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Abstract: This paper presents the first version of Polaris, a Web Usage Mining tool,
developed in the KDD laboratory of Department of Systems at the University of Narifio.
Polaris’ architecture is composed of three modules: Utilities, Kernel and Graphical User
Interface. Web Usage Mining Algorithms were implemented: Apriori, FPGrowth and
EquipAsso for Association task; C4.5 and Mate-tree Algorithms for classification task
and HPG algorithm for Learning Navigation Patterns. Polaris’ functionality is tested with
the analysis and evaluation of algorithms performance for association rules and
classification.
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Resumen: En este articulo se presentala primeraversién de Polaris, una herramienta para
Mineria de Uso de la Web, desarrollada en el laboratorio KDD del departamento de
Sistemas de la Universidad de Narifio. Laarquitectura de Polaris esta compuesta por tres
modulos. Utilidades, Kernel e Interfaz Grafica de Usuario. & implementaron los
algoritmos de mineria de uso de laweb: Apriori, FPGrowth y EquipAsso paralatareade
Asociacion; C4.5 y Mate-tree para la tarea de Clasificacion y el algoritmo HPG para
Aprendizaje de Patrones de Navegacion. Se prueba su funcionalidad con € andlisis y
evaluacion de desempefio de los agoritmos de reglas de Asociacién y Clasificacion.
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1 INTRODUCCION

La Internet es sin duda e mecanismo mas
importante, practico y altamente difundido para €l
intercambio de informacion de todo tipo
convirtiéndose en un recurso de disposicion
publicay general a cual acceden las personas en
busca de satisfacer sus necesidades de informacion,
obtener alglin recurso en particular o realizar algin
tipo de transaccion (Hernandez et al., 2004). Sin
embargo, € gran volumen de informacién
contenido en la Web hace cada vez méas complejo
y cadtico € proceso de busgueda de la misma,
sobre todo cuando no se cuentan con |os recursos
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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
sobrecarga de informacion.

Una solucién a este problema, es la aplicacion de
técnicas de Mineria de Datos sobre los datos
contenidos en la World Wide Web, denominada
Mineria Web (Web Mining). A diferencia de los
datos almacenados en una base de datos, laWeb es
un gran repositorio de hipertexto, donde los
documentos contienen datos de muy diverso tipo
(texto, imégenes, audio, video, entre otros) que son
no estructurados o semiestructurados.
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Esta diversidad permite el descubrimiento de
patrones baséndose en tres conceptos: el contenido,
laestructuray el uso.

En este articulo se presenta la primera version de
una herramienta para realizar Mineria de Uso de la
Web denominada Polaris. Esta herramienta esti
compuesta por tres moédulos: e modulo de
utilidades con clases y bibliotecas comunes que
permiten la recuperacion de datos desde los
archivos logs, el modulo Kernel donde se
implementaron losfiltros para el preprocesamiento
de los datos y los algoritmos de Mineria de Uso, y
el modulo de la interfaz grafica que permite la
interaccion amigable entre e usuario y la
herramienta. En Polaris se encuentran implemen-
tados los algoritmos Apriori (Agrawal y Srikant,
1994), FPGrowth (Han et al., 2004) y EquipAsso
(Timardn y  Millan, 2005a; Timaran'y Millan,
2005b) para la tarea de Asociacion, los algoritmos
C4.5 (Quinlan, 1993) y Mate-tree (Timaréan, 2007)
para la tarea de Clasificacion y el algoritmo HPG
(Herndndez et al., 2004) para aprendizaje de
patrones de navegacion. Se prueba la funcionalidad
de Polaris con el andlisis y evauacion de
desempefio del algoritmo de reglas de Asociacién
EquipAsso con respecto a los algoritmos Apriori y
FPGrowth y el algoritmo de Clasificacion Mate-
tree con respecto al algoritmo C4.5.

El resto del articulo esta organiza en secciones. En
la secciédn 2, se abordan los conceptos preliminares
de Mineria Web. En la seccién 3 se describe la
arquitectura de la herramienta Polaris. En la
seccidon 4, se presentan agunos aspectos de la
implementacion de Polaris. En la seccion 5, se
muestran los resultados de las pruebas realizadas
con esta herramienta y finalmente en la seccion 6
se dan las conclusionesy trabajos futuros.

2 CONCEPTOSPRELIMINARES

2.1 MineriaWeb

La mineria web es el proceso de descubrir

patrones interesantes y potencialmente Utiles en la
estructura, el contenido y la utilizacion de |os sitios
Web (Bamshad et al., 1997). Con base a esta
definicion, la mineria web se clasificaen mineria
de la estructura web, mineria del contenido de la
web y mineria de uso de laweb.

La Mineria de la Estructura de la Web (Web
Structure Mining) analiza la topologia de |os hiper-
vinculos de la estructura de un sitio web con € fin
de categorizar sus paginasweb (Tingshao, 2001).
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Mineria del Contenido de la Web (Web Content
Mining) identifica patrones relativos a los
contenidos textuales y gréficos de los documentos
web y a las blsquedas que se realizan sobre los
mismos (Filocamo y Chesfievar, 2004).

Mineria de Uso de la Web Web Usage Mining)
encuentra patrones sobre el uso que se leda ala
web a través del andlisis de los registros de los
servidores (log files) derivados de lainteraccion de
los usuarios con laweb (Villenaet al., 2002).

2.2 El Proceso de Mineria de Uso dela Web

Mineria de Uso de la Web es el proceso de aplicar
técnicas de mineria de datos para descubrir
patrones de uso a partir de archivos bitacoras (og
files) de los servidores web, con el fin de entender
el comportamiento y habitos de los usuarios del

servidor y mejorar €l disefio del sitio web (Villena
et al., 2002). Este proceso no es trivial, compuesto
por una secuencia iterativa de las fases de
preprocesamiento de datos, descubrimiento de
patronesy andlisis de patrones.

El preprocesamiento de datos es el primer paso de
la mineria de uso y trata con los archivos bitécoras
de los servidores. Incluye subprocesos especificos
como limpieza de datos, identificacion de paginas
vistas, identificacion de usuarios, identificacion de
sesiones (también llamado sesionalizacion),
inferencia de referencias pérdidas debido a
problemas de caché y la identificacién de
transacciones (6 episodios).

El descubrimiento de patrones es la fase de mineria
de uso web, donde, una vez los datos han sido
preparados, se aplican técnicas estadisticas y de
Aprendizaje de M&guina (Machine Learning), para
extraer patrones de uso. Existen dos
aproximaciones principales para extraer patrones
de navegacion de los usuarios desde los datos logs:
las técnicas estandares de mineria de datos como
reglas de asociacion, clasificacion, agrupacion
(clustering) y patrones secuenciales, y las técnicas
de aprendizagje de patrones de navegacion
(Hernandez et al., 2004).

El andlisis de patrones se ocupa de desarrollar
técnicas y herramientas de visualizacion que
faciliten a usuario, la comprension del
conocimiento extraido y su contraste con el
conocimiento descubierto anteriormente sobre el
problematratado.
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3 ARQUITECTURA DE POLARIS

La arquitectura de la herramienta Polaris la
componen tres médulos, el de utilidades, el
Kernel y lainterfaz grafica de usuario, que juntos
soportan €l proceso de mineria de uso de la web.
La arquitectura de esta herramienta se muestra en
lafig. 1.

3.1 Modulo de Utilidades

Este modulo es el encargado de redizar la
conexion a los archivos log de acceso a servidores
web Apache e IS Reconoce archivos logs de
formato comin (CLF), formato extendido (ELF) o
formato 111S. Permite almacenar y recuperar un
proyecto realizado en Polaris en los formatos *.pol
y *.xml. Escoge las extensiones de documentos
gue se van a analizar en €l los logs de acceso, tales
como .html, .htm, .php, .jsp, .doc, .pdf, .asp, .aspx,
.php4, .txt y .xml.

Por otra parte, en este médulo se mantiene una
coleccién de clases principales y librerias que son
utilizadas por otras clases para el desarrollo de
tareas comunes como manipulacion, visualizacion
e intercambio de datos, permitiendo asi, la
reutilizacion de codigo.

Interfaz Griafica

Unilaclasdes
Archive Log.

Fig. 1. Arquitecturadelaherramienta Polaris

3.2 Médulo de Kernel

El objetivo de este médulo es redizar el
tratamiento de los archivos log para
posteriormente aplicar las técnicas y 1os algoritmos
de mineria de datos respectivos. Esta compuesto
por los submédulos de  Preprocesamiento de datos
y Algoritmos.

El médulo de Preprocesamiento contiene todos los
filtros necesarios para poder redlizar la limpieza 'y
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transformacion de los archivos log. El proceso de
limpieza se hace automaticamente, en e momento
de seleccionar el archivo log. Se eliminan del
archivo log todos aquellos datos err6neos o
aguellos datos que no contribuyen al andlisis que se
va a realizar, como por ejemplo, se dimina todas
aquellas peticiones que no son exitosas, es decir
aquellas que comiencen con los codigos de error de
servidor 400 y 500, se elimina todos los archivos
con extensiones .gif, .jpg, .jpeg, .png, .swf, .map y
se elimina peticiones realizadas por los robots,
como Googlebot, InfoSeek Robot 1.0, Infoseek
Sidewinder, PerlCrawler 1.0, Scooter, SpiderBot,
Site Searcher, entre otros.

El proceso de transformacién incluye | os siguientes
filtros:

Inter.Session transforma el archivo log a un
archivo con sesiones por intervalos. El intervalo
por defecto es de 30 minutos por sesion.

GAP Session transforma el archivo log a un
archivo con sesiones GAP, es decir, separacion por
tiempo muerto.

Discretize Se hace una transformacién de las
sesiones en una nueva sesion, transformando los
valores continuos a discretos.

El modulo de Algoritmos contiene las clases
necesarias para la aplicacién de los algoritmos de
mineria de datos que permiten extraer patrones de
uso paralastareas de Asociacion, Clasificaciony
para el aprendizaje de patrones de navegacion.

Para la tarea de asociacion
implementados |os algoritmos:

se encuentran

A priori tiene como objetivo reducir €l nimero de
conjuntos considerados, generando un conjunto de
itemsets frecuentes a partir de itemsets candidatos
(Agrawal y Srikant, 1994).

FP-Growth utiliza una estructura de datos |lamada

arbol de patrones frecuentes FP-tree), la cua es
una estructura que permite calcular los patrones
frecuentes sin generar patrones candidatos (Han, J.
et al., 2004).

EquipAsso es un algoritmo, para el célculo de los
itemsets frecuentes basado en dos operadores del
algebra relacional para Asociacion: Associator y
EquiKeep e implementado en el lenguaje SQL
mediante las primitivas SQL Associator Range y
EquiKeep On (Timarany Millan, 2005a; Timaran
y Millan, 2005b).
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Para la tarea de clasificacion se encuentran

implementados algoritmos:

C4.5: construye un arbol de arriba hacia abajo
recursivamente utilizando la manera de divide y
vencerds y una métrica basada en la entropia,
conocida como ganancia de informacion (Quinlan,
1993).

Mate-tree: es un algoritmo basado en el operador
algebraico relacional Mate que conjuntamente
con los operadores agregados Entro y  Gain
facilitan €l célculo de la Ganancia de Informacion
y con €l operador algebraico relacional Describe
Classifier, la construccion del arbol de decision
(Timaréan, 2007).

Para el aprendizaje de patrones de navegacion se
implementé el algoritmo HPG (hypertext
probabilistic gramar) que representa las sesiones
de navegacién de los usuarios inferidas desde los
archivos log, como una gramética probabilistica de
hipertexto, tal que las cadenas generadas por la
gramatica con mayor probabilidad corresponden a
los caminos preferidos por los usuarios
(Hernéndez et al., 2004).

3.3 M6dulo de I nterfaz Grafica de Usuario

Este modulo proporciona el ambiente grafico
necesario paraque el usuario pueda interactuar de
una forma facil y agradable con los diferentes
componentes de la herramienta Polaris. Ademés da
soporte visual a kernel, a través del médulo de
visores para construir y desplegar las estructuras
para la visualizacion gréfica y dindmica de los
resultados obtenidos después de la aplicacion de las
diferentes técnicas y algoritmos de mineria de
datos. El conocimiento extraido se lo puede
visudlizar en forma de tablas, arboles, gréficas
estadisticas tipo barras, lineas, pastel, y grafos. En
lafigura2 se muestrael entorno grafico de Polaris.

S e |
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Fig.2. Entornogréfico delaherramienta
Polaris
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4  ASPECTOSDE IMPLEMENTACION DE
LA HERRAMIENTA POLARIS

Polaris se desarrollé bajo el sistema operativo
Fedora Core version 6 bajo una arquitectura de
procesador a 64 bits, utilizando € lenguagje de
programacién Java 6.0, 1o que la convierte en una
herramientaindependiente ala plataformadonde se
€jecute. Para su construccién, se  usaron
herramientas de software libre con aplicaciones
como e IDE de desarrollo NetBeans 5.5,
Subversion, para el control de versiones, The Gimp
y KlconEdit, para la manipulacion de imégenes e
iconos, PostgreSQL 8.2, para las pruebas de
conexion y evaluacion, entre otros.

La herramienta Polaris se disefio utilizando el
andlisis y disefio orientado a objetos con el
lenguagje de modelamiento unificado UML. Su
disefio es modular con el fin de permitir €l
crecimiento continuo de esta herramienta. Nuevos
filtros, algoritmos y vistas pueden ser féacilmente
implementados e incluidos en Polaris siguiendo
este disefio. La estandarizacion de las entradas de
los algoritmos, provenientes del mddulo de
utilidades o del kernel, y sus salidas, hacia los
esquemas de visualizacion, facilité al grupo de
desarrollo la implementacion de los algoritmos,
trabgjando de manera distribuida, haciendo uso de
aplicaciones parael control de versiones.

5 PRUEBASDE FUNCIONALIDAD DE
POLARIS

Las pruebas de funcionalidad y rendimiento de los
algoritmos implementados en la herramienta
Polaris se realizaron en un computador Intel
Pentium 1V de 3.0. GHz, Disco Duro de 180 GB,
memoria de 2 Gigas y tarjeta de video de 64
megas. Los conjuntos de datos utilizados en  las
pruebas pertenecen adiferentes archivos log de
repositorios reales de la Universidad de Narifio y

de laNASA disponiblesen:
http://mww.nasa.gov/center s/kennedy/home/index.html

5.1 Evaluacion de rendimiento de los Algoritmos
de Asociacion

Para evaluar el rendimiento de los algoritmos de
Asociacion Apriori, Fp-Growth y EquipAsso se
utilizaron los archivos|og de uno de los servidores
de la Universidad de Narifio. En la tabla 1 se
muestran los archivos|og utilizados.
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Las pruebas consistieron en medir el tiempo de
estos algoritmos con diferentes soportes minimos.
Los resultados de las pruebas sobre el archivo
www.access |og se muestranenlatabla2 y fig. 3.

Tablal. Archivoslog Universidad de Narifio

Conjunto de datos Asociacion
NUumero de | Tamafio
Nombre del Archivo 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 |og 19425| 93759

Tabla 2. Rendimiento algoritmos Asociacion con
el archivo www.access |og

Www.access |og
Soporte tiempo milisegundos
% 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

The Fripa | s
TE 2

Soparte %

Fig.3. Comportamiento algoritmos Asociacion
con el archivo www_access_|og

Analizando los resultados de las pruebas realizadas
se puede decir que el agoritmo EquipAsso es €l
gue mejor comportamiento tiene, contrario al
algoritmo Apriori cuyo rendimiento es el peor. En
general, en soportes atos (mayores o iguales a 1)
los tiempos empleados por los tres algoritmos son
similares. La diferencia entre ellos se empieza a
notar a medida que se disminuyen los soportes y
los val ores se hacen pequefios (£ 0.5).
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5.2 Evaluacién de rendimiento de los Algoritmos
de Clasificacién

Para evaluar e rendimiento de los algoritmos de
Clasificacion C4.5 y Mate-tree se utilizaron los
archivos log de los repositorios de la NASA. En
latabla 3 se muestran los archivoslog utilizados.

Las pruebas consistieron en medir el tiempo de
estos algoritmos con diferentes atributos clase. Los
resultados de las pruebas sobre el archivo logl.log
semuestran en latabla 4 y figura 4.

Tabla 3. Archivoslog NASA

Conjunto de datos Clasificacion
Nombre del Numero de | Tamafio
Registro Registros 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

Tabla 4. Rendimiento algoritmos de Clasificacion
con el archivo logl.log

logl.log

tiempo milisegundos
Atributo Clase | C45| Mate

Discretizacion

IPtype 406| 4750
Schedule 422| 4375
Default Week. day 0.10| 3973
Duration 219 4969

Request Amount | 437| 4500
Download size 594| 4500

Thmpa (mis)
b1

Tarpt

Fig.4. Comportamiento algoritmos
Clasificacion con el archivologl.log
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Analizando los resultados de las pruebas s puede
observar que la eleccién 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-tree se ve considerablemente afectado por €l
nimero de registros que se estén analizando. El
tiempo empleado por el mismo es directamente
proporcional al ndimero de registros analizados. En
términos generales € agoritmo C4.5 tiene un
mejor comportamiento que el algoritmo Mate-tree.

6 CONCLUSIONESY TRABAJOS
FUTUROS

Se cuenta con la primera versién de Polaris, una
herramienta para mineria de uso de la web,
desarrollada en e laboratorio KDD  del
departamento de Ingenieria de Sistemas de la
Universidad de Narifio (Colombia), bajo software
libre con licencia GPL v2.0. Polaris soporta todas
las fases del proceso de mineria de uso de la web
(procesamiento de datos, descubrimiento de
patrones y andlisis de patrones). En la fase de
descubrimiento de patrones soporta las tareas de
Asociacion, con los algoritmos Apriori, FPGrowth
y EquipAsso; Clasificacion con los algoritmos
C4.5 y Matetree y aprendizaje de patrones de
navegacion con € algoritmo HPG. Las diferentes
pruebas de funcionalidad realizadas con Blaris,
demuestran que es una herramienta fiable para ser
utilizada en proyectos reales de mineria de uso de
la web.

Como trabajos futuros estan el de implementar en
Polaris otras tareas y algoritmos de mineria de uso
delaweb, como clustering y patrones secuenciales.
Ademas, complementar esta herramienta para que
Polaris sea capaz de soportar mineria de la
estructura de la web y mineria del contenido de la
web.
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