.log.
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www.acces_log
. o tiempo milisegundos

Discretizacion farget Cas Mato
IP type 734 42578
Schedule 1578 36375
Week day 937 37422
Default Duration 1578 32457
Request amount 1516 29406
Download size 1282 31922

Figura 2.91. Grafica Target/ Tiempo www.acces_log clasificacién.
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A continuacién y a manera de ejemplo, puede observarse de forma gréfica, la
salidas obtenidas de la aplicacion de clasificaciéon al registro kk.log, uno de los
registros que forma parte del conjunto de datos de prueba.
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Figura 2.92. Registros kk.log

Data

‘webServerLog | \Documents and Settings) 1\Mis documentosilogs tesis granada para Clasificacionikk.log |

{ S Save Report )
Process LSnurce |
Result
# HOSTREMOTC USER. DATE TYPE REQUEST PROTOCOL STATUS DOWHMNLOAD SIZE

1 .inetnebr.com anonimo  (1995-01-08 00:00:01 |GET  |fshuttle/missions)sts-658/news/sts-68-mcc-05.kxt | HTTR{1.0 (200 1839
2 |81.39.228.22 anonimo  |2005-10-10 19:20:04 |GET  [fportalcppfweb. html HTTR/1.1  [300 3
3 150.214.153.65 anonimo  (2005-10-10 10:48:55  |(GET  |findex. htrnl HTTPf1.0 |400 2898
4 |inetnebr.com anonimo  (1995-01-08 00:00:05 |GET |fshuttle/missions)sts-65/news/sks-68-mcc-05.kxt | HTTR/1.0 (200 1839
5  |66,249.66.65 anonimo  |2005-10-10 11:02:50 |GET  |fportalcppfwebjfizda, hkml HTTPf1.1 (200 7454
] 150.214,153.65 anonimo  |2005-10-10 11:40:19  |GET |findex1.html HTTR{1.0 400 2598
7 150.214,153.65 anonimo  (2005-10-10 11:44:42  |GET |findex2.html HTTR{1.0  |400 2598
=1 150.214.153.65 anonimo  (2005-10-10 12:14:52 |GET  [findex3.heml HTTFf1.0 |400 2B95
9 |66-194-6-77.gen.bwtelecom.net  |anonimo  (2005-10-10 15:56:11 |GET  findex.html HTTF{1.1  |400 25895
10 |150.214.153.65 anonimo  (2005-10-10 17:14:21  |GET  [findex4. himl HTTPf1.0 |400 2898
Generate 10 records

Figura 2.93. Discretizacion por default del registro kk.log.

* Discretize Filter

Data
‘WebServerLog | "\Documents and Settingst1\Mis documentosilogs tesis granada para Clasificacionikk.log |
| g Save Repor
Process LDiscretize Filter |
Result
Intype  Schedule  Week day D ation Request amount Diownlnad size

typeB |[Morming  [Monday  |[Connected less than 1/3 of the time of session  |Less than 10 requests  |Download Between 2001 and 10000 bytes
typeB |Morning  [Monday  |[Connected less than 1/3 of the time of session  |Less than 10 requests  |Download Between 2001 and 10000 bytes
type B |Afternoon Monday  Connected less than 1)3 of the time of session |Less than 10 requests  Download Between 2001 and 10000 bytes
type A |Morning  [Monday  |[Connected less than 1/3 of the time of session  |Less than 10 requests  |Download Between 2001 and 10000 bytes
/
/

HOST  |Afternoon [Monday  |[Connected less than 1/3 of the time of session  |Less than 10 requests  |Download Between 2001 and 10000 bytes
type B |Afternoon [Monday  |[Connected less than 1/3 of the time of session  |Less than 10 requests  |Download Between 2001 and 10000 bytes

Figura 2.94. Clasification Tree registro kk.log
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Classification Iree - C4.5
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Figura 2.95. Vista estadistica registro kk.log
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8.4 EVALUACION DE LAS PRUEBAS DE CLASIFICACION

Las conclusiones a las que se llegaron después del andlisis de los resultados
obtenidos con los conjuntos de datos para la tarea de clasificacion fueron:

e Se puede observar que la eleccion del atributo clase es determinante para que
aumenten o disminuyan los tiempos de ejecucion en ambos algoritmos
dependiendo de la relevancia de dicho atributo dentro del conjunto.

¢ El rendimiento del algoritmo Mate se ve considerablemente afectado por el
nimero de registros que se estén analizando. El tiempo empleado por el
mismo es mayor cuanto mas grande sea la cantidad de registros a analizar
disminuye si el nimero de registros también disminuye.

e El algoritmo C4.5. ofrece un mejor rendimiento en cuanto a tiempo que el
algoritmo Mate.

8.5 PRUEBAS PARA HPG

Las pruebas con HPG fueron realizadas para determinar el rendimiento en cuanto
a tiempo empleando por el algoritmo variando los valores de e en 1, 0.5 y 0. EI
conjunto de datos empleado es el mismo que se empleo para realizar las pruebas
de asociacion.
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Los resultados se muestran en las tablas 2.29 hasta la tabla 2.36 y en la figura 2.84
hasta la figura 2.103.

Tabla 2.29. Registro acces_log HPG.

acces_log
a | Tiempo Producciones
1 250 89
0,5 203 89
0 188 79

Figura 2.96. Grafica N/tiempo acces_log HPG.
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Tabla 2.30. Registro ainfo_acces_log HPG.

ainfo_acces_log

a | Tiempo Producciones
1 203 86

0,5 218 86
0 204 69
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Figura 2.97. Grafica N/tiempo ainfo_acces_log HPG.
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Tabla 2.31. Registro matriculas_acces_log HPG.

matriculas_acces_log

o | Tiempo | Producciones
1 235 31

05 204 31
0 219 20

Figura 2.98. Grafica N/tiempo matriculas_acces_log HPG.
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Tabla 2.32. Registro estudiantes_acces_log HPG.

estudiantes_acces_log
o | Tiempo Producciones
1 188 39
0,5 203 39
0 187 31

Figura 2.99. Grafica N/tiempo estudiantes_acces_log HPG.
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Tabla 2.33. Registro akane_acces_log HPG.

akane_acces_log

a | Tiempo Producciones
1 250 277

05| 238 277
0 212 253
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Figura 2.100. Grafica N/ Tiempo akane_acces_log HPG.
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Tabla 2.34. Registro personal_acces_log HPG.
personal_acces_log
a | Tiempo Producciones
1 250 153
0,5 234 153
0 218 140
Figura 2.101. Grafica N/ Tiempo personal_acces_log HPG.
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Tabla 2.35. Registro ci_acces_log HPG.

ci_acces_log
a | Tiempo Producciones
1 313 261
05| 312 261
0 281 224

Figura 2.102. Gréfica N/tiempo ci_acces_log HPG.
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Tabla 2.36. Registro www.acces_log HPG.

www.acces_log

a | Tiempo Producciones
1 42032 5541

0,5] 40453 5541
0 | 36875 5174
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Figura 2.103. Grafica N/tiempo www.acces_log HPG
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8.6 EVALUACION DE LAS PRUEBAS PARA HPG

Las conclusiones a las que se llegaron después del andlisis de los resultados
obtenidos con los conjuntos de datos para HPG fueron:

¢ El ntmero de producciones es mayor cuando o toma el valor de 1 y menor
cuando o toma el valor de 0.

e El tiempo de ejecucion del algoritmo es directamente proporcional con el valor
de a, es decir, en general se obtuvo un tiempo mayor para a=1 y menos para
a =0.

e El HPG es una manera compacta de guardar la historia de navegacién donde el
tamafio de la gramética s6lo depende del niimero de paginas visitado y no de la
cantidad de datos del archivo log disponible.
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9 CONCLUSIONES

En Polaris se disefi6 e implement6 una herramienta de mineria de uso para la web
que brinde apoyo en el anélisis del trafico de un sitio web y soporte la toma de
decisiones de los usuarios.

La herramienta sigue los lineamientos de trabajo de investigaciéon desarrollados
por el grupo de investigacion GRIAS-KDD en cuanto al andlisis web mediante
mineria web y web semdntica.

Para el desarrollo del proyecto se abarcaron las etapas del proceso de
descubrimiento de conocimiento KDD que van desde la conexion hasta la
visualizacion de los resultados, soportando todo el proceso de mineria de datos y
las tareas que en el se incluyen.

Se estudiaron varias herramientas para el andlisis del trafico web existentes en el
mercado que fueron la base para el reconocimiento de debilidades y fortalezas de
las mismas y para ayudarnos a desarrollar una herramienta en la que se integraran
todas las fortalezas vistas y se eliminaran las dificultades encontradas.

Se realiz6 el estudio de técnicas y algoritmos de mineria de datos, incluyendo, los
nuevos algoritmos para las tareas de asociaciéon y clasificacion propuestos por
Timardn y se implementaron los algoritmos Apriori, FPGrowth y Equipasso para
la tarea de asociacién, C4.5 y Mate para la tarea de clasificaciéon; asi mismo se
implemento el algoritmo mineria web de uso HPG.

Polaris es desarrollado bajo c6digo abierto bajo software libre y con metodologia
orientada a objetos para hacer posible la reutilizacion de cédigo y el acoplamiento
de funcionalidades que contribuyan al mejoramiento de la misma.

La metodologia Drag ‘n Drog permite una interaccién directa entre el usuario y la
herramienta, facilitando la visualizacién de resultados a través de tablas, arboles
de decisién, graméticas y graficos estadisticos.
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Los moédulos incluidos en Polaris fueron tres, el médulo de utilidades para realizar
la conexién de datos y que ademas contiene las clases y bibliotecas utilizadas en
toda la aplicacion, el médulo del kernel que incluye el preprocesamiento de datos
que y los algoritmos de mineria de datos, y el médulo de la interfaz grafica que
permite la interacciéon amigable entre el usuario y la herramienta y facilita la
visualizacion de los resultados y reglas obtenidos a través de tablas, gramaticas,
reportes textuales, reportes estadisticos y graficas.

En las pruebas con los algoritmos de mineria de datos y de mineria web de uso se
concluy6:

* Asociaciéon: Equipasso es el algoritmo que presenta un mejor rendimiento en
cuanto al tiempo. Aunque FPGrowth maneja un buen tiempo de respuesta. El
algoritmo Apriori es el algoritmo menos recomendado.

* C(lasificacién: El algoritmo que mejor se comporta es el C4.5, sin embargo puede
aplicarse Mate si el conjunto de datos es pequefio.

* HPG: Se introduce una nueva técnica exclusiva de la mineria de uso en la web
para la construccion de los patrones de navegacion de los usuarios.
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10 TRABAJOS FUTUROS.

Actualmente, se cuenta con la primera version de la herramienta. Sin embargo se
hace necesario sugerir algunas recomendaciones que son el punto de partida para
trabajos futuros y nuevas versiones de la herramienta:

e Realizar nuevas pruebas de rendimiento con repositorios de datos reales.

e Implementar la tarea de clustering con el algoritmo de k-medias, partiendo de
la base tedrica consignada en este documento.

e Adelantar estudios realizados sobre clustering para la web mediante 16gica
tuzzy.

e Complementar el algoritmo HPG con la implementacion del arbol de
exploracion.

e Disponer de la herramienta como material de apoyo a las electivas de base de
datos dentro del programa de Ingenieria de Sistemas para fomentar la
utilizacién de la misma.

o Liberar, compartir y difundir una version estable de Polaris como herramienta
de apoyo para toma de decisiones.

e Publicar las actualizaciones y/o nuevas versiones de Polaris que se encontraran
disponibles en https:/ /developer.berlios.de/projects/ polarisweb/

® Asegurar la continuidad del proyecto.
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ANEXOS

A.1. MARCAS REGISTRADAS DE SOFTWARE Y HARDWARE

e Apache HTTP Server™ es una marca registrada por Apache Software
Foundation.

e [SS™ es una marca registrada por Microsoft Corp.

* Java™ es una marca registrada por Sun MicroSystems.

® Macintosh™ es una marca registrada por Apple Inc.

* NetBeans™ es una marca registrada por Sun MicroSystems.

* Netscape™ es una marca registrada por Netscape Communications Corp.

¢ Pentium™ es un marca registrada por Intel Corporation.

® PostgreSQL™ es una marca registrada por PostgreSQL Global Development
Group.

e Sybase™ es una marca registrada por Sybase Inc.

e Tomcat™. es una marca registrada por Apache Software Foundation.

¢ Unix® es un marca registrada de The Open Group.

e Windows™ es un marca registrada por Microsoft Corp.

¢ Fedora Core ™ es una marce registrada por Red Hat Enterprise Linux.
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e A.2. EXTENSIONES DE ARCHIVOS

Figura A.1. Extensiones de Archivos

Extensién Descripcién

Al Generado por Adobe Illustrator.

ACV Compresiéon Audio en OS/2

ANI Cursores animados.

ARC Comprimido, precisa del ARC.

AR] Formato de compresion.

ASC Texto formato ASCII

ASM Fuentes del lenguaje ensamblador.

ASP Ejecutables de este lenguaje de Internet.

AVB Utilizados por el chat de Microsoft

AVI Video de Windows™

BAS Fuentes de Basic y Visual Basic

BAK Copias de seguridad.

BAT Ejecutable para procesos en lotes (batch)

BGB Utilizados por el chat de Microsoft

BIN Binario, generalmente un controlador.

BMP Gréficos, mapa de bits.

C Fuentes de versiones del lenguaje C, como C++ o C++Builder.

CDR Graficos de Corel Draw.

CHM HTML compilado.

CFG El contenido es del tipo de configuraciéon de la aplicacion

CMX Presentaciones de Corel

CNT Forma parte del sistema de ayudas HLP.

COM Ejecutable estandar, en formato binario. Generalmente una orden o comando del
sistema.

CPT Imagen de Corel Photo Paint.

CUR Fichero de cursores.

DAT Muy genérico. Distintos programas lo utilizan como extensién de archivo de
datos.

DB Bases de datos Paradox.

DBF Bases de datos tipo dBase.

DCU Resultado de la compilacién en Delphi.

DLL Libreria de enlace dindmico.

DOC Documento Word (Microsoft).




DOT
DPR
DRV
DVG
ESP
EXE
FON
FPX
FRM
FT8
GIF
H
JAR
PG
IS
HLP
HTM o HTML
ICO
INI
IS
LHA
MAC
MDB
MOV
MPG
MP3
NET
OB]J
0CX
OLD
PAS
PCD
PCT
PCX
PDF
PFG
PIF
PRG

POLARIS
HERRAMIENTA DE MINERIA DE USO PARA LA WEB

Macros de Word (Microsoft)

Archivo principal de aplicaciones Delphi.

Un controlador (driver).

Graficos de AutoCad

PostScript (se le denomina de tipo "encapsulado")

Ejecutable estandar, en formato binario.

Fuentes de letra.

Graficos, Kodak Flash Pix

Formularios de varios lenguajes como V. Basic o Clipper.
Grafico de FreeHand 8 de Macromedia.

Grafico que admite color de 8 bits.

Fichero de cabecera en lenguajes como C.

Almacenamiento de JS (ficheros de JavaScript).

Grafico que admite color RGB de 24 bits.

De JavaScript.

De ayuda (help)

Paginas web visibles con navegadores de Internet.

Grafico de icono, generalmente de 32x32 y 16 colores
Ficheros de inicio de Windows™.

Ejecutables de JavaScript

Comprimido, utiliza el LHA.

Gréficos, mapa de bits de Corel Mac Paint

Base de Datos Access

Animaciones de QuickTime

Animaciones con compresion MPEG.

Audio/video comprimido, no requiere descompresor previo.
Generalmente ficheros controladores de bloqueos de usuarios en red.
Objetos, el resultado de la compilacién.

Antiguamente ficheros llamados por ese nombre, hoy la extensién de ActiveX
Suele utilizarse al reemplazar un archivo, como copia de seguridad.
Fuentes de Delphi.

Graficos, Kodak Photo-CD

Graficos de Macintosh (PICT)

Graficos de Paintbrush.

Estandar de Adobe, requiere el lector Acrobat Reader.

Fuentes de letra en Adobe
Accesos directos de Windows™ para MS-DOS.

Programas fuentes en entornos dBase, Fox, Clipper, etc.
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PRT Documento formateado para impresion.

PS PostScript

PSD Graficos de Adobe PhotoShop

RAR Comprimido, precisa de la herramienta Rar.

RAW Graficos de Corel Raster

REG Entrada al registro de Windows™.

RES Fichero de Recursos, se utiliza en los lenguajes visuales.
RTF Texto con formato (suele denominarse "enriquecido")

SCT Grafico, mapa de bits de Scitex CT

SNM Correos electrénicos con NetScape.

SQL Fuentes en este lenguaje, utilizados por bases de datos tipo Oracle.
SYS Ejecutable utilizado por el Sistema Operativo

TGA Grafico, mapa de bits de Targa.

TIF Grafico de alta resolucién.

TTF Fuentes de letra True Type

TMP Temporales.

TXT Texto sin formato.

USR Suele utilizarse como fichero de usuarios.

VBP Proyecto o archivo principal de una aplicacién Visual Basic
VBX Como los OCX son extensiones tipo OLE de Windows™.
WAV De sonido de Windows™.,

WIN De Sistema de Windows™.

WCM Macros de Corel WordPerfect

WMEF Metaarchivo de Windows™ (archivo con informacién sobre otros)
WIZ Asistente creado por Word (Microsoft)

WPD Documento de Corel Word Perfect.

WPG Documento grafico de Word Perfect.

WPT Plantillas de Word Perfect

WRI Texto de Write.

WS_ Documento de WordStart version _ (depende del ntimero)
XLS Hoja de calculo de Excel (Microsoft)

XML Formato de péagina derivada de HTML

V4 Comprimido. Entornos Unix®.

Z1P Comprimido. Precisa descompresion a través de WinZip para poderse utilizar.

A.3. MANUAL DE USUARIO
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1. INTRODUCCION

1.1. ;QUE ES POLARIS?

Polaris es una herramienta de mineria web de uso desarrollada por estudiantes
pertenecientes al Grupo de Investigacion GRIAS (Grupo de Investigacién aplicado
a Sistemas) dirigido por el Dr. Ricardo Timaran Pereira, Ph.D. del Programa de
Ingenieria de Sistemas de la Universidad de Narifio de la ciudad de Pasto (Narifio
- Colombia).

Polaris es un software que realiza mineria web de uso a partir un log de acceso de
servidores web: Apache HTTP Server ™ y IIS Server™.

Polaris tiene una completa variedad de algoritmos de asociacién y clasificacién, y
un algoritmo de mineria de uso llamado HPG (Gramatica Probabilistica de
Hipertexto), también tiene siete formatos de visualizacién que ayuda a entender
todo el proceso de mineria.

Polaris esta continuamente en desarrollo y en constante optimizacion.
Para comentarios o sugerir ideas para mejorar, por favor escribirnos a
polaris@gmail.com o entrar a la pagina del sitio http:/ /polaris.berlios.de.

1.2.  REQUERIMIENTOS

Para el correcto funcionamiento de la herramienta se necesita tener instalado el
siguiente software:

® DPostgres 8.2 o superior

¢ La maéquina virtual de Java™ jre 6 o superior

e Componente de Java™ 3D 1.5.0 o superior

e Usuario del SGBD Postgres que tenga permiso de creacion de base de datos
¢ Instalador de Polaris v1.0
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2. INSTALACION DE POSTGRESQL™ 8.2

2.1. BAJO WINDOWS™

Requisitos Previos: Antes de instalar PostgreSQL™, se debe comprobar si se
tiene el siguiente software en tu ordenador:

Un descompresor de ficheros Zip: Windows™ XP los maneja
automaticamente; si no tienes uno disponible, instala IZArc, por ejemplo.

Sistema de Archivos NTFS: Es necesario que la particion donde se instala
postgreSQL™ se encuentre en este formato, por cuestiones de seguridad.

Instalacion

Descargar el instalador de postgresql™ 8.2 “postgresql-8.2.3-1.zip” desde
http.//www.postgresql.org/download

Descomprimir el archivo .zip descargado

Entrar a la carpeta extraida postgresql-8.2.3-1

Ejecutar el instalador postgresql-8.2.msi y seguir los pasos del instalador

2.2, BAJO LINUX™

Informacién del paquete:

Web: http:/ /www.postgresqgl.org
Archivo a postgresql-8.2.4.tar.gz
descargar:

Se descomprime el archivo con el siguiente comando:

[root@localhost ~]# tar -zxf postgresql-8.2.4.tar.gz -C /opt/

En el directorio donde se descomprime el archivo:

[root@localhost ~]# cd /opt/postgresql-8.2.4/
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Se crea un archivo de compilacion llamado compile.sh para especificar las opciones
de compilacién y preservarlas en caso de error (se utiliza nano, pero no es de
caracter obligatorio):

[root@localhost postgresql-8.2.4]# nano compile.sh

El contenido de este archivo sera:

LDFLAGS=-Istdc++ ./configure \
--prefix=/usr/local/pgsql \
--with-perl \

--with-python \

--with-krb5 \

--with-openssl

Se guarda el archivo con CTRL+O y [ENTER], luego se sale del editor con
CTRL+X.

Se cambia los atributos para hacerlo ejecutable:

[root@localhost postgresql-8.2.4]# chmod 755 compile.sh

Luego se ejecuta el script:

[root@localhost postgresql-8.2.4]# ./compile.sh

Se compila el paquete:
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[root@localhost postgresql-8.2.4]# make

Se instala el paquete:

[root@localhost postgresql-8.2.4]# make install

Configuracién Adicional para PostgreSQL™: Una vez todos los pasos anteriores
han sido ejecutados sin ningtin problema, se procede a realizar los Gltimos ajustes:

® Se debe crear un usuario para la administracién de postgreSQL™:

[root@localhost postgresql-8.2.4]# adduser postgres

* Se asigna una contrasefia al usuario que acabamos de crear:

[root@localhost postgresql-8.2.4]# passwd postgres

e Se crea el directorio “data” (donde postgreSQL™ almacenara las bases de
datos creadas):

[root@localhost postgresql-8.2.4]# mkdir /usr/local/pgsql/data

e Al directorio, se le asigna su nuevo propietario:

[root@localhost postgresql-8.2.4]# chown postgres /usr/local/pgsql/data/

* Ya que se trabaja con postgreSQL™, el login debe realizarse con el usuario
adecuado debe ser (postgreSQL™ no funciona desde una cuenta de super-
usuario):

[root@localhost postgresql-8.2.4]# su - postgres
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e Ahora se a inicializa el motor de base de datos:

[postgres@localhost ~]# /usr/local/pgsql/bin/initdb -D
/usr/local/pgsql/data/ &

Finalizado el paso anterior, se observa un mensaje de que el servidor de bases de
datos esta listo para trabajar.

Para probar que todo va bien, ya seria posible arrancar el servidor postgreSQL™:

[postgres@localhost ~]# /usr/local/pgsql/bin/pg_ctl start -D
/usr/local/pgsql/data/ &

Todo habra salido correctamente si se aprecia la figura siguiente:

Figura 2.104 Ventana Database System ready

= postgres@localhost:~ - Terminal N2 2 - Konsole

Sesion Editar Vista Marcadores Preferencias Ayuda

[postgres@localhost ~]1% pg_ctl start -D /fusr/local/pgsgl/data/ [~]
server starting

[postgres@localhost ~]$ LOG: database system was shut down at 2007-88-30 12:14:49 COT

LOG: checkpoint record is at 8/18F2938

L0OG: redo record is at 8/10F2938; undo record is at 0/0; shutdown TRUE

LOG: next transaction ID: 0/12872; next 0ID: 17979

LOG: next MultiXactId: 1; next MultiXactOffset: @

LOG: database system is ready

[postgres@localhost ~]% I

[’

Significa que todo va bien hasta aqui y ya es posible crear las bases de datos.

& Terminal N2 2

Los pasos para “arrancar” el servidor de bases de datos son un poco tediosos, asi
que se configura el sistema para que postgreSQL™ se inicie automaticamente:
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e Primero se configuran las variables de entorno (archivo .bash_profile en el
directorio home) en un perfil de usuario (usuario postgres), esto para no tener
que utilizar las rutas completas en la ejecucién de las tareas (ej. Creaciéon de
bases de datos):

[postgres@localhost ~|# nano .bash_profile

EL objetivo es apreciar la siguiente figura2.105:

Figura 2.105 Ventana configurar variables de entorno

| postgres@localhost:~ - Terminal N2 2 - Konsole

Sesion Editar Vista Marcadores Preferencias Ayuda

GNU nano 1.3.12 Fichero: .bash_profile
# .bash_profile
# Get the aliases and functions
if [ -f ~/.bashrc 1; then

. =~/ .bashrc

fi
# User specific environment and startup programs

PATH=%PATH:SHOME/bin:/usr/local/pgsql/bin

export PATH

WY Guardar
BB Justificar

¢ Ver ayuda
B Salir

/= Terminal N2 2

Se observa que se afiadi6 el directorio “/usr/local/pgsql/bin” donde estan las
utilidades de postgreSQL™, guardamos los cambios con CTRL+O, luego [ENTER]
y salimos con CTRL+X.

e Para que los cambios surtan efecto, se debe abandonar el usuario postgres e

ingresar nuevamente:

[postgres@localhost ~]# exit
[root@localhost postgresql-8.2.4]# su - postgres
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e Se crea la primera base de datos:
[postgres@localhost ~|# createdb prueba
Si todo esta correcto aparece la imagen que se aprecia en la figura 2.106:

Figura 2.106 Creacién exitosa base de datos

= postgres@localhost:~ - Terminal N2 2 - Konsole

Sesion Editar Vista Marcadores Preferencias Ayuda

[postgres@localhost ~1% createdb prueba [«]
CREATE DATABASE
[postgres@localhost ~1s |

] & Terminal

& Terminal N2 2

Ahora se configura el arranque automatico de PostgreSQL™, para esto los fuentes
del paquete incluyen un script encargado de esta tarea, asi que debe ser copiado y
su ruta debe ser especificada.

[root@localhost postgresql-8.2.4]# cp contrib/start-scripts/linux
/etc/init.d/postgresql

Se cambian los atributos del script para hacerlo ejecutable:
[root@localhost postgresql-8.2.4]# chmod 700 /etc/init.d / postgresql
Se afnade el servicio al sistema con:
[root@localhost postgresql-8.2.4]# chkconfig -add postgresql

Ahora, el servidor debe arrancar automaticamente en el préximo inicio del sistema
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3. INSTALACION

Para esto es necesario el archivo de instalacion Setup Polaris.exe y seguir los
siguientes pasos:

e Hacer doble clic en el archivo

¢ Seguir las instrucciones del instalador

e Aceptar la licencia GPL (General Public License)

e Hacer clic en install para comenzar la instalacién, esperar a que instale todos
los archivos necesarios y

e Ejecutar la aplicacién (para esto es necesario los requerimientos no
incluidos).

4. CONFIGURACION

Se presiona el botén de la barra de herramientas que indica la configuraciéon y
aparece un mensaje de advertencia:

Figura 3.0. Settings

- 7
| SELHNES) La

& You need an user in posgres with rights of creation of databases and users!!!

Una vez se lee el mensaje y se hace clic en el botén aceptar, aparece la ventana:

Figura 3.1. Ventana Settings.
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T .r!
o SELHNZSS

Load Polatis DataBase

User: || |

Password: | |

{ Run Scripk ) { Cancel )

Se escribe el usuario con derechos de creaciéon de bases de datos y usuario, y su
contrasefia, inmediatamente se hace clic en Run Script, si no hay ningtan error
aparece un mensaje de éxito, en caso contrario un mensaje de error. Si todo sali6
bien, se puede utilizar el software perfectamente.

5. EL ENTORNO DE LA APLICACION

Al ejecutar el programa, lo primero que se encuentra es una imagen de carga, una
vez la imagen desaparece se abre la aplicacion.

Figura 3.2. Imagen de Carga.

5.1. DESCRIPCION PANTALLA PRINCIPAL

Se encuentra una pantalla con 5 areas:

e A -Labarra de titulo,

e B-Labarra de opciones de programa,
e (C-El area de las herramientas,

e D-Un érea de trabajo en blanco

e E-Labarra de estado.

Figura 3.3. Areas pantalla principal.
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5.2 BARRA DE OPCIONES DE PROGRAMA

Figura 3.4. Barra de opciones.

Nase ? xiN

1 2 3 4 5 6 7

En esta se encuentran todas las acciones que se pueden hacer con respecto a
proyectos y a la aplicacién en general. Las cuales son:

® 1-Nuevo Proyecto

e 2- Abrir Proyecto existente
¢ 3 -Guardar Proyecto

* 4 -Guardar Como

e 5-Ayuda

® 6-Acercade

e 7 - Configuracion
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Las acciones nuevo, abrir y guardar proyecto se encargan de manejar el archivo de

=L POLARIS
9 <= WEB DATA SOURCE

% Web Server

¢ <€ PREPROCESS

¢ <= DATA MINING
9 <= ASSOCIATION RULES

% <= WEB USAGE MINING

% HPG

o < VIEWS

la aplicacion POLARIS con extension
pol (*.pol) pero ademas las acciones
abrir y guardar como manejan
archivos XML, asi pues, el programa
tiene dos opciones de archivo (pol,
xml) para manejar proyectos.

La acciéon ayuda abre la pégina
principal de la ayuda.

El Acerca de muestra quienes son los
desarrolladores, el director del
proyecto; quienes aportaron de una o
muchas maneras para que este
software fuera una realidad; y la
licencia del software.

5.2. AREA DE HERRAMIENTAS

Figura 3.5. Area de Herramientas
El 4rea de herramientas que se puede

observar es la que se utiliza para lograr
armar el algoritmo de mineria de uso.

Los componentes son:

e Categoria Web Data Source

En esta categoria estan los elementos
que son fuentes de datos web.

Web Server: Indica que la fuente de
datos es un log de un servidor web.

e (ategoria Preprocess

Aqui se encuentran los elementos que se utilizan para hacer un previo proceso

antes de realizar mineria de datos.
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Inter.Session: Indica que se realizara la transformacion de la fuente a una sesién
por intervalos.

GAP Session: La transformacion de la fuente se hace a una sesiéon GAP, es decir,
separacion por tiempo muerto.

Discretize: Se hace una transformacion de las sesiones en una nueva sesion
necesaria para el médulo de clasificacion.

e (Categoria Data Mining

Los elementos de esta categoria son dos subcategorias que indican los modelos de
mineria de datos:

o Categoria Association Rules

Se encuentran la coleccion de algoritmos de mineria de datos que generan reglas
de asociacion.

A priori: Indica el elemento que genera reglas de asociacién a través del algoritmo
a priori.

FP Tree: Indica el elemento que genera reglas de asociacién a través del algoritmo
fp tree.

EquipAsso: Indica el elemento que genera reglas de asociaciéon a través del
algoritmo EquipAsso.

o Categoria Classification

Coleccion de Algoritmos de Clasificacion.
C4.5: Genera el 4rbol de decision a través del algoritmo c4.5.
Mate Tree: Genera el arbol de decision a través del algoritmo Mate Tree.

e Categoria Web Usage Mining
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Técnicas de mineria desarrolladas para encontrar patrones de navegacion, y asi,
aportar a la mineria web de uso.

HPG: Gramética Probabilistica de Hipertexto, algoritmo que permita generar un
grafo del sitio donde sus arcos manejen un arco de direccién con probabilidad.

e Categoria Views

Las posibles vistas de la aplicaciéon, dependiendo del elemento al que se conecten.
Table: Indica que la vista es una tabla de datos.

Tree: La vista que se genera es un arbol grafico vertical.

Stat: Es un elemento donde se muestran las posibles estadisticas de un log.
Grammar: Indica que la vista es un grafo donde se observara la gramética.

JTree: La vista que se genera es un arbol horizontal.

Rules: Es un elemento donde se muestra una listado de las reglas resultantes por
un algoritmo.

HPGTable: Indica que la vista es una tabla de producciones HPG.

53. AREA DE TRABAJO

El 4rea de trabajo es donde se arma el algoritmo de mineria de uso con los
elementos del drea de herramientas, es decir, se arrastra el componente que se va a
utilizar, a la posicion que desee dentro del drea de trabajo e inmediatamente
aparecerd un nodo que identifica al componente.

5.3.1. Nodo

Figura 3.6. Nodo.
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Wieh Server

~

Un nodo es un botén que identifica el elemento arrastrado de la barra de
herramientas, este posee el nombre y un icono que lo identifica.

Cada nodo posee diferentes opciones al hacer clic derecho sobre este:
Move: Da la opcién de ubicar el nodo en una nueva posicion.
Delete: Se elimina el nodo del &rea de trabajo.

Add Connection: Adhiere una conexién con un nodo con el cual sea valido
conectarse. (Web Server no tiene esta opcion)

Remove Connection: Elimina la conexiéon que tenga este nodo.
Settings: Si el nodo requiere de configuracién aparece esta opcion.

Run: Se ejecuta la funcioén del nodo.

5.3.2. Conexion

Figura 3.7. Conexion.
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Wieb Server

7

Inter.Session
=]

b

Una conexién se realiza con clic derecho en el nodo que desea, y escoger la opciéon
Add Connection, y luego se escoge el nodo con el que se va a conectar.

La conexion se hace de un nodo que desea recibir la informaciéon de un nodo
previo, siempre y cuando el nodo previo sea vélido.

A continuacién un listado de los nodos que pueden hacer conexion y sus posibles
nodos previos:

Tabla 2.37. Conexiones entre nodos

NODOS Se conecta con...
Inter.Session | Web Server
GAP.Session | Web Server
Discretize Inter.Session

GAP.Session

Apriori Inter.Session

p GAP.Session

Inter.Session

FpTree GAP.Session

) Inter.Session

EquipAsso GAP.Session
C4.5 Discretize
Mate Tree Discretize

Inter.Session

HPG GAP.Session
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Web Server
Inter.Session
GAP.Session
Discretize
C4.5

Mate Tree
Stat Web Server
Grammar HPG

C4.5

Mate Tree
Apriori

Fp Tree
Rules EquipAsso
C4.5

Mate Tree
HPGTable HPG

Table

Tree

JTree

5.3.3. Cambios de Estado de un Nodo. Un nodo tiene 3 Estados (los nodos de
vista tienen dos) y durante la modificacién del mismo hace el cambio de estado.

Este cambio se observa en el borde del nodo, asi:

e Borde Negro:

Figura 3.8. Estados Nodo: Sin Modificaciones

Web Server

@)

No se ha realizado ninguna modificacién al nodo.

e Borde Azul:
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Figura 3.9. Estados Nodo: Modificaciones

Webh Server

&)

La configuraciéon del nodo se ha realizado.

e Borde Verde:

Figura 3.10. Estados Nodo: Ejecutado.

Weh Server
&,

El nodo ha sido ejecutado.
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6. EJEMPLO PASO A PASO

Una vez abierta la aplicaciéon, un Nuevo proyecto es abierto automaticamente, por
tanto es posible realizar un algoritmo de mineria de uso.

Para armar el algoritmo se debe tener en cuenta que este siempre empieza por un
WEB DATA SOURCE, por tanto, ninguna otra herramienta se habilita hasta que
un elemento de este sea arrastrado al area de trabajo.

6.1. ARRASTRAR UN WEB DATA SOURCE

Se selecciona el elemento Web Server y lo se arrastra a una posiciéon cualquiera
(preferiblemente una que permita una buena organizacién del algoritmo), la
pantalla se vera de la siguiente manera:

Figura 3.11. Arrastrar un Web Data Source.

=T POLARIS
9 <= WEB DATA SOURCE :

%Web Server Web Serer
¢ <X PREPROCESS m

% Inter.Session
% GAP Session
% Discretize

Una vez arrastrado el Web Server es posible arrastrar cualquier otra herramienta.
Existen dos opciones para hacer en el momento:
* Se puede configurar y ejecutar el nodo

¢ Se puede armar el algoritmo de uso y luego hacer la ejecucion de los nodos en
su totalidad

6.2. CONFIGURAR UN WEB SERVER
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Lo primero que se debe hacer es dar clic derecho en el nodo Web Server, y
seleccionar la opcion Settings, entonces aparecera una pequefa ventana:

Figura 3.12. Select Source Form

=g SelectSource a1

f Extensions ‘3 (_ Open Source _)

(_ Accept _} (_ Cancel _}

Hay dos opciones de configuracion:

e Extensions
Se establece las extensiones vélidas para realizar el anélisis.

Figura 3.13. Extensions Form.

o

g 2 - |
S Exhensions: Fonm) ﬂ
From Lisk To Lisk

PHP HTML

a5k HTM

Doz

PDF

ASPH

PHP4

TXT ( = /)

*ML

{  Accept ) { Cancel )
Select the enabled log s extensions

En la lista izquierda se encuentra el listado de posibles extensiones y en la lista
derecha se encuentran las extensiones validas para el andlisis, esta dltima lista se
arma se selecciona una extension de la lista izquierda y presionando el botén (>) -
en la imagen de color azul - o simplemente con doble clic, de la misma manera se
puede retirar de la lista derecha se selecciona la extensién y presionando el botén
(<) o con doble clic asi vuelve la extension a la lista izquierda. Para este ejemplo, se
toma como extensiones validas: HTML, HTM.
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¢ Open Source

Se escoge el archivo web server log que se va a analizar. Estos archivos tienen
en su mayoria extension .log, la ventana que aparece es:

Figura 3.14. Abrir Form.

b %]
|@ datosprusba El

) camun [£] preglogs.txt
|3 Error

|3 Extendido

() logs

| logsUC

| logsUE

|3 Otros

[£] Mez.log

[£] Meelog

Save As: || |

Format; |Todos los archivos Ml

( Open )( Cancel )

Para este ejemplo se tomar el log de prueba: kk2.log.

El nodo ha cambiado de estado porque ya ha sido configurado.

6.3. EJECUTAR WEB SERVER

Una vez configurado el nodo (porque si no se configura, el nodo no se podra
ejecutar) se hace clic derecho en el nodo y se selecciona la opcién Run.

Al terminar la ejecucién el nodo cambia de estado y aparece un mensaje en la barra
de estado con el resultado de la ejecucion:

® Sitodo ha resultado con éxito el mensaje es:

SOURCE NODE EXECUTED: (Tipo Log) - (Cantidad de registros) records are
saved...



POLARIS
HERRAMIENTA DE MINERIA DE USO PARA LA WEB

Para el ejemplo,
I 4]

S0URCE NODE EXECUTED: Comun Server Log- 10 records are saved...

® Siocurre algtn error el mensaje es:

ERROR: (mensaje de error)

6.4. ARRASTRAR DE PREPROCESS UNA SESION Y CONECTAR A WEB
SERVER

Se selecciona para el ejemplo, el elemento Inter.Session y se arrastra a una
posicién cualquiera (preferiblemente una que permita una buena organizacién del
algoritmo).

Una vez arrastrado el Inter.Session, existen dos opciones para hacer en el
momento:

¢ Se puede configurar y ejecutar el nodo
¢ Se puede hacer la conexiéon con el Web Server

Para el ejemplo, se conecta Inter.Session con Web Server: un clic derecho en el
nodo y se selecciona la opcién Add Connection y luego se escoge el nodo Web
Server.

Figura 3.15. Conexion Inter.Session con Web Server.

¢ <L PREPROCESS

% Inter.Session
% GAP Session
% Discretize

o < DATAMINING Inter Session
9 <= ASSOCIATION RULES -jj

%X, Apriori

< POLARIS
- | :
¢ <=L WEE DATA SOURGE ; S
% Weh Server : “
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6.5. CONFIGURAR UN NODO SESION

Lo primero que se debe hacer es un clic derecho en el nodo Inter.Session, y
seleccionar la opcion Settings, entonces aparecera una pequefa ventana:

Figura 3.16. Interval Session Form.

S eV Al S sETaTT ;3
Minukes range: |30 rE”
[ Is MFR

Hay dos opciones de configuracion:

e Minutes range, es decir, rango en minutos. Se escoge el intervalo en minutos de
la sesion, este puede ser (10, 20, 30, 40, 50, 60 minutos) como predeterminado
esta el rango de 30 minutos (esto porque es el periodo de intervalo estandar).

e Is MFR. Se habilita o deshabilita esta opcién, que se encarga de decir si se
realizan transacciones con Maximal Foware Reference, esto en caso de ser un
log extendido.

Para este caso se toman los valores por defecto (30 minutos como rango y
deshabilitado IsMFR) y Aceptar.
6.6. EJECUTAR UN NODO SESION

Una vez configurado el nodo (porque si no se configura, el nodo no se podra
ejecutar) se hace clic derecho en el nodo y se selecciona la opcién Run.

Al terminar la ejecucién el nodo cambia de estado y aparece un mensaje en la barra
de estado con el resultado de la ejecucion:

¢ Sitodo ha resultado con éxito el mensaje es:
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INTERVAL NODE EXECUTED: (Cantidad de sesiones) (Tipo Sesion) sessions
are saved. ..

Para el ejemplo,
| I |

INTERVAL MODE EXECUTED: 4 comun sessions are saved...

® Siocurre algtn error el mensaje es:

ERROR: (mensaje de error)

6.7.  ARRASTRAR UN NODO DE ASSOCIATION RULES Y CONECTAR A
INTER.SESSION

Se selecciona para el ejemplo, el elemento Apriori y se arrastra a una posicion
cualquiera (preferiblemente una que permita una buena organizacion del
algoritmo).

Una vez arrastrado el Apriori, existen dos opciones para hacer en el momento:
* Se puede configurar y ejecutar el nodo

¢ Se puede hacer la conexién con el Inter.Session

Para el ejemplo, se a conectar Apriori con Inter.Session: un clic derecho en el nodo
y se selecciona la opciéon Add Connection y luego se escoge el nodo Inter.Session

La pantalla ahora se verd de la siguiente manera:

Figura 3.17. Conexién Apriori con Inter.Session.
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¢ <X WEB DATA SOURCE

%Web Server :
¢- <X PREPROCESS Web Server
% Inter.Session :
% GAP Session
% Discretize

¢- < DATAMINING

¢ <X ASSOCIATION RULES ; _
; Inter.Session
% Apriari ;g C}
% EquipAsso :

¢ <= CLASIFICATION

¢ <=k WEB USAGE MINING

% HPG

¢ <X viEws

6.8. CONFIGURAR UN NODO ASSOCIATION RULES

Lo primero que se debe hacer es dar clic derecho en el nodo Apriori, y seleccionar
la opcion Settings, entonces aparecera una pequefia ventana:

Figura 3.18. A priori Settings Form.

i'1-?-4"' AUplor S2ys a-.
Support SEI Ya
Confidence ?UEI %

[ Lift
( Accept )( Cancel )

Hay tres opciones de configuracion:
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® Support, Soporte. Es el porcentaje de soporte para la creacion de los items
frecuentes.

e Confidence, Confianza. Es el porcentaje de confianza para considerar una
regla de asociacion como valida.

e Lift, medida de sorpresa de una regla. Esta puede o no puede habilitarse y si
se habilita se calculara y se observara su resultado.

Para este caso se toma los valores por defecto (Soporte 5%, Confianza 70% y Lift no
aparece) y Aceptar.

6.9. EJECUTAR UN NODO ASSOCIATION RULES

Una vez configurado el nodo (Porque si no se configura, el nodo no se podra
ejecutar) se hace clic derecho en el nodo y se selecciona la opcién Run.

Al terminar la ejecucién el nodo cambia de estado y aparece un mensaje en la barra
de estado con el resultado de la ejecucion:

¢ Sitodo ha resultado con éxito el mensaje es:

APRIORI NODE EXECUTED: Frequents items had been created...

Para el ejemplo,

AFRIORI NODE EXECUTED: Frequents ltems had been created - Total: 1

® Siocurre algtn error el mensaje es:

ERROR: (mensaje de error)

6.10. ARRASTRAR DE PREPROCESS UN DISCRETIZEY CONECTAR A
INTER.SESSION

Se selecciona para el ejemplo, el elemento Discretize y se arrastra a una posiciéon
cualquiera (preferiblemente una que permita una buena organizaciéon del
algoritmo).
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Una vez arrastrado el Discretize, existen dos opciones para hacer en el momento:
¢ Se puede configurar y ejecutar el nodo

® Se puede hacer la conexién con el Inter.Session

Para el ejemplo, se conecta Discretize con Inter.Session: clic derecho en el nodo y se
selecciona la opcién Add Connection y luego se escoge el nodo Inter.Session.

La pantalla ahora se verd de la siguiente manera (ver figura 3.19):

Figura 3.19. Conexion Discretize con Inter.Session

% Web Server
¢ <=L PREPROCESS el erran
% Inter.Session p'*g
% GAP Session —
% Discretize ‘
7 < DATAMIMING
L4 cﬂASSOCIATION RULES =
% Ao Inter.S_ession
% FpTree ':",j
% EquipAsso ’_-* ‘
¢ <=T CLASIFICATION b -

Fhcas ey

s

o -
% MateTree £

<% WEB USAGE MIMNIMNG

Apriari

AIH

Discretize

3¢ reo <5 ) 4

¢ <=L VIEws

6.11. CONFIGURAR UN NODO DISCRETIZE

Lo primero que se debe hacer es: clic derecho en el nodo Discretize, y seleccionar la
opcion Settings entonces aparecerd una pequefia ventana:

Figura 3.20. Interval Settings Form.
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ELntenyal Setings \3
Interval Choose

Atributte:|Duration E“ Nun'l:I 2@| Size: |Same @|( Da )

( Accept } ( Default } 1. Cancel )

Hay tres opciones de configuracion:

® Puede configurar los intervalos de 3 atributos de manera manual
® Puede configurar los 3 intervalos por defecto presionando el botén Default.
¢ En caso de no configurar el atributo, este tomara valores por defecto.

6.11.1. Configuraciéon de atributo con Igual Tamafio de Intervalos. Se escoge el
atributo de la lista Atributte, se escoge el naimero de intervalos de la lista Num -
puede tener 2, 3, 4, 5 intervalos - y se escoge la opcién Same de la lista Size.
Entonces se presiona el botéon Do (Hacer) e inmediatamente se construyen los
intervalos del atributo seleccionado. Los nombres de los intervalos seran: Intervalo
(# intervalo). Y aparece un mensaje en la barra de estado de la ventana ast:
(Atributo) Interval is save...

6.11.2. Configuracion de atributo con diferente tamafio de intervalos. Se escoge el
atributo de la lista Atributte, se escoge el naimero de intervalos de la lista Num -
puede tener 2, 3, 4, 5 intervalos - y se escoge la opcién Diferent de la lista Size.
Entonces se presiona el botén Do (Hacer) e inmediatamente aparece la ventana de
construccion de los intervalos asi:

Figura 3.21. Interval Settings Duration Intervals Form.
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ESlntenyal Ssetdingss \3
Duration Intervals

Intervalol Inkervalo2
0 = 10| = 30

El nombre del recuadro es: (Atributte) Intervals

A continuacidn se describe los elementos de la ventana:

El recuadro donde hay un cero (0) es la caja de texto donde aparece el
minimo valor que puede tener el atributo.

De ahi hay unas separaciones y segin la cantidad de intervalos aparecen
cajas de texto blancas, donde se colocan los limites de los intervalos,
teniendo como primer intervalo el que empieza por el minimo valor.

El recuadro donde hay un treinta (30) es la caja de texto donde aparece el
maximo valor que puede tener el atributo. El altimo atributo es el que tiene
como limite superior el maximo valor.

Aparecen ademads, sobre cada intervalo una caja de texto que contiene:
Intervalo(# intervalo). Que viene siendo el nombre del intervalo, el cual
puede ser cambiado, en caso que se quiera darle un nombre. Este es el que
se mostrara en las visualizaciones tipo arbol.

Clic en Aceptar para construir los intervalos. Y aparece un mensaje en la barra de
estado de la ventana asi: (Atributo) Interval is save...

6.11.3. Configuracion por defecto la configuraciéon por defecto se activa ast:

Sino se entra a la opcidn Settings, este toma los valores por defecto.

Si un atributo no es configurado, este toma los valores por defecto debido a
que es necesario discretizarlo.

Si se presiona el boton Default de la ventana Interval Settings.

Los intervalos por defecto son:
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Tabla 2.38. Intervalos por Defecto

Atributo Intervalos
Corta: Menos de 1/3 de sesion
Duration Media: Entre 1/3 y 2/3 de sesion

Larga: Mayor a 2/3 de sesiéon

Pocas: Menos de 10 solicitudes
Request Amount Media: Entre 10 y 40 solicitudes
Muchas: Mas de 40 solicitudes

Baja: Menos de -2 Mb
Download Size Media: Entre 2 y 10 Mb
Alta: Mas de 10 Mb

Para este caso se toma los valores por defecto y Aceptar.

6.12. EJECUTAR UN NODO DISCRETIZE

Configurado o no (Porque si no se configura, el nodo tomaré los valores por
defecto) se hace clic derecho en el nodo y se selecciona la opcién Run. Al terminar
la ejecucion el nodo cambia de estado y aparece un mensaje en la barra de estado
con el resultado de la ejecucion:

¢ Sitodo ha resultado con éxito el mensaje es:

DISCRETIZE NODE EXECUTED: Transformed sessions

Para el ejemplo,

DISCRETIZE MODE EXECUTED: Transformed session

® Siocurre algtn error el mensaje es:

ERROR: (mensaje de error)

6.13. ARRASTRAR UN NODO DE CLASIFICATION Y CONECTAR A
DISCRETIZE
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Se selecciona para el ejemplo, el elemento C 4.5 y se arrastra a una posicién
cualquiera (preferiblemente una que permita una buena organizacion del
algoritmo).

Una vez arrastrado el C 4.5, existen dos opciones para hacer en el momento:

® Se puede configurar y ejecutar el nodo
¢ Se puede hacer la conexién con el Discretize

Para el ejemplo, se conecta C4.5 con Discretize (esto porque para hacer clasificacién
es necesario discretizar los valores): clic derecho en el nodo y se selecciona la
opcién Add Connection y luego se escoge el nodo Discretize.

La pantalla ahora se verd de la siguiente manera (ver figura 3.22):

Figura 3.22. Conexién C4.5 con Discretize.

% Web Server -

¢ <L PREPROCESS Veb Server l

3¢ inter ssssion
Inter.Session

% GAP Session
% Discretize
¢ <L DATAMINING
L' < ASSOCIATION RULES
%Apriuri
% FpTree
% EquipAssao
¢ <= CLASIFICATION
% c4as5
% MateTree

¢ <X WEB USAGE MINING

§§ HPG
¢ <% views
%Table
%Tree
%ﬁ Stat

% Grammar
%Jﬂee

‘ Apriori Discretize
'
‘s Y
l .

45

3

ke’

6.14. CONFIGURAR UN NODO CLASSIFICATION
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Lo primero que se debe hacer es dar clic derecho en el nodo C 4.5, y seleccionar la
opcion Settings, entonces aparecera una pequefia ventana:

Figura 3.23. Classification Settings Form.

g UESSTGation Setings: \31

=

Targek Class |Select a target class E

{-—'- Select a target class
ﬂa Ip bype

Schedule =
Week day
Duration
Fequest amount
Download size

Hay una opcién de configuracion:

e Target Class, Clase Etiqueta. Es el atributo del cual se hara el estudio de
clasificacién, de los 6 atributos de estudio, se escoge uno.

Para este caso se toma Download size y Aceptar.

6.15. EJECUTAR UN NODO CLASSIFICATION

Una vez configurado el nodo (Porque si no se configura, el nodo no se podra
ejecutar) se hace clic derecho en el nodo y se selecciona la opcién Run. Al terminar
la ejecucion el nodo cambia de estado y aparece un mensaje en la barra de estado
con el resultado de la ejecucion:

¢ Sitodo ha resultado con éxito el mensaje es:

C 4.5 NODE EXECUTED: Running Algorithm...

Para el ejemplo,
1 | =

C4.5 NMODE EXECUTED: Runing Algorithm...
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® Siocurre algin error el mensaje es:

ERROR: (mensaje de error)

6.16. ARRASTRAR UN NODO DE WEB USAGE MINING Y CONECTAR A
INTER.SESSION

Se selecciona para el ejemplo, el elemento HPG y se arrastra a una posicion
cualquiera (preferiblemente una que permita una buena organizacién del
algoritmo).

Una vez arrastrado el HPG, existen dos opciones para hacer en el momento:

* Se puede configurar y ejecutar el nodo
¢ Se puede hacer la conexién con el Inter.Session

Para el ejemplo, se conecta HPG con Inter.Session: clic derecho en el nodo y se
selecciona la opcién Add Connection y luego se escoge el nodo Inter.Session.

La pantalla ahora se vera de la siguiente manera:

Figura 3.24. Conexién HPG con Inter.Session
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ﬂ ¥VEW DEIVEl
¢ <X PREPROCESS : e
; eh Setver
%Inter&essiun g

% GAP Session 0
% Discretize :
¢ <K DATAMINING
T <X ASSOCIATION RULES

% Apriori Inter Session
% FpTree \3
% EquipAsso 5 ¥

¢ <K CLASIFICATION
Kces
% MateTree o
[ < WEB USAGE MINING Aptioti Discretize HPG
K e : e Y v
¢ <X viEWS :  ——
% Table : :
% Trae -
gg St C45
& -
% Grammar ﬁ
% : ——
ATree i

6.17. CONFIGURAR UN NODO HPG

Lo primero que se debe hacer es dar clic derecho en el nodo HPG, y seleccionar la
opcion Settings, entonces aparecerd una pequefia ventana:

Figura 3.25. HPG Settings Form.

Hay una opcién de configuracion:

e Alfa. Este puede tomar 3 valores (1, 0, 0.5) e indica que péaginas son tomadas
como iniciales.

Para este caso o = 0.5 y Aceptar.
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6.18. EJECUTAR UN NODO HPG

Una vez configurado el nodo (porque si no se configura, el nodo no se podra
ejecutar) se hace clic derecho en el nodo y se selecciona la opcién Run. Al terminar
la ejecucion el nodo cambia de estado y aparece un mensaje en la barra de estado
con el resultado de la ejecucion:

® Sitodo ha resultado con éxito el mensaje es:

HPG NODE EXECUTED: Successful — Productions had been created... Total: (#
producciones)

Para el ejemplo,

HFG MODE EXECUTED: Successful - Productions had been created... Total: 8

® Siocurre algtn error el mensaje es:

ERROR: (mensaje de error)

6.19. ARRASTRAR UN NODO DE WEB VIEWS Y CONECTAR A UN NODO DE
PROCESO (Cualquier nodo de categorias previas)

Un nodo VIEW presenta la visualizacién de un proceso del algoritmo y segtn sea
el nodo al que se desee mirar los resultados serd el nodo VIEW que se escogera.

Figura 3.26. Nodo View.
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Tahle

Mave

Delete

Remove Connection

Run

Los nodos VIEW no tienen la opcién Settings, asi que solamente se ejecutan con la
opcion Run

6.19.1. Arrastrar y conectar a un table. Se selecciona el nodo y lo se arrastra una
posicién cualquiera (preferiblemente una que permita una buena organizacién del
algoritmo). Una vez arrastrado el TABLE, se debe conectar a un nodo vélido que
desea visualizarse con este formato. Para el ejemplo, se conecta TABLE con
Inter.Session: dando clic derecho en el nodo y se selecciona la opcién Add
Connection y luego se escoge el nodo Inter. La pantalla ahora se vera de la

siguiente manera:

Figura 3.27. Conexién Table con Inter.Session
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o
¢- < PREPROCESS :
: WWieh Server
% Inter.Session :

% GAP Session @
% Discretize 5:

¢ <=L DATAMINING
¢ <= ASSOCIATION RULES

% b Inter.Session
% FpTree ............... C’)
% EquipAssa .A‘ I .

¢- <X CLASIFICATION : :

% C4s5
% MateTree -

¢ <=5 WEB USAGE MINING Aprioti Discretize HPG

% HPG Y ﬁ

¢ <X viEws

% Tahle

% Stat C45
% Grammar ﬁ
% ITree

6.19.2. Ejecutar un nodo table. Se hace clic derecho en el nodo y se selecciona la
opciéon Run. Al terminar la ejecuciéon el nodo cambia de estado y aparece una
ventana de visualizacién con una tabla de datos:

Figura 3.28. Visualizacién Tabla de Datos.
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¥ oo el

L SESEI0NS) 40 a

Daka
WebServerLog | D:\polaris|datosprueballd2 log |4°

{ S Save Report
Process !_Sessions |—°

Result—?

# HOSTREMOTO START DATE FIMALE DATE REQUEST AMOUNT DOWNLOAD SIZE DOWNLOAD EXTENSION DOWNLOAD PAGES
1 in24.inetnebr.com 1995-08-01 00:00:07.0 |1995-08-01 00:00:08.0 |2 0.0 . Extensions ) Pages |
2 |uplherc.upl.com 1995-08-01 00:00:08.0 |1995-08-01 00:00:09.0 |3 1713.0 K Extensions D, Pages |
3 |slppp6.intermind.net 1995-08-01 00:00:10.0 |1995-08-01 00:00:10.0 |2 1687.0 4 Extensions D Pages b
4 |piwebady.prodigy.com |1995-08-01 00:00:11.0 |1995-08-01 00:00:12.0 |3 14010.0 K Extensions P, Fages D)

Generate 4 sesions o

A - Barra de titulo.

B - Web Server Log, nombre del archivo analizado.

C - Process, nombre del proceso que se visualiza.

D - Save Report, opcion para salvar reporte en formato html.

E - Result, muestra la tabla con los datos que resultan del proceso mencionado.
H - Barra de Estado, muestra la cantidad de registros resultantes.

En caso de que se conecten con un Nodo Sessions:

F - Boton Extensions, opcion para ver las extensiones de la sesion.
G - Botoén Pages, opcion para ver las transacciones de la sesion.

® Siocurre algtn error el mensaje es:

ERROR: (mensaje de error)

6.19.3. Arrastrar y conectar a un tree. Se selecciona el nodo y lo se arrastra a una
posicion cualquiera (preferiblemente una que permita una buena organizacion del
algoritmo). Una vez arrastrado el TREE, se debe conectar a un nodo vélido que
desea visualizarse con este formato. Para el ejemplo, se a conectar TREE con C 4.5:
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clic derecho en el nodo, se selecciona la opcién Add Connection y luego se escoge
el nodo C 4.5.

La pantalla ahora se vera de la siguiente manera:

Figura 3.29. Conexiéon TREE con C4.5.

S Web Server
¢ <X PREPROCESS WWieh Senver
% Inter.Session : m

% Discretize

¢ <X DATA MINING
¢ < ASSOCIATION RULES :
% Apriori Inter. Session
FpTree 5
§ EquipAsso A . ;
¢ <L CLASIFICATION :
Ko
% MateTree i
¢ <X WEB USAGE MINING Apriari Diserefize HFG

% HPG T ﬁ

% GAP Session b=

¢ <L VIEWS

% Table : '
% Tree I

% Stat ¢ 4,5
% Grammar : ﬁ
% JTree
% Rules

% HPG Tahle e

6.19.4. Ejecutar un nodo tree. Se hace clic derecho en el nodo y se selecciona la
opcién Run. Al terminar la ejecucién el nodo cambia de estado y aparece:
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e Una ventana de visualizacidén con una tabla de datos:

Figura 3.30. Visualizacién Tree.

- [5]x]

A - Barra de titulo: nombre de visualizador - proceso - nombre del archivo
analizado

B - Arbol de toma de decisién resultante de los algoritmos de clasificacién,
nodos azul claro son raiz y hojas. Los nombres de los intervalos son los dados
en la configuracion del nodo Discretize.

C - Scroll, para bajar o subir por todo el tamafio del arbol resultante.

® Siocurre algtn error el mensaje es:

ERROR: (mensaje de error)

6.19.5. Arrastrar y conectar a un stat (Statistical). Se selecciona el nodo y lo se
arrastra a una posiciéon cualquiera (preferiblemente una que permita una buena
organizacion del algoritmo). Una vez arrastrado el STAT, se debe conectar a un
nodo valido que desea visualizarse con este formato. Para el ejemplo, se a
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conectar STAT con Web Server: dando clic derecho en el nodo y se selecciona la
opcién Add Connection y luego se escoge el nodo Web Server .

La pantalla ahora se vera de la siguiente manera:

Figura 3.31. Conexiéon STAT con Web Server.

G Web Server
¢ <X PREFROCESS

Weh Server Stat
% Inter.Session H T [T

E (&) L
% GAP Session H :
% Discretize

¢ <= DATA MINING
¢ <= ASSOCIATION RULES
% Apriori Table Inter Session
% FpTree a |l iiﬁ
% EquipAsso s :
¢ <=L CLASIFICATION | .
% cas ’__,-‘ -
% MateTree - b
#- <= WEB USAGE MINING E Apriori Discretize HPG
2K e 1:}; T o
¢ <L VIEWS E :
% Table : :
% e © :1.5
Stat i i
% Grammar F‘q
% JTree : -
% Rules

SE PG Tasle é =

g

6.19.6. Ejecutar un nodo stat. Se hace clic derecho en el nodo y se selecciona la
opcién Run. Al terminar la ejecucién el nodo cambia de estado y aparece una
ventana de visualizacién con una tabla de datos:
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Figura 3.32. Visualizacién Statisticals.

" Statisticals,of liog, a

POLAR/S srafisticals

a Web Usage Mining Tool

General

LagFile: [, D:\polaris|datospruebalid lag |

Start Date: [ 1995-08-01 00:00:07 | Finsl Date: [ 1995-08-01 00:00:12 |
Tokal of bytes sent: l_17410 Records Amount: b 10 Popular day: l_Tuesda\f

Popular page download: [, 12.html |

Popular referer: | |
I

Popular chent P: . piwebady prodigy.com Popular State Cod: [,200 - Successul
Graphics
Attribute: |Stake Codes [~] Type: [BarChart ~ C view D

Ventana que muestra las estadisticas generales de un log, las que son:

Nombre del archivo
Fecha de inicio del log
Fecha final del log
Total de bytes enviados
Cantidad de peticiones
Dia de mayor descarga
Pagina méas descargada
Referencia mas popular
Cliente Ip mas popular

0O 0O 0O 0O 0O O O O O O

Codigo de estado mas popular

Ademas aparece un recuadro Graphics que es para la visualizacién de gréficas
estadisticas, asi:

Se escoge de la lista atributte que estadistica se va a realizar, y de la lista type
selecciono la forma de visualizaciéon. Clic en el botéon View y se observa:
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Figura 3.33. Visualizacion Statisticals Barras.

=Uoymloat Pageirdiogisi el Ano] anisidatosphiieha

Download Page:

0 ::12.html - TOTAL: 3
11 13.html - TOTAL: 3
:: 14.html - TOTAL: 3
11 15.html - TOTAL: 1

Download Page

3,00

W o =

275

250

228

2,00

175

Quantity

150

125

1,00

078

0,50

025

0,00

Page

Polaris Statistical Graphics: Download Page

En la barra de titulo la estadistica y el nombre de archivo.
La gréfica de Barras que se escogio.
El listado de las paginas.

Pueden ser graficas de barras, grafica de pastel (si los elementos son menos de 100)
y la gréfica lineal.

® Siocurre algtn error el mensaje es:

ERROR: (mensaje de error)

6.19.7. Arrastrar y conectar a un gramar. Se selecciona el nodo y se arrastra a una
posicion cualquiera (preferiblemente una que permita una buena organizacién del
algoritmo). Una vez arrastrado el GRAMMAR, se debe conectar a un nodo valido
que desea visualizarse con este formato. Para el ejemplo, se a conectar GRAMMAR
con HPG: dando clic derecho en el nodo y se selecciona la opcién Add Connection
y luego se escoge el nodo HPG.

La pantalla ahora se verd de la siguiente manera:

Figura 3.34. Conexion GRAMMAR con HPG.
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e e
¢ < PREPROCES

YWeh Server Stat

x Inter.5ession ...............
x GAP Session 0 &
x Discretize :

¢ <=5 DATAMINING
¢ < ASSOCIATION RULES

K i Inter.Sessian
% FpTree ............... S}
K EquipAsso ye :

¢ <X cLAsIFICATION
% MateTree : e
¢ <X WEB USAGE MINING Bifeiatns i

x HPG Y 6
¢ <X viEWs : '

% Tree :

x Stat C45 Gramimar
x Grammar ﬁ ‘g‘))

% ITree — —
% Rules i §

9K Heo Table =

¥

6.19.8. Ejecutar un nodo gramar. Se hace clic derecho en el nodo y se selecciona la
opciéon Run. Al terminar la ejecuciéon el nodo cambia de estado y aparece:
o Una ventana de visualizacién con una tabla de datos:

Figura 3.35. Visualizacion Nodo Grammar.
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|r HPG - Hypertext Probabilistic Gsrammanofs Diipolansidatospruebalkicd loo) 4" J n_j 52 I
Grammar view: Radius: [0 | e —o
Select Node:
i sTART
k] O :: I2.hEml
— 49 1 :: 13.hemi
S 2 i I4.heml
32 :: IS.hEml
o -2 .:. FINALE
Tnackive Cannection:[ Light Graw Current Mode:[_Fed | Probabiiey: [ Bk Bios o
©Ouk Connections: Light Blu= In Connections: Yellow

A - Barra de titulo: nombre de Visualizador - proceso - nombre del archivo
analizado

B - Grafo de la gramatica resultante de los algoritmos de clasificacién, grafo
base en tono gris.

C - Radius: Manejo de tamafio del arco del grafo, predeterminado 50, en caso
de cambio escribir en la caja de texto y aceptar.

D - Listado de las paginas que arman el nodo, cada fila contiene: Ntimero con
el que se identifica en el nodo y el nombre de la pagina.

E - Descripcion de los colores que se manejan en el grafo.

Tabla 2.39. Descripcién colores de los grafos.

Color Descripcion
Gris claro O Grafo base
Rojo @ Nodo actual
Azul Oscuro () Probabilidad
Azul Claro O Nodos de donde sale para nodo actual
Amarillo O Nodos a donde parte desde nodo actual

Funcionamiento: Cuando se selecciona una pagina de la lista, en el grafo se
visualiza el nodo actual, los nodos de referencia y los nodos hacia donde parte
con la probabilidad.

Si ocurre algtn error el mensaje es:
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ERROR: (mensaje de error)

6.19.9. Arrastrar y conectar a un jtree. Se selecciona el nodo y lo se arrastra a una
posicién cualquiera (preferiblemente una que permita una buena organizacién del
algoritmo). Una vez arrastrado el JTREE, se debe conectar a un nodo que desea
visualizarse con este formato. Para el ejemplo, se a conectar JTREE con C 4.5:
dando clic derecho en el nodo y se selecciona la opciéon Add Connection y luego se
escoge el nodo C 4.5.

La pantalla ahora se verd de la siguiente manera:

Figura 3.36. Conexion JTree con C4.5

G e T
PREPROCESS i
t d% i Web Server Stat
Inter.Session i ﬂ ...............
% GAP Session L& h(?ld
% Discretize : :

¢ <=L DATAMINING
¢ < ASSOCIATION RULES

% Apriori Table Inter.Session

FpTree H B
§ EquipAsso @ B {‘? )

¢ <L cLasIFICATION
% MateTree o H T

¢ <X WEB USAGE MINING Apriori Discretize HPG

HKreo A ¥ o

¢ < viEws

Grammar
§§ gtat : ok

% Grammar ;’1 ‘;’)

L

x HPG Tanle Tree JTree

;g‘ 2

6.19.9.1.  Ejecutar un nodo jtree. Se hace clic derecho en el nodo y se selecciona
la opcién Run. Al terminar la ejecucién el nodo cambia de estado y aparece una
ventana de visualizacién con una tabla de datos:
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Figura 3.37. Classification Tree C4.5.

S Glassihcationiles s L—'},u—o ﬂ

~Data

‘WebServerLog | D:\polaris\datosprusbalda.log

Target !_Downlaad size J—e

Process !_Classificat\-:nn Tree - C4.5

iy

W ost
\51—- Schedule

W worning
\5[—. ‘Week day
Egl—Q Sunday pv

Classification Results

A - Barra de titulo: nombre de visualizador - proceso - algoritmo

B - Web Server Log, nombre del archivo analizado.

C - Target, clase que se analiza en el algoritmo de clasificacion.

D - Process, nombre del proceso que se visualiza.

E - Arbol de toma de decisién resultante de los algoritmos de clasificacién,
Nodos hojas cargan imagen en forma de hoja. Los nombres de los intervalos
son los dados en la configuracién del nodo Discretize

C - Scroll, para bajar o subir por todo el tamafio del arbol resultante.

Si ocurre algtn error el mensaje es:

ERROR: (mensaje de error)

6.19.10. Arrastrar y conectar un rules. Se selecciona el nodo y lo se arrastra a
una posicion cualquiera (preferiblemente una que permita una buena organizaciéon
del algoritmo). Una vez arrastrado el RULES, se debe conectar a un nodo vélido
que desea visualizarse con este formato.



POLARIS
HERRAMIENTA DE MINERIA DE USO PARA LA WEB

Para el ejemplo, se a conectar RULES con Apriori: dando clic derecho en el nodo y
se selecciona la opcién Add Connection y luego se escoge el nodo A priori.

La pantalla ahora se vera de la siguiente manera:

Figura 3.38. Conexién Rules con Apriori.

FS Web Server

PREPROCESS :

t < i Weh Server Stat
% Inter.Session i ﬂ ............... au
% GAP Session b, L

% Discretize
¢ <=L DATAMINING :
o < ASSOCIATION RULES

% Apriari Tahle Inter.2ession
x FpTree = | é
% EquipAsso i : .

¢ <= CLASIFICATION ; i

px .

% MateTree o :

¢ <X WEB USAGE MINING Apriari Discretize

% HPG 3 Y
¢ <X vIEWS i T

% Stat Il?u_le|s C 4.;5 Gramrnar
%Grammar : = ﬁ !'i})
%JTree ._.‘ LSS
%Rules 3
% PG Tanke Tree JTree

Y =

D
6.19.11. Ejecutar un nodo rules. Se hace clic derecho en el nodo y se

selecciona la opcién Run. Al terminar la ejecucion el nodo cambia de estado y
aparece:

o Una ventana de visualizacion con una tabla de datos:
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Figura 3.39. Association Rules Apriori.

R ey |
Assocation Hules S AR Tion

Data
‘WebServerLog | D:\polaris\datospruebalkd2.log 4'—0
Support m Confidence |5, 70.0% { 3 Save Raport_ )

Process !_nssociation Rules - Apriori —‘—o
Result

# CONFIDENCE RULE LiFt:

1 [100% OF VISITORS WHO ACCESSED URLs  [IS.html ALSO VISTED  |I12.hkml |0

2 [100% OF VISITORS WHO ACCESSED URLs  [I3.html ALSO VISTED  |I4.hkml |0

3 [100% OF VISITORS WHO ACCESSED URLs  (14.html ALSO VISTED  |I3.hkml |0 —o
4 ([100% OF VISITORS WHO ACCESSED URLs  [I2.html AND I3.html | ALSO VISTED  |I4.hkml |0

5 [100% OF VISITORS WHO ACCESSED URLs  [I2.html AND I4.html | ALSO VISTED  |[I3.hkml |0

Generate S rules with confidence 70.0% 4°

A - Barra de titulo. Proceso - algoritmo

B - Web Server Log, nombre del archivo analizado.

C - Soporte, porcentaje.

D - Confianza, porcentaje.

En caso de no ser proceso Association Rules, sino Classification en vez de los
items C y D se mostrara la clase Target.

E - Process, nombre del proceso que se visualiza.

F - Save Report, opcioén para salvar reporte en formato html.

G - Result, muestra las reglas que resultan del proceso mencionado.

I - Barra de estado, muestra la cantidad de registros resultantes.

® Siocurre algtn error el mensaje es:

ERROR: (mensaje de error)

6.19.12. Arrastrar y conectar un HPGtable. Se selecciona el nodo y se arrastra
a una posicion cualquiera (preferiblemente una que permita una buena

organizacion del algoritmo).
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Una vez arrastrado el HPGTABLE, se debe conectar a un nodo valido que desea

visualizarse con este formato.

Para el ejemplo, se a conectar HPGTABLE con HPG: dando clic derecho en el nodo

y se selecciona la opcién Add Connection y luego se escoge el nodo HPG.

La pantalla ahora se verd de la siguiente manera:

Figura 3.40. Conexion HPGTABLE con HPG.

@\a FULR LT

¢ <X PREPROCESS

% Inter.Session

Web Server

% GAP Session
% Discretize

¢ <X DATAMINING
¢ <= ASSOCIATION RULES

Inter.Session

Tahle

¢ <X CLASIFICATION

HKous

% MateTree o

¢ <% WEB USAGE MINING Apriori

% HFG

¢ <X viEws

Discretize

Stat

&

Gramm

Khooras

ar

HFG Tahle
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6.19.13. Ejecutar un nodo HPGtable. Se hace clic derecho en el nodo y se
selecciona la opcion Run. Al terminar la ejecucién el nodo cambia de estado y
aparece:

. Una ventana de visualizaciéon con una tabla de datos:

Figura 3.41. Visualizacion HPGTABLE.

e —o ﬁi

Data

WebServerLog | D:\polaris|datosprueballda . log

AlFa: m N-Gramm: mo 173 SaveRepUrtr

Process | HPG
o)

Result Productions
# ORIGEN NODE DESTIME NODE ~ PROBABILITY

ID .:. PAGE NAME

i START | -> 0 WITH PROE 0,52

2| sTART = 3 WITH PROE 0,05 ; ':::' g:m

3| START | > 1 WITH PROE 0,28 ST 40
4| stART | = 2 WITH PROE 0,15 T

5 0 —> 3 WITH PROE 0,33 - i;:html

3 3 ~> | FINAL WITH PROB 1 2., FINALE

7 0 = 1 WITH PROE 0,67

8 1 > F] WITHPROB 1

9 2 = | FIAL WITH PROB 1

Generate 9 Relationship Productions 40

A - Barra de titulo. Proceso - algoritmo

B - Web Server Log, nombre del archivo analizado.

C - Indice alfa.

D - Modelo gramatica.

E - Process, nombre del proceso que se visualiza.

F - Save Report, opcién para salvar reporte en formato html.

G - Result, muestra las producciénes que resultan del proceso mencionado de
la siguiente manera: nodo origen -> nodo destino con probabilidad.

H - Lista de paginas, muestra el identificador y la pagina correspondiente.

I - Barra de Estado, muestra la cantidad de producciones resultantes.

Si ocurre algtn error el mensaje es:

ERROR: (mensaje de error)



POLARIS
HERRAMIENTA DE MINERIA DE USO PARA LA WEB

7. MANEJO DE PROYECTOS

Una vez se abre el software aparece cargado un nuevo proyecto, en el que se puede
armar un algoritmo de mineria de uso.

71. GUARDARY GUARDAR COMO

Pero también se puede guardar un proyecto presionando cualquiera de los dos
botones: Guardar y Guardar Como.

Figura 3.42. Guardar Form.

i Guardan ﬂ'
=1
|.DJOhana [;]l @ ﬁ 3]
estadistica. pol
extendida. pol
Iogin.pol
prueba.pol
Save As: |prueba| |
Formak: |POIaris Project E]|
( Guardar ) ( Cancel )

Se abre una ventana para guardar el proyecto con extensién .pol (extension de
Polaris) y con extensién .xml (formato XML)

7.2. ABRIR

En caso de tener ya un proyecto guardado, este se abre presionando el boton Abrir.

v v . . .
Se abre una ventana que sirve para buscar en directorio proyectos con extensién
.pol (extensiéon de Polaris) y con extensiéon .xml (formato XML). Se escoge un
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archivo en este caso prueba.pol que terminard mostrando el algoritmo de mineria
de uso en el area de trabajo:

Figura 3.43. Proyecto Guardado.

bl S Elo[x]
Bavse? xRN

kL PoLaRIS
¢ <L WEB DATA SOURCE "ieb Server Stat

%Web Server Zj ---------------- Q a

¢ < PREPROCESS

% Inter Session
% GAP Session

Inter.Session
% Discretize Table C)
¢ <% DATAMINING Work Area .Zj #
¢ <= ASSOCIATION RULES
%Apr\un
FpTree

% EquipAssa

¢ <=L CLASIFICATION 2 Diceotioe Table G =
% cas Apriori FpTree EquipAsso | | . beeeeeemees

e F A ¢
K MateTree {? {p & '.Y . Z} - g
¢ <=L WEB USAGE MINING i ! H ;

% HPG c45 MateTree
¢ <L views "

%Tvee =
% Rules Rules ules
Stat
® w
% Grammar W E
‘%(mee Tree I — Grammar

5K Rulss JTree “#f‘ @ o)
P& HPoTable 3

Polaris projectis running.
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8. OTRAS VENTANAS

8.1. AYUDA

Se presiona el botén de la barra de herramientas que indica la ayuda y se carga un
navegador web la ayuda que lees en estos momentos.

8.2.  ACERCA DE

Visualiza una ventana con las siguientes tres pestanas:

e (Créditos

Figura 3.44. Créditos Form.

| X ABOUTE. (X
Project | Detail | GPL
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Figura 3.45. Detalles Créditos Form.

| % ABOUT:... [x]

Project | Detail | GPL

Licencia

Figura 3.46. Licencia Form.
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