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Introduccion

En la actualidad las organizaciones cuentan con informacion generada cada vez mas rapido y de
manera exponencial por el uso de las paginas web por parte de los usuarios. Dicha generacion de
informacidn se debe a la publicacidn de sus productos y/o servicios en sus sitios web y la
interaccion de los usuarios con los mismos, es por esto que se vuelve necesario el analisis de
dicha informacidn con el objetivo de ser competitivo y obtener utilidades, usando como medio el
mundo digital.

Tal como afirma Baeza-Yates (2005) “la informacion de la web es finita pero el nimero
de paginas web es infinito”, a partir de esta premisa es claro que se cuenta con informacién
valiosa para la gestion de la Organizacién. Sin embargo, para que esta informacion pueda tener
un impacto adecuado se debe realizar un proceso con las técnicas apropiadas, ya que la mayoria
de veces la informacion importante no se encuentra a simple vista y si no es utilizada y explotada
de la forma correcta o simplemente no se hacen las busquedas adecuadas dentro de la misma,
termina por convertirse en datos sin valor.

El Censo Empresarial que adelanté la Camara de Comercio de Armenia y del Quindio (CCAQ)
en el afo 2012 a 13.857 establecimientos de comercio del departamento, entre formalizados y no
formalizados, suministré informacion sobre el panorama que en materia de conectividad y
utilizacion de herramientas asociadas a las Tecnologias de Informacion y Comunicacion (TIC),
tienen los pequefios comerciantes del Quindio. Solo el 2% promueve su negocio a traves de
alguna herramienta web, el 56% manifesto que no lo hacen, y el 42% respondié que no las
conocen, asi que un 98% de estos empresarios, de acuerdo con lo que indican estos datos,

realizan su actividad mercantil al margen de este tipo de herramientas.
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Una vez que se identifico esta situacion, en el afio 2015 la CCAQ realizo el primer observatorio
de las TIC con una muestra de 237 empresas del departamento del Quindio, encontrando que el
61% de ellas utiliza equipos informaticos y de comunicacion para desarrollar las actividades
requeridas por la empresa, asi mismo se identifico que un 42,1% no tiene computadores en su
empresa, ya que desconoce los beneficios de implementarlos en su actividad empresarial, ademas
solo el 29,30% hace uso de una pagina web propia y del total solo un 24,60% esta asociada a
alguna pagina que pueda promocionar su negocio, también se pudo identificar que el 68,10% de
las empresas afirma no comercializar sus productos en internet.

A partir de este contexto, se concluye que la gran mayoria de empresas del Quindio,
especialmente las micro empresas, es decir aquellas que tienen como maximo 10 trabajadores o
activos de hasta 500 salarios minimos mensuales legales vigentes y las pequefias, es decir
aquellas que tienen de 11 a 50 empleados o entre 501 y menos de 5.000 salarios minimos
mensuales legales vigentes segun la Ley 905 de Agosto 2 de 2004, no participan en un proceso de
conectividad y aprovechamiento de las herramientas que las TIC ofrecen de manera adecuada, en
especial para los procesos de mercadeo y venta de su oferta de productos y servicios. Asi mismo,
que a pesar de que el Quindio es un departamento considerado uno de los principales destinos
turisticos del pais, su estructura comercial presenta debilidades en cuanto a capacidad para
alinearse con las nuevas tendencias y habitos de compra que ha ido ganando no sélo el turista,
sino el ciudadano local, como resultado de todas las alternativas que ofrecen las TIC; entre estas,
poder ubicar informacidn oportuna y pertinente sobre condiciones especiales que apliquen para
cierta oferta de productos, como las ofertas y descuentos especiales, bonos, y otras herramientas
de captacion y fidelizacion de clientes, que pueden ser facilmente encontrados, a través de un

sitio web o una aplicacion para dispositivos maviles.
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Por lo tanto, se llevo a cabo la implementacion de la plataforma “Oferto” que busca mejorar los
procesos de mercadeo y venta de los empresarios del departamento a través de herramientas de
marketing movil y el aprovechamiento de funcionalidades complementarias que les permitiran
incrementar ventas, fidelizar clientes y conformar una red social de comerciantes y compradores
en favor de sus establecimientos de comercio, plataforma en la cual los consumidores pueden
encontrar todos los productos y/o servicios que hay actualmente con descuento en el
departamento, teniendo a la fecha 1.185 empresas registradas en dicha plataforma y en promedio
2.793 visitantes mensuales.

Sin embargo, existen actualmente problemas a los que se ven enfrentados en “Oferto”, tales como
la dificultad para determinar informacion relevante dentro de los accesos generados en la
plataforma, la forma en la que se debe mejorar la distribucion de los productos y/o servicios, la
identificacion de la intencion de compra de los visitantes, las relaciones entre fechas y tendencias
de consumo, la probabilidad de venta de los productos que son publicados, las caracteristicas de
los visitantes y sus intereses, entre otros.

Lo anterior debido a que los datos no son faciles de identificar, evaluar y analizar; de alli la
importancia de la web mining o mineria web, ya que dicha &rea de investigacion tiene un enfoque
importante en el movimiento econémico que se ha generado a través del comercio electrénico,
buscando resolver los problemas antes mencionados; todo esto con el fin de identificar si existen
0 no patrones de comportamiento de los visitantes y si son encontrados, a través de estos ayudar a
resolver los problemas planteados por la organizacion; para establecer futuros proyectos
encaminados al mejoramiento continuo de la plataforma.

Asi pues, se hace necesario ejecutar este analisis a través de técnicas de mineria de datos, ya que

la inmensa cantidad de informacion con la que se cuenta no puede ser procesada de manera
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manual, ademas dichas técnicas permitirian identificar patrones no evidentes en los datos,
logrando, de esta forma, ayudar a resolver los problemas del negocio que de otra manera

consumirian mucho tiempo o simplemente no serian posible responder.

1. Referente contextual

1.1 Area Problematica
La Camara de Comercio de Armenia y del Quindio (CCAQ) es una entidad privada sin &nimo de
lucro que tiene como fin brindar servicios de calidad, pertinentes y oportunos para 11.365
empresarios de la region (renovados al 31 de Marzo del 2016), dicha entidad busca ser un ente
que permita unir fuerzas privadas, publicas, académicas, productivas y las demas necesarias para
generar competitividad, desarrollo e innovacién en ellos, teniendo la ejecucion de proyectos
como una de las principales actividades para el logro de tal fin, por medio de su departamento
comercial y de proyectos, dentro de los cuales se han obtenido cifras en programas y proyectos de
intervencion y apoyo social con alrededor de 74.000 beneficiarios, asi mismo en programas y
proyectos de reactivacion econémica una cifra cercana a 1500 entre personas y empresas, de
igual manera la CCAQ acta como gerente o interventor de 111 proyectos de infraestructura.

Actualmente, tal como lo informa en su pagina web, ejecuta otros programas como los
que se describen a continuacion:
Arte de lo hecho a mano: iniciativa que busca el fortalecimiento competitivo del sector artesanal
del Quindio mediante estrategias de disefio del producto, herramientas de comercializacion y
mejoramiento de la capacidad gerencial
Iniciativa Kaldia: ruta competitiva del café en el Quindio. Apuesta por el café de calidad, micro
lotes, formacion continua de caficultores en el proceso de cafés especiales y educacion del

consumidor.
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Iniciativa Artemis: ruta competitiva del sector cuero en el Quindio. Apuesta por el cuero de
calidad para abastecer industrias de alta gama. Especializacion en procesos de curtiembres.
Rutas del paisaje cultural cafetero: proyecto de desarrollo del cluster de turismo, bajo la
implementacion de un modelo competitivo, sostenible y participativo para el fortalecimiento de
las Mipymes “micro, pequeia y mediana empresa” y el Destino.

Fortalecimiento empresarial para desplazados: fortalecimiento socio-empresarial, productivo
y comercial de unidades productivas por poblacién en situacién de desplazamiento forzado,
ubicadas en el Quindio.

Competitividad del cluster turistico del Quindio: mediante el disefio de la oferta, la
capacitacion del talento humano y la certificacion en calidad de las empresas del sector.
Quindio, destino de experiencias: propuesta de innovacién y diversificacion de la oferta de
producto turistico en el marco del paisaje cultural cafetero (PCC) para un mercado local e
internacional.

Apoyo a empresas de reciente creacion: alianza de cooperacion para fortalecer las
microempresas de reciente creacion quindianas en respaldo y acompafiamiento, permitiendo
Ilegar a nuevos mercados.

Mejoramiento competitivo del sector: apoyo a empresas del sector agroindustrial del Quindio
para incrementar su capacidad comercial y aprovechar de manera eficiente las oportunidades de
mercado

Proyecto TIC: mejoramiento de procesos de mercadeo y venta de los establecimientos mediante

una herramienta de conectividad basada en el uso de una aplicacion de marketing movil.
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Programa cafés diferenciados: fortalecimiento de la cadena productiva de cafés especiales del
departamento del Quindio, componente agroindustrial, eslabdn tostion y molienda, bebidas y
otros complementarios.

Proyecto de competitividad: Gestionado por la Comision Regional de Competitividad e
Innovacion del Quindio y cofinanciado por INNPULSA por medio del convenio IFR 005-007.
Como se observa, para la CCAQ es relevante el acompafiamiento de las empresas desde todas las
actividades economicas posibles, por lo que generar estrategias que permitan facilitar la toma de
decisiones en cuanto a lo que los consumidores desean tiene un alto impacto para la organizacion,
es de alli que nace la plataforma “Oferto”, la cual se compone de tres herramientas como lo son

un sitio web (www.Oferto.co), una aplicacion movil llamada “Oferto*, disponible en las tiendas

de aplicaciones y un sitio web autoadministrable entregado a cada empresa que hace parte de la
plataforma, a través del cual pueden administrar sus productos y/o servicios, con el fin de poder
publicar facilmente las promociones que deseen ofrecer a traves de este servicio, ademas sirve
como el sitio web de la empresa en caso de no contar con uno.

A continuacion, se representa y describe la estructura general de “Oferto”:


http://www.oferto.co/
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Objetivo

Nombre ( "
oy S { Marca ‘
Disefio de Logo . J
. Tag Line —
Usuario ‘D{ Marketplace |®
Contrasefa o —
Nombre y Apellido ," 1 Clasificad ) Categoria
e . I A Clasificados | +—————
Gestor de Contenidos H [ /L J \_ Descripcion
. - - / e ——
Busquedas avanzadas 7 e ':‘ —_—
N . ™ .
Empresas ' é‘ Administrador{(- .................................. { Plataforma }J“| Notificaciones |
Usuarios Empresarios —o— \ '..
- s B Promociones
Productos V%, —
R ——— \ [ Productos
Servicios \ Y |,
Solicitudes [ APP } fxicoogh Maps
P E— . ; . Android
Clasificados Google Adwords H © rol
o —_— . | 10S
Facebook Ad ) v —

Mailing { Marketing !
Estrategia en Redes Sociales g
SEO

llustracién 2: Estructura “Oferto”

En términos teoricos, lo anterior puede describirse de la siguiente manera:

e Marketplace y App: es el portal web www.Oferto.co y la aplicacion mévil en la cual el

visitante encuentra la oferta de servicios y productos de la region; esta incluye:
o Las ofertas destacadas.
o Productos y servicios que publican las empresas.
o Categorias: comercio, turismo, inmobiliario, automotriz, servicios, etc.
o Buscador avanzado de productos, servicios y empresas:
= Palabras clave
» Productos y/o servicios.
= Categorias
= Sector
= Ubicacion

= Rangos de precios


http://www.oferto.co/
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o Consulta de promociones.
o Suscribirse a recibir promociones via e-mail.
o Reservar productos.
o Calificar a las empresas
o Ubicacién geogréafica de las empresas.
e Sitio web empresa: las empresas cuentan con una pagina web propia con las siguientes
caracteristicas:
o Administrador de contenidos.
o Nombre de la empresa.
o Datos de ubicacion y contacto.
o Categorias de los productos y/o servicios
o Productos y servicios.
o Promociones.
o Miailing a clientes.
o Subdominio
o Recibir notificaciones de contacto desde el marketplace y la app
o Datos del representante.
Dentro de la plataforma se tienen los tres tipos de usuarios que se describen a continuacion:
e Administrador del sistema: persona encargada de administrar todas las secciones de la
plataforma web realizando actividades como:
o Gestion de contenidos
o Administracion de las empresas

o Administracion del marketplace
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o Administracion de las ofertas.
o Administracion de los usuarios.
o Generacion de reportes exportables a Excel y por rangos:
= NuUmero de empresas registradas
= Numero de ofertas publicadas
= Numero de visitas a las ofertas
= Ofertas mas consultadas.
= Reservas generadas por medio de la plataforma.
= Pines, cddigos o identificadores generados de compras o reservas.
= Usuarios
e Visitante: es la persona que entra al marketplace, mini sitios o hace uso de la app para ver
y reservar las ofertas de las empresas. Estos usuarios podréan etiquetar empresas como
favoritas y recibir notificaciones por parte de ellas.
e Empresario: crea perfil como empresa, publica sus productos y servicios en el mini sitio
y crea promociones en el marketplace y app.
Basados en datos entregados por los administradores de la plataforma, en promedio se han
recibido 2793 visitas mensuales de consumidores que buscan y reservan los productos y servicios
que se publican a través de “Oferto”, esto ha hecho que se cuente con informacidn generada por
la publicacién de productos y servicios por parte de los empresarios, a lo que se le suma la
interaccidn que tienen los visitantes con ellos al realizar su proceso de navegacion dentro de la
plataforma, sin embargo dicha informacion actualmente no esta siendo usada para dar respuesta a
preguntas que se plantean los responsables de la plataforma a la hora de proponer mejoras en los

proceso de publicacion, actualizacion y mejoramiento de la misma, como lo son: ;Cémo mejorar
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la distribucion de los productos y/o servicios en la plataforma?, ¢ Cudles son las intenciones de
compra de los consumidores del departamento?, ¢ Qué relacion puede existir entre las fechas y las
tendencias de consumo?, ;Qué probabilidad hay de que un producto que se publique sea
comprado?, ;COmo es un visitante recurrente?, ;Cuales son los intereses de los visitantes? ,

¢ Coémo identificar visitantes con necesidades similares?

Por todo lo anterior, es importante llevar a cabo un proceso de mineria web que apunte a la
consolidacién de la informacion almacenada hasta el momento y lograr avanzar en la busqueda
de identificacion de la existencia o0 no de patrones de comportamiento de los visitantes, para
ayudar a dar respuesta a las preguntas planteadas por la organizacion, a traves de estos, en caso
de ser encontrados, con el fin de establecer futuros proyectos encaminados al mejoramiento

continuo de la plataforma.

1.2 Antecedentes

1.2.1 Predicting User’s Web Navigation Behavior Using Hybrid Approach

Este proyecto realizado por Narvekara y Sakina Banu (2015) del Departamento de Ingenieria
Informatica D.J.Sanghvi de la Facultad de Ingenieria, Mumbai, India, tenia como propdsito
aumentar la precision al momento de predecir el comportamiento de navegacion de los usuarios,
reduciendo la complejidad de la prediccion y buscando resultados eficientes, mediante la mineria
web de uso, clasificando los modelos de prediccion en dos categorias, como lo son los modelos
basados en caminos y los modelos basados en rutas, teniendo como principal restriccion su base

en la historia y los conocimientos previos del usuario.
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En esta investigacion se describe el Modelo oculto de Markov, el cual tiene un
corte estadistico en el que se asume que el sistema a modelar es un proceso de Markov de
parametros desconocidos, en el que el objetivo es determinar patrones desconocidos, utilizando la
Regla Dempsters, que es una extension de la teoria de la probabilidad para describir
incertidumbre sobre la evidencia, ademas de un hibrido entre los modelos antes mencionados
Los resultados del proyecto indicaron que el sistema mejora la precision de la prediccion sin
comprometer el tiempo de prediccidén, manejando dos niveles; el nivel uno usado para la
formacion y el dos para la prediccién, funcionando mejor el modelo hibrido para una mayor
secuencia y una mayor prediccion, logrando aumentar tanto el trafico, como la ayuda al servidor

a gestionar los recursos.

1.2.2 Effective web log mining and online navigational pattern prediction

El segundo proyecto resefiado, fue el realizado por Guerbas, Addam, Omar Zaarour, Nagi, Yy otros
(2013) del Departamento de Ciencias de la Computacién de la Universidad de Calgary, Canada,
que tenia por objetivo principal proponer un marco referente de mineria web para predecir el
comportamiento de la navegacion en linea, revisando cada uno de los pasos dentro del proceso de
mineria web como son la limpieza, preparacion, pre-procesamiento de los datos, el procesamiento
y el anélisis de los resultados.

En medio del proceso se revisaron diferentes algoritmos como los de agrupamiento,
DBSCAN, K-Means, PageGather, Optics, para identificar en ellos, las ventajas y desventajas en
el proceso de identificacion del comportamiento de los visitantes de un sitio web, lo cual

evidenci6 diversas dificultades en los cierres de sesion de los usuarios, por lo que se propuso un
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tiempo medio de 30 minutos para una sesion, con el fin de buscar falsos positivos dentro de la
informacidn. Para esto, se postulé el algoritmo DBSCAN para el proceso de agrupacion, ya que
no es necesario tener un conocimiento previo sobre el nUmero de agrupaciones y también porque
detecta valores atipicos. Lo anterior permite contar con diferentes posibilidades para evaluar

tanto sesiones como patrones de visitantes.

1.2.3 Dynamic Recommendation System Using Web Usage Minning for E-Commerce
Un tercer trabajo que se resefia, es el ejecutado por Prajyoti Lopes y Bidisha Roy., (2015) del
Departament of Computer Engineering, St Francis Institute of Technology de Mumbai. Este
trabajo se enfocd en generar sugerencias de productos en tiempo real sin importar si los clientes
se registraron ante la plataforma o no.

Para cumplir con dicho objetivo, se desarroll6 un proceso de mineria de datos con el fin
de descubrir patrones y reglas ocultas, dichos patrones se definen con los datos del servidor de
acceso y algunos datos adquiridos proactivamente. Posteriormente, se limpiaron los datos y se
enviaron al sistema de sugerencias, que mediante el uso de tres técnicas distintas para las
proponer sugerencias, le proporciona al usuario nuevos productos con base en patrones
descubiertos con la informacién previa.

Gracias a este trabajo se logré incrementar las sugerencias exitosas que la plataforma proporciona

a un valor de entre el 80% y el 85%.

1.2.4 Sistema de apoyo para la acreditacion de la calidad de programas académicos

de la universidad de caldas, aplicando tecnicas en mineria de datos
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Este proyecto fue realizado por Juan Carlos Gonzélez Cardona de la Universidad Autonoma de
Manizales (2011). La investigacion tuvo como objetivo determinar los factores de la alta
desercion estudiantil que se presentaba en la Universidad de Caldas. Para conocer dichos
factores, se utilizé la metodologia CRISP — DM con la herramienta para mineria de datos
RapidMiner.

Los resultados obtenidos en esta tesis mostraron los factores de riesgo y de proteccion

para los estudiantes de cada programa presencial dentro de la universidad.

1.2.5 Metodologias para el descubrimiento de conocimiento en bases de datos: un

estudio comparativo.

Esta tesis fue presentada por Juan Miguel Moine de la Universidad Nacional de La Plata en
Buenos Aires, Argentina (2013). El objetivo de este trabajo fue realizar un analisis comparativo
entre las metodologias de mineria mas difundidas. Para realizar dicho analisis se elaboré un
cuadro comparativo con las caracteristicas de cada metodologia. Con el cuadro en mencién se
analizo el nivel de especificacion de las tareas, los escenarios de aplicacion, las actividades que
componen cada fase del proceso y las actividades destinadas a la direccion del proyecto.

Como conclusidn de esta tesis, se sefial6 que si bien las metodologias CRISP — DM y Catalyst
cumplen con muchos de los puntos a evaluar, se sugieren algunos otros para mejorar con respecto

a la direccion del proyecto.

1.2.6 Analisis del comportamiento del usuario web
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La tesis doctoral realizada por Pablo Enrique Roman Asenjo en la Universidad de Chile (2011),
tuvo como objetivo la aplicacion de tedricas sobre la neurofisiologia en la toma de decisiones
para describir el comportamiento de navegacion de los usuarios web, teniendo que identificar
patrones de comportamiento del usuario web como parte del proceso. Esto dejé como resultado la
evidencia de una posible aplicacion de teorias sobre la toma de decisiones para explicar el

comportamiento de navegacion de dichos usuarios.

1.2.7 Clasificacion difusa para descubrir perfiles de usuarios en la web

En este trabajo realizado por Oscar Fernando Bedoya Leiva en la Universidad del Valle (2013),
tuvo como fin proponer una nueva estrategia que combina técnicas de clustering y clasificaciones
difusas, para predecir el comportamiento que en términos de navegacién tendria un usuario.

Teniendo como resultado las ventajas en cuanto a la exactitud en la tarea de clasificacion.

1.2.8 Analisis de algoritmos de aprendizaje automatico para la caracterizacion de

usuarios de la Web

Esta tesis fue presentada por Moisés Torres Garcia (2015) perteneciente a la Universidad
Politécnica de Madrid, la investigacion tuvo como objetivo realizar un estudio de las fases,
técnicas y metodologias que se usan actualmente en el campo del andlisis de datos y el

aprendizaje automatico.
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Teniendo como base el estudio anterior, se identificaron las mas utilizadas y se aplicaron
sobre un ejemplo perteneciente al &mbito de la mineria web. De este proyecto se pueden resaltar
los resultados obtenidos al aplicar técnicas para dotar a los datos de un formato que facilite su
posterior analisis, gracias a esta preparacion previa se pudo incrementar el poder predictivo de las
variables. De igual manera, se pudo concluir que existe una relacién estrecha entre la posibilidad
de prediccion y el segmento de mercado, ya que aquellas webs con un segmento amplio,

presentaron mayores dificultades a la hora de caracterizar a los usuarios.

1.3 Justificacion

La creciente complejidad en la toma de decisiones por parte de los usuarios que ingresan a los
servidores, dentro del amplio campo de la competitividad entre las empresas que brindan
productos o servicios, obliga a buscar técnicas que permitan aprovechar toda la informacion a la
que se tiene acceso con el fin de generar conocimiento al servicio de las empresas. Asi pues, en la
actualidad, existen sistemas exploratorios de los weblogs (Software Analog), o a partir del uso de
cookies como el Google Analytics que aportan, no solo elementos de &mbito descriptivo, sino
poco personalizable, esto debido a que solo trabajan con una pequefia porcion de los datos
comparado con lo que se tiene en el servidor, lo que genera dificultades, ya que estos son
capturados de manera remota por medio de rastreadores o0 etiquetas, disminuyendo su exactitud,
ya que depende de la admisién de las cookies en el navegador del visitante, también problemas
con algunos firewall u otro sistemas de seguridad , falta de trazabilidad de muchos de los
archivos procesados y dificultad al necesitar reprocesar los datos. Mientras que al trabajar con los
log del servidor no es necesario hacerlo en tiempo real, ademas la cantidad y calidad de datos con

los que se cuenta es mayor y solo se puede obtenerlos con el visto bueno del administrador del
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sistema, sumandole que puede ser implementado el proceso sin necesidad de tocar las paginas de
la plataforma, facilidad para reprocesar los datos y se evitan problemas con sistemas de
seguridad, entre otros.

En el departamento del Quindio prevalece una combinacion de desconfianza y
desconocimiento sobre los beneficios que se pueden percibir mediante el uso de nuevas
tecnologias, particularmente sobre el uso del internet y las aplicaciones mdviles como un canal
publicitario y de ventas entre comerciantes y clientes. Esto respaldado por las cifras arrojadas en
el primer observatorio de las TIC realizado por la CCAQ en el afio 2015, en las que se evidencia
que solo el 26,30% de las empresas tiene una pagina web propia, mientras que un 20% participa
en otras paginas o plataformas como es “Oferto” y el 68,10% de los empresarios afirma no
comercializar sus productos en internet; por otra parte en cuanto a la inversion de sus utilidades
en la implementacion de las TIC, el 42,60% sefial6 que invierte entre el 5 y el 20%, mientras que
el 46,30% no especificod cuanto representaba el porcentaje de inversion.

Es debido a esta razén que la Camara de Comercio de Armenia y del Quindio inici6 la basqueda
de técnicas que permitan la adquisicion de un conocimiento especifico para ponerlo al servicio de
sus empresarios, con el fin de impulsar sus ventas e incrementar la confianza en el uso de
plataformas tecnoldgicas y, por ende, en todos los aspectos relacionados con la economia del
sector.

Adicionalmente, llevar a cabo un proceso de mineria web al archivo de log del servidor de la
plataforma “Oferto” es, no solo importante, sino necesario debido a que posiblemente permitira
identificar datos vitales para mejorar el funcionamiento y/o rendimiento de la plataforma a partir

de la informacion generada por la utilizacion de la web por parte de los visitantes, para permitir
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asi la CCAQ continuar con su esfuerzo de modernizar los servicios que se le brindan a los
empresarios del departamento.

Todo lo anterior podria ser logrado, pero depende de la calidad del conjunto de datos a analizar,
ya que un log con datos erroneos arrojara resultados equivocos que no reflejan la realidad del
sector, por lo que solo sera posible garantizar una mejora continua en este proceso a través de la
retroalimentacion continua de los resultados de Oferto por parte de sus representantes y las

empresas, para identificar las sefiales que arroje el mercado.

1.4 Formulacion del problema: pregunta de investigacion

¢ Cudles son los patrones de comportamiento mas representativos de los visitantes de la
plataforma Oferto de la CCAQ que permitan mejorar la competitividad y la rentabilidad de las

empresas de la region?

1.5 Objetivos

1.5.1 Objetivo General

o Identificar la existencia de patrones de comportamiento de los visitantes de la plataforma
“Oferto” de la CCAQ combinando técnicas de mineria web al log de acceso generado por

esta.
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e Construir el Data Warehouse a partir del proceso de ETL (Extract, Transform and Load).

e Aplicar la metodologia CRISP-DM sobre el Data Warehouse disefiado con el fin de

encontrar posibles patrones de comportamiento de los visitantes.

e Caracterizar las sesiones de usuario que se realizan en la plataforma “Oferto”.

e Validar los resultados obtenidos en el proceso de mineria web siguiendo la metodologia

CRISP-DM.

1.6 Resultados esperados

Resultados y/o productos

Beneficiarios

Data Warehouse

Integrantes del proyecto
Administrador del sistema de informacién

Resumen del proceso de la metodologia
CRISP-DM aplicado.

Integrantes del proyecto

Sesiones de usuario de la plataforma “Oferto”
caracterizadas.

Camara de Comercio de Armenia y del
Quindio

Empresas de sectores integrados a la
plataforma “Oferto”

Resultado de la validacion de las sesiones
caracterizadas

Administrador del sistema de informacion.
Camara de Comercio de Armenia y del
Quindio

Patrones de comportamiento de los visitantes
de la plataforma “Oferto”.

Camara de Comercio de Armeniay del
Quindio

Empresas de sectores integrados a la
plataforma “Oferto”

Tabla 1: resultados esperados
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2. Estrategia Metodolégica

2.1 Metodologia Cross-Industry Standard Process for Data Mining (CRISP DM)

El desarrollo del proyecto planteado estara basado en la aplicacion de la metodologia Cross-
Industry Standard Process for Data Mining (CRISP DM) probada para orientar trabajos de
mineria de datos. A continuacion, se describen cada una de las etapas, segun Rodriguez (2010) e

IBM SPSS Modeler (2012):

Comprension i Comprensidn
del negocio e de los datos

\

Preparacion
de los datos

i 5 bri banci Gn

Evaluacidn

llustracién 3: Ciclo vital CRISP-DM

Etapa 1: Comprensién del negocio

En esta etapa se busca comprender la situacion actual de la organizacion, con el fin de identificar
los recursos, problemas y objetivos que tiene con respecto al proceso a ejecutar, buscando de esta
manera determinar la estructura de la organizacion, describir el area problematica, identificar

como se hace actualmente el proceso y poder definir adecuadamente la informacién con la que se
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va a trabajar, las restricciones con las que se cuenta y todo aquello que intervenga en el proceso
de mineria. Para lograr llevar esto a cabo es necesario realizar el inventario de los recursos con
los que se cuenta, identificar los requisitos, supuestos y restricciones que se tienen dentro de la
organizacion, hacer un proceso de identificacion de riesgos y contingencias, establecer la
terminologia a usar dentro del proceso con el fin de evitar malos entendidos con expresiones o
palabras que pueden tener diferente significado para ambas partes y finalmente plantear un plan
de ejecucion del proyecto.
Etapa 2: Comprension de los datos
En esta etapa se busca, principalmente, estudiar a fondo los datos con los que se va a hacer el
proceso de mineria, es aqui donde se debe lograr elegir acertadamente el recurso con el que se va
a llevar a cabo todo el proceso, dentro de esta eleccion podemos tener claro que se deben ejecutar
los siguientes pasos:
Acceder a los datos: se debe tener claro que pueden haber datos existentes, adquiridos
y/o adicionales, dependiendo de los objetivos planteados.
Explorar los datos: esta actividad le permitira establecer hipétesis de ser necesarias y dar
forma a las tareas de transformacion de datos.
Determinar la calidad de los datos: se busca identificar errores en los datos, valores
perdidos u otro tipo de incoherencias que dificulten el futuro analisis de ellos. Asi mismo,
describir los resultados obtenidos para dejarlos documentados y usar esto durante el

proceso.

Etapa 3: Preparacion de los datos
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Esta es la etapa en la que normalmente se ejecuta entre el 50% - 70% del tiempo, aqui se debe
realizar primero una seleccion clara de los datos con los que se va a trabajar durante el proceso,
luego de esto se debe llevar a cabo la limpieza de los mismos, con el fin de evitar tener datos que
generen ruido dentro del proceso, una fusion de conjuntos y/o registros de los datos, seleccionar
una muestra de un subconjunto de datos, hacer una agregacion de registros, una derivacion de
nuevos atributos, la clasificacion de los datos para el modelado, eliminacién o sustitucion de

valores en blanco o ausentes, division en conjuntos de datos de prueba y entrenamiento

Etapa 4: Modelado
Durante esta etapa cobra valor todo lo hecho anteriormente, los datos que se han venido
preparando se utilizan con el fin de plantear el modelo adecuado, para esto se debe:

e Generar un disefio de comprobacion

e Generar varios modelos

e Llevar a cabo la configuracion de los parametros
Para después de esto llevarlos a una de las herramientas analiticas con el fin de empezar a obtener
resultados que permitan dar respuesta a los problemas planteados, este modelado se suele ejecutar
en multiples iteraciones, con el fin de poder comparar resultados y establecer resultados éptimos,

haciendo un seguimiento de los pardmetros establecidos.

Etapa 5: Evaluacion
En esta etapa se formalizara la evaluacion en funcion de si los resultados cumplen con los
criterios establecidos en un comienzo, en esta etapa se debe tener totalmente claro qué era lo que

se buscaba con el proceso, para, de esta manera, establecer criterios de toma de decisiones con
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respecto a si los resultados estan expresados con claridad, si hay informacion especial dentro de

ellos, si es posible aplicar dichos resultados en la organizacion y de qué manera hacerlo.

Etapa 6: Distribucion

Es la etapa donde se busca dar a conocer a la Organizacion y a sus interesados el conocimiento

adquirido del proceso que se llevo a cabo y como implementarlo dentro de ella, ademas de la

entrega de un informe final con el proceso que se realizd y los resultados obtenidos del mismo.

2.2 Cronograma

2.2.1 Fasesy Actividades

Actividades Tesis

Comprension
del negocio

Determinacion de objetivos de la
empresa

Valoracion de la situacion actual

Inventario de recursos

Identificacion de requisitos, supuestos y

restricciones

Identificacion de riesgos y
contingencias

Terminologia a usar

Determinacion de objetivos de la
mineria de datos

Produccion de un plan de proyecto

2 Sem.

Comprension de
los datos

Recopilacion de datos iniciales

Descripcion de los datos

Exploracion de los datos

Verificacion de la calidad de los datos

1 Mes

Preparacion de
datos

Seleccién de los datos

Inclusion y exclusion de datos

Limpieza de datos

Construccién de nuevos datos

Derivacion de atributos

Integracion de datos

Tareas de integracion

Formato de datos

1 Mes

Modelado

Seleccion de técnica de modelado

Modelado de supuestos

1 mes y medio
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Generacion de disefio de comprobacion
Generacion de modelos

Configuracion de parametros
Ejecucion de modelos

Descripcion del modelo

Seguimiento de los parametros

Evaluacion del modelo revisados
Evaluacién Evaluacion de los resultados 2 Sem.
Proceso de revision
Informe final | Elaboracion de informe final
2 Sem.

Revision del informe final

Tabla 2: fases y actividades

2.2.2 Distribucién de las actividades

CRONOGRAMA WEBMINING OFERTO
Nombre del proyecto
Busqueda de patrones en el comportamiento de los visitantes de la plataforma “Oferto” de la Cdmara de Comercio de
Armeniay del Quindio aplicando mineria web.

Integrantes David Alberto Angarita Garcia (DAAG) - Juan Jose Mufoz Franco (JJMF)
Fecha Inicio
Fecha Finalizacion

Mes Mes 1 Mes 2 Mes 3 Mes 4 Mes 5 Mes 6
Fase - responsable\Semana S1|S2(S3[S4|S1(S2(S3|S4|S1|S2(S3|S4|S1|S2|S3|S4|S1|S2|S3[S4|S1|S2|S3[S4

Comprension del negocio - DAAG
Comprension de los datos - DAAG
Preparacion de datos - JJFM
Modelado - JJFM

Evaluacion DAAG - JJFM

Elaboracién Informe Final DAAG - JIFM
Socializacion resultados DAAG - JIFM .:

Tabla 3: distribucién de las actividades

3. Desarrollo

3.1 Referente Tedrico

3.1.1 La WEB o World Wide Web

En 1990 Berner — Lee y Cailliau crearon un sistema de documento de hipertexto o hipermedios

enlazados que eran accesibles a través de Internet; esto se constituyé como la primera version de
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la World Wide Web o WWW. Cuando un texto en la pantalla de un computador conduce a un
usuario o a otro texto relacionado, se le conoce como Hipertexto. Su forma mas habitual es en
documentos que contienen hipervinculos o referencias cruzadas automaticas que van a otras
secciones del texto o a otros documentos.

Al combinarse el hipervinculo con una red de datos y un protocolo de acceso, se pueden
referenciar los recursos de distintas formas, ya sea como parte de un documento o visitarlo con un
programa de navegacion. Los hipervinculos hacen parte fundamental de la arquitectura de la
WWW, pero estos no se limitan al HTML o la Web. Cualquier medio o documento electrénico
puede emplear un hipervinculo o una variacion del mismo.

De la misma manera se puede definir Hipermedia como un conjunto de métodos o
procedimientos para escribir, disefiar, 0 componer contenidos que tengan texto, video, audio,
mapas u otros medios, y que ademas tenga la posibilidad de interactuar con los usuarios.
Mientras que hipermedios se refiere a la conexion entre documentos de diversos tipos de medios.
Parte de la arquitectura de la Web se basa en el protocolo de transporte de hipertexto (hypertext
transport protocol -http) y el uso de buscadores para invocar dicho hipertexto. Existe una
confusion al creer que Internet y web son sindnimos; Internet es la red de redes donde reside toda
la informacion, mientras que la web es un subconjunto que solo abarca las paginas que son
accesibles desde un navegador. Bajo la tutela del Internet estan los protocolos, juegos, correos
electrénicos, etc. Pero estos elementos no hacen parte de la Web.

Los buscadores Web tienen un papel importante en lo que es conocido como “navegar por la
Web ”, ya que ellos son los encargados de buscar el hipertexto y organizarlo para que los usuarios

puedan acceder a ellos de manera facil. Los buscadores recuperan informacion de los servidores
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Web en forma de documentos o paginas Web, de esta forma se encuentran los enlaces y el
usuario esta en la capacidad de navegar.

La Web esta en constante evolucién y su popularidad estad en aumento, provocando que sea el
medio preferido para publicar informacién y gracias al desarrollo de nuevos protocolos sirve
como puente para que el comercio electronico llegue a sus clientes.

La gran difusion de contenidos, la posibilidad de relacionar documentos de diversas fuentes y la
combinacion de diversas maneras de presentar la informacion, se constituyen como los puntos
fuertes del uso de la Web como medio de comunicacion.

Desde el inicio de la Web, se ha tratado de incluir informacién adicional en la Web para describir
y darle significado a la relacion de los enlaces y los datos. Esta nueva informacion se conoce
como Web Semantica y hace que sea posible la evaluacién automatica por parte de las maquinas,
para lograr dicho propdsito esta informacidn debe ser escrito en un lenguaje formal. El objetivo
general de la Web Semantica es mejorar la interoperabilidad entre sistemas reduciendo la
mediacion humana en los procesos.

Debido a la interaccion entre servidores y buscadores Web, existe una gran cantidad de
informacion disponible acerca del comportamiento de los usuarios. Esta informacion es relevante
y Util a la hora de extraer conocimiento, pero dicha tarea no es fécil debido a que muchos de los
datos son semiestructurados o no estructurados. Adicionalmente, se debe tener en cuenta que la
informacion puede estar dispersa a través de varios servidores o que las paginas contengan
informacion multimedia que no puede ser interpretada por las maquinas.

Teniendo como base las dificultades escritas, segun Kosala, R. and Blockeel, H (2000) la mineria
Web se clasifica de la siguiente forma:

Mineria del contenido: tiene por objeto encontrar patrones de los datos de las paginas web.
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Mineria de la estructura: su objeto es descubrir el modelo subyacente a la estructura de enlaces
de la web.
Mineria del uso: consiste en la aplicacion de técnicas de mineria de datos a los registros de uso

de repositorios de datos de la web.

3.1.2 Funcionamiento de la WEB
El proceso comienza cuando se ingresa una URL en el navegador Web o se esta siguiente un
enlace de hipertexto desde otra pagina. Posterior a la peticion del navegador, se inician una serie
de comunicaciones que no son perceptibles para el usuario, dicha comunicacion trae los datos
necesarios para visualizar la pagina. Cuando la URL llega al navegador, se debe traducir la URL
a una IP mediante una tabla llamada DNS. La IP se convierte en la direccion del servidor al que
se debe acudir para conseguir los datos de la pagina, a continuacion se realiza una peticion HTTP
solicitando los recursos que el usuario esta solicitando, con dichos recursos que llegan del
servidor Web, el navegador renderiza la pagina segun este descrito en el cddigo HTML y CSS.
Como paso final se incluyen imagenes y otros recursos para darle el aspecto definitivo a la pagina

Web.

3.1.3 Caché de paginas WEB
Cuando los navegadores van a realizar una peticion HTTP, primero deben revisar si la pagina ha

sido cargada con anterioridad y si la pagina no ha cambiado desde la Gltima carga, si esto sucede,
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el navegador cargara esta version que esta almacenada en el disco duro del computador. A esto se
le llama Caché de la pagina Web y especialmente util para reducir el trafico en internet.

Par aprovechar al maximo este sistema, los disefiadores retinen todo el codigo CSS y JavaScript
en archivos asociados al sitio Web, de esta forma el navegador utilizara al maximo el Caché del

disco duro y reducira las peticiones realizadas al servidor. (World Wide Web: 2016)

3.1.4 Necesidad del Data Mining Y Web Mining

Actualmente se cuenta con grandes bases de datos y una variedad de informacion que se
encuentra al interior de las organizaciones. Dicha informacion representa la historia de la
empresa, representa el cuerpo de conocimiento y en dltimas son las transacciones o situaciones
que se han producido. Una practica comun al interior de las organizaciones, es tomar decisiones
basadas en experiencias pasadas o en lo historicos de la empresa, pero el gran volumen de
informacién y la falta de estructura de los datos dificulta dicho analisis. Es de suma importancia
analizar los datos con el fin de conocer el pasado, entender el presente y predecir el futuro. Con el
fin de facilitar el proceso de toma de decisiones, los datos deben ser guardados en repositorios
gue tenga una estructura de busqueda y uso unificado, estos repositorios reciben el nombre de
“Data warehouse” o “Almacenes de Datos”.

La manera tradicional de analizar la informacion existente de las empresas, era mediante
consultas a las bases de datos mediante lenguajes generalistas como el SQL, en donde se

producia sobre la base de datos operacional de las aplicaciones de gestion. Esta forma de
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consultas es supremamente rigida ya que solo permite realizar consultas previamente establecidas
y no permite que las consultas sean escalables.

Un paso adelante se encuentran las herramientas OLAP, dichas herramientas si bien permiten el
analisis de datos cruzados o agregados, no permiten la identificacion de reglas o de patrones que
son Utiles a la hora de tomar decisiones al interior de la empresa. Se debe tener presente que el
valor de los datos se encuentra en el conocimiento que podemos extraer de ellos.

Cuando las bases de datos contienen datos que son nominales, textuales, multimedia o datos que
no se integran bien con los sistemas de informacion transaccional, los paquetes estadisticos
pierden funcionalidad y usabilidad. Esta situacion también se puede presentar cuando las bases de
datos estan compuestas por tablas con millones de registros, que presentan una alta
dimensionalidad o que no tiene un formato comun de consulta.

Los resultados esperados de un proceso de mineria de datos son un conjunto de reglas,
ecuaciones, arboles de decision, redes neuronales, grafos probabilisticas que pueden ayudar a la
toma de decisiones.

La mineria de datos (DM o Data Mining) es parte de un proceso mas grande que se dedica a la
extraccion de conocimiento a partir de los datos. Dicho proceso es llamado “Descubrimiento de
Conocimiento en Bases de Datos” o KDD por sus siglas en inglés (Knowledge Discovery from
Databases). El poder de la Mineria de Datos radica en la integracion de las ventajas de la
Estadistica, la Inteligencia Artificial, la Computacion Grafica, las Bases de Datos y el
Procesamiento Masivo, usando como materia prima las bases de datos (Molina: 1998). El
proceso de Mineria de Datos esta siendo muy usado en este momento para identificar patrones de

comportamiento dentro de la WWW (Han & Kamber: 2006).
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Actualmente en la WWW se puede encontrar una gran cantidad de informacion a disposicion de
todo el mundo, pero es precisamente dicha cantidad la que presenta un problema a la hora de
realizar analisis. En la mayoria de los casos resulta imposible analizar los resultados de una
busqueda como las que realizan los buscadores Web de manera manual. Suponiendo que desea
analizar los resultados de buscar la palabra “Mineria” en Google, ¢l resultado de dicha basqueda
arroja alrededor de 13.200.000 enlaces. Ante la gran dificultad de realizar este tipo de analisis, la
Mineria de Datos toma ventaja de los datos de navegacion que dejan todas las operaciones de
consulta de los usuarios, dichos datos estan compuestos por IP, tipo de navegador, tiempo de
acceso, paginas visitadas y sistema operativo. Este tipo de analisis hace referencia a una division
de la Mineria de Datos llamada “Mineria Web” o “Web Mining” (Kosala & Blockeel: 2000), que
consiste en aplicar los conceptos de mineria a los servicios Web (Srivastava: 1999).

Algunas herramientas para data mining son las siguientes: WEKA (Hernandez Orallo & Ferri
Ramirez: 2005), ADaM (Adam Documentation: 2015), Orange (Demsar, Zupan, Leban et al:
2014), TariyKDD (Calderon, A.:2007), SPSS (IBM Corporation:2011), Webalizer (Webalizer,
:2015), DBMiner (Han, Fun, Wang et al: 1996), RapidMiner (RapidMiner: 2015), DB2
Intelligent Miner WEKA, SAS Enterprise Miner, STATISTICA Data Miner WEKA Hernandez

Orallo & Ferri Ramirez: 2005)

3.1.5 La Mineria de Datos (Data Mining)
Teniendo en cuenta autores como Servente & Garcia-Martinez (2002), Perichinsky & Garcia-
Martinez (2000: 107) se denomina “Mineria de Datos” a :

““un conjunto de herramientas y técnicas aplicadas al proceso de extraer y presentar conocimiento implicito,
que anterior a el proceso era desconocido, que es potencialmente Gtil y comprensible por los humanos, esto
basados en conjuntos de datos de gran magnitud, con la finalidad de identificar o predecir tendencias y

comportamientos; y describir de forma automatizada modelos previamente desconocidos”
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El término “Mineria de Datos Inteligente” se refiere puntualmente, segun Evangelos &
Han, (1996) y “Michalski et al (1998) a “la aplicacion de métodos de aprendizaje automatico
para descubrir y enumerar patrones que se encuentren en dichos datos”, para lograr esto, se
desarrollaron un alto nimero de métodos de analisis de datos teniendo como base de ellos la
estadistica.
En la medida en que se incrementaba la cantidad de informacion almacenada en las bases de
datos, estos métodos empezaron a enfrentar problemas de eficiencia y escalabilidad y es aqui
donde aparece el concepto de mineria de datos. Una de las diferencias entre al analisis de datos
tradicional y la mineria de datos es que, segun Hernandez Orallo (2000) “el primero supone que
las hipotesis ya estan construidas y validadas contra los datos, mientras que el segundo supone
que los patrones e hip6tesis son automaticamente extraidos de los datos”
En dos trabajos mas recientes es definida como un proceso que permite, a través del uso de
herramientas especializadas, el procesamiento de grandes volimenes de datos posibilitando,
analizar y descubrir el conocimiento a partir de estos. De acuerdo con De Bie (2011) en la gran
mayoria de las organizaciones actuales, en las que existe una gran diversidad y dispersion de
datos y sus tamafios son considerables, esta tarea no podria ser eficaz sin el uso de la mineria de
datos, por otra parte, Larose (2014) afirma que la importancia del proceso de descubrir
correlaciones, patrones, tendencias significativas y nuevas examinando cuidadosamente una gran
cantidad de datos almacenados en los repositorios utilizando tecnologias de reconocimiento de

patrones y técnicas estadisticas y matematicas.
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3.1.6 Aplicaciones de la Mineria

Desde hace varios afios se percibe un incremento en el uso de la mineria de datos en todo tipo de

campos en busca de la extraccion de conocimiento. Hernandez Orallo, Ramirez & Ferri Ramirez

(2005) mencionan los siguientes campos en los que se usan las técnicas de mineria.

Aplicaciones financieras y banca:

Obtencion de patrones de uso fraudulento de tarjetas de crédito.
Determinacion del gasto en tarjeta de crédito por grupos.

Célculo de correlaciones entre indicadores financieros.
Identificacion de reglas de mercado de valores a partir de histéricos.

Anadlisis de riesgos en créditos.

Anélisis de mercado, distribucién y, en general, comercio:

Anaélisis de la cesta de la compra (compras conjuntas, secuenciales, ventas cruzadas,
sefiuelos, etc.).

Evaluacién de campafias publicitarias.

Analisis de la fidelidad de los clientes. Reduccion de fuga.

Segmentacién de clientes.

Estimacion de stocks, de costes, de ventas, etc.

Seguros y salud privada:

Determinacion de los clientes que podrian ser potencialmente caros.
Anadlisis de procedimientos médicos solicitados conjuntamente.
Prediccion de qué clientes contratan nuevas polizas.

Identificacidn de patrones de comportamiento para clientes con riesgo.
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Identificacion del comportamiento fraudulento.
Prediccidn de los clientes que podrian ampliar su péliza para incluir procedimientos

extras (dentales, opticos...).

Educacion:

Seleccion o captacion de estudiantes.
Deteccién de abandonos y de fracaso.

Estimacidn del tiempo de estancia en la institucion.

Procesos industriales:

Medicina:

Extraccion de modelos sobre el comportamiento de compuestos.
Deteccion de piezas con trabas. Modelos de calidad.

Prediccion de fallos y accidentes.

Estimacion de composiciones dptimas en mezclas.

Extraccion de modelos de costo.

Extraccion de modelos de produccion.

Identificacidn de patologias. Diagndstico de enfermedades.

Deteccidn de pacientes con riesgo a sufrir una patologia concreta.

Gestion hospitalaria y asistencial. Predicciones temporales de los centros asistenciales
para el mejor uso de recursos, consultas, salas y habitaciones.

Recomendacidn priorizada de farmacos para una misma patologia.

Biologia, bioingenieria y otras ciencias:

Analisis de secuencias de genes.

Anadlisis de secuencias de patrones.
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e Predecir si un compuesto quimico causa cancer.

e Clasificacion de cuerpos celestes.

e Prediccion de recorrido y distribucidn de inundaciones.

e Modelos de calidad de aguas, indicadores ecoldgicos.

Telecomunicaciones:

e Establecimiento de patrones de llamadas.

e Modelos de carga en redes.

e Deteccidn de fraude.

Otras areas:

e Correo electronico y agendas personales.

e Clasificacion y distribucion automatica de correo, deteccion de correo spam, gestion
de avisos, andlisis del empleo del tiempo.

e Recursos humanos: seleccion de empleados.

e Web: andlisis del comportamiento de los usuarios, deteccion de fraude en el comercio
electronico, analisis de los log de un servidor web.

e Turismo: determinar las caracteristicas socioeconémicas de los turistas en un
determinado destino o paquete turistico, identificar patrones de reservas, etc.

e Trafico: modelos de tréafico a partir de fuentes diversas: camaras, GPS.

e Hacienda: deteccion de evasion fiscal

e Policiales: identificacion de posibles terroristas en un aeropuerto

e Deportes: estudio de la influencia de jugadores y de cambios. Planificacion de
eventos.

e Politica: disefio de campafias politicas, estudios de tendencias de grupos, etc.
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En cuanto a las técnicas de mineria de datos se encuentran multiples clasificaciones como la

mostrada a continuacion:

Técnicas—=

Auxiliares

Predictivas -

Descriptivas

—

e

—

——

—
——

—

Regresion

Analisis de la varianza y covarianza

Series temporales

Métodos Bayesianos

Algoritmos genéticos
Discriminante

Clasificacion ad hoc Arboles de decisidn
Redes neuronales

Clustering

Clasificacion post hoc ..
Segmentacion

Asociacion

Dependencia

Reduccion de la dimensian
Analisis exploratorio
Escalamiento multidimensional

Proceso analitico de transacciones (OLAP)
SQL y herramientas de consulta
Reporting

lustracién 4: Clasificacion de técnicas de mineria de datos

Fuente: Mineria de datos conceptos, técnicas y sistemas Pag. 9.

=— Descubrimiento

—— Verificacion

Segun Sosa & Sosa (2014) la primera técnica denominada “predictivas” se refiere a aquellas en

las que las variables pueden clasificarse inicialmente en dependientes e independientes con base

en un conocimiento tedrico previo. Algunos algoritmos son los de tipo de regresion, arboles de

decision, redes neuronales, algoritmos genéticos y técnicas bayesianas. Por otra parte, las “Las

descriptivas” son aquellas en las que todas las variables tienen al inicio el mismo nivel o grado de

pertenencia. Se crean automaticamente iniciando del reconocimiento de patrones. En este grupo
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podemos encontrar técnicas de segmentacion, agrupacion (clustering), reduccién de la
dimensionalidad, entre otras. Por altimo, “las auxiliares” son mas limitadas y usadas de apoyo
superficial. Se basan en técnicas de estadistica descriptiva, consultas e informes dirigidas
generalmente a la presentacion y verificacion.

Se toma de Garcia & Molina (2012) algunas de las técnicas existentes mas representativas como
lo son:

Clustering. (“Segmentacion”): tambien [lamada agrupamiento, permite la identificacion de
tipologias o grupos donde los elementos guardan gran similitud entre si y muchas diferencias con
los de otros grupos. Asi se puede segmentar el colectivo de clientes, el conjunto de valores e
indices financieros, el espectro de observaciones astronémicas, el conjunto de zonas forestales, el
conjunto de empleados y de sucursales u oficinas, etc. La segmentacion esta teniendo mucho
interés desde hace ya tiempo dadas las importantes ventajas que aporta al permitir el tratamiento
de grandes colectivos de forma pseudoparticularizada, en el mas idéneo punto de equilibrio entre
el tratamiento individualizado y aquel totalmente masificado, vale la pena mencionar que Garcia
& Molina (2012) menciona tres algoritmos relevantes como lo son clustering numérico (K-

MEDIAS), clustering conceptual (COBWEB) y clustering probabilistico (EM).

Reglas de Asociacion: tste tipo de técnicas se emplea para establecer las posibles relaciones o
correlaciones entre distintas acciones 0 sucesos aparentemente independientes; pudiendo
reconocer como la ocurrencia de un suceso o accién puede inducir o generar la aparicion de otros.
Son utilizadas cuando el objetivo es realizar analisis exploratorios, buscando relaciones dentro
del conjunto de datos. Las asociaciones identificadas pueden usarse para predecir

comportamientos, y permiten descubrir correlaciones y co-ocurrencias de eventos. Debido a sus
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caracteristicas, estas técnicas tienen una gran aplicacion practica en muchos campos como, por
ejemplo, el comercial ya que son especialmente interesantes a la hora de comprender los habitos
de compra de los clientes y constituyen un pilar basico en la concepcidon de las ofertas y ventas
cruzada, asi como del "merchandising”. En otros entornos como el sanitario, estas herramientas
se emplean para identificar factores de riesgo en la aparicion o complicacion de enfermedades.
Para su utilizacion es necesario disponer de informacion de cada uno de los sucesos llevados a
cabo por un mismo individuo o cliente en un determinado periodo temporal. Por lo general esta
forma de extraccion de conocimiento se fundamenta en técnicas estadisticas, como los anélisis de
correlacion y de variacion. Uno de los algoritmos mas utilizado es el algoritmo A priori, que se
presenta a continuacion.

La prediccion: Este proceso busca determinar los valores de una o varias variables, partiendo de
un conjunto de datos. La prediccion de valores continuos puede planificarse por las técnicas
estadisticas de regresion. Por ejemplo, para predecir el sueldo de un graduado de la universidad
con 10 afios de experiencia de trabajo, o las ventas potenciales de un nuevo producto dado su
precio. Se pueden resolver muchos problemas por medio de la regresion lineal, y puede
conseguirse todavia més aplicando las transformaciones a las variables para que un problema no
lineal pueda convertirse a uno lineal.

Regresion no lineal: en muchas ocasiones los datos no muestran una dependencia lineal. Esto es
lo que sucede si, por ejemplo, la variable respuesta depende de las variables independientes segun
una funcién polinémica, dando lugar a una regresion polindmica que puede planearse agregando
las condiciones polindmicas al modelo lineal basico. De esta forma y aplicando ciertas
transformaciones a las variables, se puede convertir el modelo no lineal en uno lineal que puede

resolverse entonces por el método de minimos cuadrados.
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Arboles de Decision: es una metodologia del aprendizaje supervisado. La representacion que se
utiliza para las descripciones del concepto adquirido es el arbol de decisidn, que consiste en una
representacion del conocimiento relativamente simple y que es una de las causas por la que los
procedimientos utilizados en su aprendizaje son mas sencillos que los de sistemas que utilizan
lenguajes de representacion mas potentes, como redes semanticas, representaciones en logica de
primer orden etc.

Arboles de Prediccion: Los arboles de prediccion numérica son similares a los arboles de
decision mencionados anteriormente, excepto en que la clase a predecir es continua. En este caso,
cada nodo hoja almacena un valor de clase consistente en la media de las instancias que se
clasifican con esa hoja, en cuyo caso estamos hablando de un arbol de regresion, o bien un
modelo lineal que predice el valor de la clase, y se habla de arbol de modelos.

Redes de neuronas: buscan detectar y aprender complejos patrones y caracteristicas dentro de
los datos. Aprenden de la experiencia y del pasado, y aplicando tal conocimiento a la resolucion
de problemas nuevos. Este aprendizaje se obtiene como resultado del adiestramiento (training) y
este permite la sencillez y la potencia de adaptacion y evolucion ante una realidad cambiante y

muy dinamica.

3.1.8 Mineria Web (Web Mining)

Debido al crecimiento acelerado que ha tenido la WWW, la cantidad de informacién y de datos
disponibles en ella ha aumentado a un rimo exponencial desde su aparicion en 1990. El objetivo
inicial de la WWW era en palabras de su creador Berners-Lee el principal objetivo de la web fue
“El concepto de la Web integré muchos sistemas de informacion diferentes, por medio de la
formacion de un espacio imaginario abstracto en el cual las diferencias entre ellos no existian. La

Web tenia que incluir toda la informacion de cualquier tipo en cualquier sistema.”(11:2008).
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Para lograr la comunicacion entre maquinas Berners-Lee desarrollé un identificador Unico
que sirve para referirse a cualquier tipo de recurso dentro de la Web llamado URL (Uniform
Resource Locutor).

El FTP es un protocolo de red que permite el intercambio de archivos entre maquinas basado en
la arquitectura Cliente — Servidor. Desde un cliente se puede realizar una conexion para recibir o
enviar archivos sin importar el sistema operativo que el cliente este usando. Basado en el
protocolo FTP fue creado el protocolo HTTP ((Hypertext Transfer Protocol) para la transferencia
de Hipertexto. Si bien el Data Mining y la Web Mining tiene similitudes, existen grandes
diferencias que las separa a la hora de realizar el andlisis de los datos. Esto se debe a que la Web
es poco estructurada por naturaleza a diferencia de las bases de datos relaciones. Esto provoca
que las técnicas de la mineria de datos no se puedan aplicar directamente sino que deban
modificarse para superar el problema de estructura. Algunos otros problemas que presentan los
datos en la Web son los siguientes:

e La falta de contexto en la informacidn y en las bases de datos.

e Separar la informacion relevante de que no lo es.

e Sobrecarga de informacion.
Es por esta razon que, segln Salton, G. y McGill, M. J., (1983), la mineria Web toma
elementos como la recuperacion de informacion teniendo en cuenta el procesamiento del
lenguaje natural (Natural Language Processing - NLP) la inteligencia artificial y el aprendizaje
automatico, que son propios de otras areas de investigacion.
Actualmente existen herramientas que permiten que los datos de navegacion del usuario que
estan guardados en la cookies o el log de servidor, sean mas entendibles transformandolos en

reportes o resimenes. Existe una confusion acerca del concepto de “Mineria Web”, debido a que
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muchas herramientas proporcionan vistas, resimenes y elementos estadisticos que pueden ser de
gran importancia a la hora de administrar plataformas Web, pero que se quedan cortas en el
momento de responder preguntas mas complejas o en el momento de extraer patrones de
comportamiento de los usuarios.
Las verdaderas herramientas de Mineria Web, deberian proporcionar informacién oculta a simple
vista. Deberian poder responder preguntas como ¢cuales serian los visitantes mas adecuados para
una nueva linea de productos?, ¢cual es el perfil de los visitantes de una pagina determinada?,
¢queé organizacion del portal favorece las compras?, ;qué paginas web fomentan el abandono del
sitio web?
Segun Molina (2002) algunos resultados que se pueden obtener con la Mineria Web son, entre
otros, que el 85% de los clientes que accede a la pagina:

o /productos/home.html y a /productos/noticias.html

o también acceden a /productos/historias_suceso.html.
Esto podria indicar que existe alguna noticia interesante de la empresa que hace que los clientes
se dirijan a historias de suceso. Este resultado permitiria detectar la noticia sobresaliente y
colocarla quizé en la pagina principal de la empresa.
Los clientes que hacen compras en linea cada semana en la pagina /compra/productol.html
tienden a ser de sectores del gobierno. Esto permitiria proponer diversas ofertas a este sector con
el fin de potenciar sus compras.
El 60% de los clientes que hicieron una compra en linea en /compra/productol.html también
compré en /compra/producto4.html después de un mes. Esto indica que se podria recomendar en

la pagina del producto 1 comprar el producto 4 y ahorrarse el costo de envio de este producto.
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3.18.1 Definicién de Web Mining

En términos generales la definicion de Web Mining es muy similar a la del proceso de KDD, con
la diferencia que la fuente de datos es la Web. De acuerdo con Scotto (2004) la Web Mining
“tiene como propdsito descubrir informacion oculta en los datos que produce la Web” (1-3).
Debido a la naturaleza de la informacidn en la Web, esta toma elementos de procesos de
recuperacion de la informacién como lo son la Information Retrieval — IR y de la Informarion
Extraction — IE.

Gran parte de la Web esta compuesta por texto, imagen, video, metadatos o hiperenlaces,
dando lugar a investigaciones que usan el término Multimedia Data Mining como una

subdivision de la Web Mining para tratar estos datos en especifico.

3.18.2 Areas o categorias de Web Mining

Como lo explican (Baeza-Yates, R., Poblete, B. 2005) en el caso de la mineria web los datos con
los que se va a trabajar pueden ser obtenidos desde varios lados, como los son el cliente, los
servidores proxy, la base de datos corporativa de la empresa a la cual pertenece el sitio o del
cliente. Partiendo de esta premisa, los datos obtenidos de un sitio web se pueden clasificar en tres
tipos principalmente:

Mineria Web de Estructura: Donde los datos describen la organizacion del contenido del sitio
web en su interior. Dentro de lo que se incluye la forma en la que estan distribuidos los enlaces

tanto internos como externos al sitio, y la estructura jerarquica del mismo.
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Mineria Web de Contenido: Son todos aquellos datos reales que se le dan al usuario. Esto
quiere decir, datos que se almacenan en los sitios web, que en su mayoria son textos e imagenes
entre otros. Este tipo de datos son importantes pero tienen un gran nivel de dificultad en su
procesamiento, debido a que son multimedial.

Mineria Web de Uso: Estos datos son aquellos que describen el uso que le dan los visitantes a
un sitio, el cual queda registrado en los Log de acceso de los servidores en los que esta el sitio

web.

Categorias Consideraciones Datos

Patrones generales de Datos de
ACCESO utilizacion
Patrones personalizados Perfiles de
de acceso utilizacién

Resultados de
Busgueda

Mineria de Utilizacion
(WUM)

Textos

Mineria de Contenido
(WCM)

Mineria Web

g

]

Contenido de
Piginas Web

fus]

TML

Multimed:a

Mineria de Estructura Enlaces | Dinamico
(WSM) —
Estatico

lustracién 5: Categorias de mineria web
Fuente: Dursteler, J.C (2005)

i

3.1.8.2.1 Mineria Web de Estructura

Representa el grado de dificultad que tienen los visitantes de un sitio web para encontrar la
informacién, busca determinar si la estructura del sitio es simple o muy profunda, si los

elementos estan situados adecuadamente dentro de la pagina, si la navegacion es perceptible,
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cuales son los lugares menos visitadas y busca establecer una relacion con el espacio que ocupan
en la pagina central.

Segun Kosala, R. and Blockeel, H. (2000) este modelo se puede usar con el fin de dar una
categorizacion a los sitios web, ademas de permitir generar el grado de similitud que hay entre

sitios web diferentes.

3.1.8.2.2 Mineria Web de Contenido

Esté centrada en el contenido, buscando que la forma de escribir el contenido del sitio web sea
mas adecuado para los visitantes, teniendo como parte de su finalidad identificar si los temas que
se tratan en el mismo son de interés o no, ademas para mejorar la relevancia del sitio web. Esta
area de la mineria se basa en la recuperacion de la informacion a través de la exploracion
semantica de los documentos, usualmente a través de mineria de textos y el analisis semantico de
los mismos, sin embargo este proceso también puede ser basado en documentos

semiestructurados.

3.1.8.2.3 Mineria Web de Uso

Su fin es recoger datos y a partir de estos identificar patrones concernientes a los contenidos del
sitio web y a las busquedas que realizan los visitantes en ellos, buscando con ello mejorar la
navegacion dentro del sitio web, donde inicialmente se busca establecer los objetivos desde el
punto de vista del negocio, para luego reunir los datos que se tendran en cuenta para el proceso y
analisis posterior, los cuales pueden ser obtenidos del Log del servidor, datos de facturacion, de
marketing, del cliente entre otros. Luego de tener dichos datos se debera realizar el proceso de
limpieza y seleccion de aquellos con los que se busca identificar las sesiones de usuario,

reconstruyendo la secuencia de paginas a las que accedio el visitante a través de la informacion
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que queda almacenada en el Log. Todo lo anterior permite establecer estrategias para mejorar el
disefio de la coleccion de recursos existentes.

Se debe tener en cuenta que una sesion puede ser definida como todas aquellas paginas
consultadas por un mismo visitante durante una sola visita al sitio. Al final de esta fase se tendran
ficheros sobre los que se aplicaran las herramientas que permitiran extraer la informacion.

Luego de esto se iniciara la busqueda de patrones de comportamiento de los visitantes, para esto
es necesario aplicar las técnicas y métodos adecuados de acuerdo al problema que se busca

resolver y de aquellos datos con los que se cuenta.

3.1.8.3 El proceso de Web Mining

Segun Kosala y Blockeel (2000), la Web Mining se compone de las siguientes fases:

Descubrimiento de las fuentes

Durante esta fase se recuperan datos de las fuentes textuales de la Web, como son los correos,
grupos de noticias, RSS, documentos de HTML o documentos de hipertexto. Esta busqueda se
basa en la creacion de indices de documentos basados en palabras claves definidas y priorizadas

en funcidn de ciertos criterios de relevancia.

Seleccién y pre-procesado de la informacion
Durante esta etapa, los datos se seleccionan y se transforman con el fin de eliminar cualquier dato

no relevante y de obtener una representacion mas entendible para los analistas.
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Generalizacion

Durante esta fase se realiza el proceso de Web Mining en si, su intencion es descubrir
informacidn oculta atil a partir de los datos seleccionados en la fase anterior. Para realizar este
proceso, la Web Mining toma elementos de IR (Information Retrieval) algunas técnicas para la
categorizacion y la clasificacion de textos; y ha desarrollado algunas técnicas propias, como por
ejemplo el analisis de caminos (web paths) usado para extraer secuencias de patrones de

navegacion desde archivos log.

Anélisis: validacion e interpretacion de los patrones minados

Esta fase se ocupa de presentar la informacién minada de manera entendible para los interesados
en la informacién. Para dicho propdsito, se emplean técnicas de representacion estadistica para
facilitar su analisis y contrastar el conocimiento minado con el conocimiento que se tenia
anteriormente. En esta parte del proceso se socializaran y analizaran los resultados a través de
graficas y documentacion con aquellas personas que viven el dia a dia interactuando con la
plataforma y los empresarios, buscando asi determinar la relacion entre la realidad y lo obtenido
luego de la aplicacion de los procesos de mineria, para finalmente obtener conclusiones y

posibles puntos de partidas solidos para mejoras con respecto a este proceso.

3.1.9 Comercio Electronico (E- Commerce)

El comercio electrdnico es “cualquier transaccion en la que las partes interactuan
electrénicamente en vez de tener un contacto fisico”. Sin embargo esta definicion se queda corta

a la hora de explicar el fenémeno que ha sido el comercio electrénico en los Gltimos afios. Las
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estructuras organizacionales modernas han derribado sus fronteras con los clientes y con los
proveedores, de tal forma que los procesos empresariales ahora son transversales a estos tres
actores.

Este cambio se ha dado en parte a las nuevas formas de hacer negocio, entre esas el
comercio electrénico. EI comercio electronico habilita el intercambio y soporte en una escala
global. Habilita a las compafiias para llegar a un mayor numero de clientes sin intermediaros o
grandes superficies, hace a las empresas mas flexibles en sus operaciones internas y les permite
seleccionar los mejores proveedores sin importan su ubicacion geografica.

Algunas de los tipos de comercio electronico son:

e business-business (Empresa a Empresa)

e business-consumer (Empresa a Consumidor)

e business-administration (Empresa a Gobierno)

e consumer-administration (Consumidor a Gobierno)
Una interaccion B2B (Business to Business) puede demostrarse mediante una relacion entre una
empresa cualquiera y un proveedor intercambiando datos y realizando pagos, mientras que la
categoria de B2C (Business to Consumer) puede ser la mas grande de todas, esta categoria abarca
todas las compras por internet que se pueden realizar como si se tratara de un centro comercial.
Por otro lado, la categoria B2A (Business to Administration) encierra todas las transacciones
entre las empresas y las instituciones de gobierno. Esta categoria es relativamente nueva, pero se
ha expandido rapidamente y promete ser una de las grandes oportunidades de crecimiento en

nuestro pais.
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Por ultimo, la categoria de C2A (Consumer to Administration), es una categoria que todavia no
se ha posicionado de manera significativa, pero que apalancada por la categoria B2A se ha
abierto camino mediante pequefios desarrollos.

El impacto del comercio electronico en las empresas ha sido de tal magnitud, que en algunas se
ha ofrecido un punto de quiebre en la forma de hacer negocios, convirtiéndose en una de las
prioridades dentro de dichas empresas. Incluso para aquellas que no tienen como una prioridad
esta nueva forma de hacer negocios, les ha sido dificil ignorar que el mercado y las expectativas
de los clientes ha sido modificada notablemente por el comercio electronico.

El comercio electronico no es una idea futurista. Esta sucediendo ahora y esta sucediendo rapido.

(Electronic Commerce - An Introduction: 2016).

3.2 Fase I. Comprension del negocio

La plataforma Oferto www.oferto.co nace de una iniciativa de la CCAQ, apoyada por el MINTIC
“Ministerio de Tecnologias de la Informacion y Comunicaciones”, teniendo como su principal
objetivo lograr que el grupo de establecimientos comerciales beneficiarios objeto del proyecto
apropiaran los componentes que comprende la implementacidn técnica y comercial de la
herramienta de marketing mévil: App de Ofertas y Descuentos Especiales llamada Oferto, y que
a partir de éstos, mejoraran los procesos de mercadeo y venta de sus productos.

Esta herramienta de conectividad busca responder a unas de las necesidades mas dicientes
de la mayoria de los comerciantes del Departamento, y es la de cdmo lograr incrementar ventas,
cémo ampliar y lograr fidelizar su portafolio de clientes.

Pues si bien ellos realizan actividades de promocion y publicidad, lo hacen de modo tradicional y
eso les supone en esta realidad actual de dindmica de consumo menor cobertura, baja efectividad

y en algunos casos mayores costos. Y ello se debe principalmente a que la mayoria de estos


http://www.oferto.co/
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comerciantes no cuentan con el suficiente conocimiento y capacidades técnicas para gestionar de
un modo mas pertinente sus estrategias de mercadeo para un consumidor que hoy dia
practicamente todo lo consulta a través de internet. Los establecimientos de comercio tenidos en
cuenta para la implementacion de la plataforma fueron principalmente: Tiendas de Ropa y
Accesorios, Tiendas de Marroquineria y Calzado, Joyerias, Tiendas de Cosméticos y Productos
de Belleza, Salas de Belleza y Centros de Estética, Tiendas que distribuyen equipos informaticos
y otros relacionados,

Escuelas de Educacion No Formal, Farmacias, y Tiendas de Muebles, Electrodomésticos y demas
productos para el Hogar, Restaurantes y Cafés al Paso. De los cuales su mayoria se encuentran
localizados en la ciudad de Armenia, mas del 80%, en particular sobre la Zona Céntrica, el
Centro Comercial de Cielos Abiertos, la Avenida Bolivar, y demas zonas que concentran una
oferta comercial nutrida en calidad de producto, numero, variedad y precio, y en menor

proporcion en los 11 municipios restantes del departamento del Quindio.

Siendo una plataforma web y movil visible que permite a compradores y clientes interesados en
la oferta comercial del Quindio, encontrarla en un solo lugar. Gracias a una estrategia que nos
permite promocionar, centralizar, unificar y posicionar el comercio de la region ofreciendo a
compradores y comerciantes una experiencia de usuario agradable, &gil y practica en la consulta
de productos, ofertas y promociones.

A continuacion se puede visualizar su composicion general.
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Contando dentro de ella con:

Marketplace: es el portal web donde el visitante encontrara la oferta de servicios y productos de

la region, dentro de él estan:

o

©)

o

o

Las ofertas destacadas.

Productos y servicios que publican las empresas.
Comercio, turismo, inmobiliario, automotriz, servicios, etc.
Buscador avanzado de productos, servicios y empresas.
Consulta de promociones.

Suscribirse a recibir promociones via e-mail.

Reservar productos.

Calificar a las empresas

Ubicacién geografica de las empresas.

Sitio web para las empresas y empresarios (minisitios): con las siguientes caracteristicas:

o

o

Administrador de contenidos.

Categorias de las empresas. (el sistema permitira la categorizacién de las
empresas)

Nombre de la empresa.

Datos de ubicacion y contacto.

Productos y servicios.

Promociones.

CRM online

Mailing a clientes.

Subdominio

Recibir notificaciones de contacto desde el marketplace y la app

Datos del representante.



62

Ofertas y Promociones Destacadas.

O

o

Se destacan en el marketplace y app segun politicas de publicacién (actualmente a
consideracién del web master).

En el minisitio del empresario.
Mailing a los clientes.
Las promociones se podran consultar a través de mapas.

Si el usuario se encuentra cerca al lugar de una promocion la app le notificara en
el dispositivo mdvil la cercania.

Promociones mas consultadas.

APP Movil: Oferto cuenta con una aplicacion movil disponible en App Store, la cual cuenta con

las mismas funcionalidades nombradas anteriormente en el martketplace.

3.2.1 Estructura de la organizacion

La CCAQ es una entidad privada sin &nimo de lucro, que promueve acciones que invitan a la

formalidad y legalidad incrementando la competitividad, el fortalecimiento empresarial y el

emprendimiento para el desarrollo econémico del departamento del Quindio. Buscando

mejoramiento del entorno, para una mejor calidad de vida a la comunidad.
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lustracion 6: estructura de la Camara de Comercio de Armenia y el Quindio
Fuente: pagina web oficial

La plataforma depende directamente del area de sistemas de la organizacion, la cual cuenta con
un equipo de trabajo conformado por actualmente por:

Director: es la persona responsable de la direccion de la plataforma, quien toma las decisiones de
las acciones que se deben llevar a cabo con la misma para alcanzar los objetivos planteados por la
presidencia ejecutiva.

Profesional en mercadeo: encargado de determinar las estrategias de mercadeo que se
implementan para gque la plataforma tenga el impacto esperado en las empresas registradas en la
misma.

Administradora de la plataforma: empresa subcontratada para el soporte, administraciéon y

actualizacion de la plataforma.
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El equipo de trabajo mencionado anteriormente se apoya en las demas areas de la CCAQ para su
optimo funcionamiento, dentro de estas areas se identificaron los siguientes individuos que son
claves en las propuestas que se podrian plantear al finalizar el proyecto con los resultados
obtenidos como lo son:

e Presidente ejecutivo

e Directora Financiera y Administrativa

e Directora Comercial y de Proyectos
Después de aclarar la ubicacion de la plataforma dentro de la CCAQ e identificar las personas
claves dentro del proceso, vale la pena mencionar que esta fue lanzada en septiembre del 2014
con un total de 700 empresas registradas a ella, las cuales se encuentran distribuidas en las

siguientes categorias:

NUmero
Categoria
empresas
. 2
Viveres y Abarrotes
) 44
Tecnologia
» 5
Nifios y Bebes
22
Mascotas
74
Moda
. 3
Musica




5
Belleza y Cuidado Personal
- . 4
Viajes y Turismo
i 28
Vehiculos
1
Agro
16
Deportes
i 92
Gastronomia
12
Inmuebles
. 69
Servicios
. ) 29
Diseno, Arte y Decoracion
. ) 2
Arquitectura y Construccion
i 15
Ferreteria
- o 19
Servicios Publicitarios
. 9
Fiestas y regalos
o o 46
Hogar, Electrodomeésticos y Oficina
-7 11
Educacion
12

Joyas y Accesorios
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Guias de turismo

7
Seguros
_ ) 2
Materiales Electricos
) 1
Varios
) 1
Juegos, Juguetes y Hobbies
) 12
Droguerias
35
Salud
_ 1
Proveedores/Mayoristas
. ) 1
Servicios Empresariales
o 1
Institucional
- : 2
Entretenimiento y Vida Nocturna
1
Productos Importados
1
Transporte
N 38
Alojamientos
_ . 15
Agencias de viaje
1

Tabla 4. Categorias de las empresas en CCAQ

66

Teniendo un total de 639 empresas en categorias, faltando 61 de ellas por elegir, lo que significa

gue se encuentran registradas, pero no estan activas actualmente en la plataforma.
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Estas empresas fueron llamadas pioneras, por lo que no deben realizar ningun tipo de pago por el
uso de la plataformay el app, ademas de esto se les entregaba un sitio web el cual era
autoadministrable y se encontraba ligado a la plataforma, con el fin de facilitar la publicacion de
productos y servicios en la misma, para dar mas claridad a continuacion se muestra una

descripcion de la plataforma.

data ! OFERTO config 5

Controllers 5 classes L App: ) () ... ib
: s i
24 - System +——
. < src 5

riransacciones.js [5

winn | control B geeedy model & |

»

| oferto.co (Aplicacién) E e
Oferto.co (Marketplace) | 4] Administrador & |

| Mini sitios B )

Base de datos \

lustracion 7: descripcion de la plataforma

Actualmente, la plataforma cuenta con 1.185 empresas registradas y se busca que este nimero
aumente, se aclara que al ser un servicio de la CCAQ para los empresarios no es vital el ingreso
de recursos monetarios a través del mismo, sin embargo se debe lograr que las empresas del
departamento se den a conocer a través de ella y aumenten la venta de sus productos y servicios

por este medio.

3.2.2 Objetivos de la empresa
La CCAQ tiene como objetivos con la plataforma Oferto para el afio 2016 los siguientes.

e Aumentar el numero de visitantes de la plataforma
e Optimizar el sitio web del Marketplace de Oferto

e Aumentar las opciones de personalizacion de los sitios web de las empresas
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e Implementar una pasarela de pagos
e Integrar la plataforma con la de Rutas del Paisaje Cultural Cafetero.
3.2.3 Valoracion de la situacion actual
Luego de analizar el problema, se ha evaluado la situacion actual de la organizacion para el
desarrollo del proyecto, por lo que a continuacion se detallan los recursos, requisitos, supuestos y

restricciones.

3.2.3.1 Personal y empresa externa
Como se identifico anteriormente, la plataforma Oferto divide su equipo de trabajo en dos
entornos.
Administrativo
Conformado por el director de la plataforma que se encarga de la parte gerencial de la misma,
identificando las necesidades de las empresas que hacen parte de ella y la toma de decisiones
sobre el rumbo que se debera seguir, junto con el profesional en mercadeo quien establece todas
aquellas acciones a ejecutar con el fin de fortalecer el posicionamiento de la plataforma,
principalmente en el departamento a través de diferentes estrategias, apoyados por las diferentes
areas de la CCAQ.
Técnico
Se encarga de dar soporte, mantenimiento y actualizacién de la plataforma, contando con un
equipo capacitado en la gestion de servidores, bases de datos y sitios web, pero con poca
experiencia en el adecuado almacenamiento y la limpieza de datos para el anélisis, es importante
aclarar que la plataforma fue desarrollada inicialmente por una empresa que ya no hace parte de
este equipo de trabajo, lo que conlleva a algunos vacios en cuanto a la arquitectura con la que fue

creada.
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Mineria de datos
Encargados del proceso de mineria de datos sobre los archivos de datos nombrados

anteriormente.

Por todo lo anterior, se realizo una reunion con todo el equipo de trabajo, en la que se resalto la
importancia del proceso a iniciar, con el fin de contar con el conocimiento y la experiencia de
cada uno de ellos en este proceso, para asi llegar a obtener resultados que permitan alcanzar los

logros planteados.

3.2.3.2 Datos
Como se trata de una plataforma que lleva funcionando 18 meses existe una gran cantidad de
informacion, sin embargo el andlisis de la misma es complejo, por lo que luego de reuniones con
expertos y basados en la capacidad de computo, la cantidad de memoria disponible, el tiempo de
analisis y la reserva de informacion por parte de la empresa administradora de la plataforma se

decidié tomar una muestra de los dias entre el 8 de Marzo y el 21 de Mayo del 2015.

3.2.33 Riesgos
Dentro del desarrollo de este proyecto se cuenta con un riesgo principal, el cual consiste en tener
fallas en los datos con los que se cuenta para realizar el proceso de mineria, lo que nos llevaria a
aumentar las dificultades al momento de identificar patrones de comportamiento de los visitantes
y por ende limitar la generacion de resultados que permitan a la organizacion cumplir con los
objetivos planteados a través del mismo, por lo que se aclard este aspecto con los directivos de la
organizacion. Los demas riesgos identificados podran ser visualizados en el documento anexo de

riesgos y contingencias.
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3.2.4 Inventario de recursos

3.241 Recursos de hardware

Para realizar el proceso se cuenta con dos equipos de computo con las siguientes caracteristicas:

Equipo 1:

Marca: Lenovo Z40-70
Procesador: Intel(R) Core(TM) 17-4510U CPU @ 2.00 GHz 2.60 GHz
Memoria instalada (RAM): 6,00 GB (5,89 utilizable)

Tipo de sistema: Sistema operativo Windows 8.1 de 64 bits, procesador x64

Equipo 2:

Marca: Asus N56J

Procesador: Intel(R) Core (TM) i7-4700HQ CPU @ 2.40GHz 2.39 GHz
Memoria instalada (RAM): 8,00 GB (7,89 utilizable)

Tipo de sistema: Sistema operativo Windows 10 de 64 bits, procesador x64

3.24.2 Recursos Software:

Microsoft Excel: Herramienta utilizada para realizar filtros de informacion y algunos
calculos matematicos sobre los datos.

MySQL Workbench: Herramienta utilizada para la gestion de la base de datos.

Weka: Herramienta utilizada para implementar las técnicas de mineria de datos
necesarias.

NotePad++: Utilizada para la lectura y la creacion de los DataSet en formato de los
archivos de Weka .arff.

RapidMiner: Herramienta utilizada para implementar las técnicas de mineria de datos
necesarias.

Watson Analytics: Herramienta utilizada para mejorar las imagenes de los resultados
encontrados en el proceso de mineria.
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e C#: Lenguaje de programacién usado para crear el programa que facilite la limpieza de
los datos.

e Microsoft Word: Programa usado para documentar el proceso y los resultados del
desarrollo de proyecto.

3.24.3 Origenes de datos y almacenes de conocimientos
Actualmente, la plataforma cuenta con una base de datos en MySQL que sera usada para el
proceso de limpieza, ademas de esta, se obtendran los log de acceso del servidor en los rangos de
fechas establecidas para el proceso de mineria.
El acceso a dicha informacion se realiza a través del web master de la empresa

administradora de la plataforma, por lo que no hay dificultades en dicho proceso.

3.2.5 Requisitos supuestos y restricciones
3251 Requisitos
Los requisitos fundamentales del proyecto son los objetivos planteados con anterioridad, los
cuales dependen directamente de la calidad de los datos obtenidos de los almacenes mencionados
en el punto inmediatamente anterior, ademas de esto se debe realizar una socializacion de los

resultados obtenidos con los directivos de la CCAQ.

3.25.2 Restricciones Legales
La plataforma cuenta con informacién de los usuarios registrados (consumidores y empresarios)
que podria ser sensible, sin embargo estos datos no se tendran en cuenta con el fin de proteger la

identidad de los mismos.
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3.25.3 Restricciones presupuestales
No se contara con ningun tipo de presupuesto extra para el desarrollo por fuera de lo propuesto en

el proyecto, por lo que se debe seguir lo planeado debidamente.

3.254 Restricciones de datos
Los log de acceso solo pueden ser tomados del servidor de la plataforma y sélo aquellos de las
fechas propuestas en la seleccion de datos, esto a través del web master de la empresa contratista.
Del mismo modo, no se pueden realizar modificaciones en la estructura actual de la base de datos
y tampoco se puede realizar ningun tipo de insercion de codigo en la plataforma ni

modificaciones en la misma

3.2.6 Riesgos y contingencias

Se encontraran de manera detallada en el documento anexo llamado riesgos y contingencias.

3.2.7 Terminologia
3.27.1 Terminologia del negocio
App Store: es el marketplace de aplicaciones para usuarios de Apple, a través del cual miles de
desarrolladores de apps del mundo entero ofrecen sus productos y millones de usuarios pueden
descargar aplicaciones gratuitas o de pago, las conocidas como Apps Yy juegos para iPhone/iPad
Play Store: es una plataforma de distribucion digital de aplicaciones moviles para los
dispositivos con sistema operativo Android, asi como una tienda en linea desarrollada y operada

por Google.



73

Visitante: persona que ingresa a la plataforma a interactuar con el contenido de la misma, sin
necesidad de estar registrado

Marketplace: sitio web principal de la plataforma Oferto donde se publican productos y
servicios de distintas empresas.

Mini-sitio: sitio web entregado a las empresas registradas a la plataforma, a través del cual
gestionan la publicacion de productos y servicios en la plataforma

Categoria: conglomerado de productos que cumplen con caracteristicas similares

Reserva: accion gue ejecuta un visitante en el momento en el que quiere separar un producto de

la plataforma, para posteriormente comprarlo de manera presencial.

3.2.7.2 Terminologia de Mineria de Datos
CRIPS-DM: Cross Industry Standard Process for Data Mining, metodologia usada en el
desarrollo del proyecto.
Log: equivalente a la palabra bitacora, donde se encontraran los registros de las interacciones de
los visitantes con la plataforma.
Data Set (Almacén de datos): conjunto de datos historicos, internos o externos y descriptivos de
un contexto o area de estudio, que estan integrados y organizados de tal forma que permiten
aplicar eficientemente herramientas para resumir, describir y analizar los datos con el fin de
ayudar en la toma de decisiones estratégicas [Hernandez, Ramirez, & Ferri (2004)]
Int: tipo de dato que acepta valores numéricos, utilizados en las bases de datos.
Real: tipo de dato que acepta cadena de caracteres, comprendidos entre: letras, nimeros y
simbolos.

Date: tipo de dato que almacena fechas, para manejarlas en el proceso de mineria.



Nominal: tipo de dato que puede tomar un conjunto de valores especificados previamente,
utilizados en un dataset.

Discretizacion: es la conversion de un valor numérico en un valor nominal ordenado.
Preprocesamiento: consiste en convertir el uso, el contenido y la estructura de la informacion,
contenida en varias fuentes disponibles de datos, en abstracciones de datos necesarias para el
descubrimiento de patrones.

Datos cualitativos: son todos aquellos que contestan la pregunta “;Cual?” (6 “;Cuales?”), son
etiquetas y se dividen en nominales (no se pueden ordenar) y ordinales (se pueden ordenar).
Datos cuantitativos: son los datos que se refieren a nUmeros.

Data Warehouse: es una coleccién de datos orientados a un dominio, integrado, no volatil y
variable en el tiempo que ayuda a la toma de decisiones de la empresa u organizacion.

URL.: sigla de Uniform Resource Locator, es decir, localizador uniforme de recursos. Es una
secuencia de caracteres, de acuerdo a un formato estandar, que se usa para nombrar recursos,
como documentos e imagenes en internet, por su localizacion.

ETL (Extract, Transform y Load): se refiere al proceso que permite mover datos desde
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multiples fuentes, reformatearlos y limpiarlos, y cargarlos en otra base de datos o data warehouse

para analizar, o en otro sistema operacional para apoyar a un proceso de negocio.
Visitante: persona que accede al sitio web sin tener una sesién iniciada.

Hit: es cada peticion que se hace al servidor solicitando un archivo

Sesion: Se define como un periodo continuo de tiempo en el que un usuario esta viendo paginas o

aplicaciones web dentro de un servidor o dominio

CSV: Los ficheros CSV (del inglés comma-separated values) son un tipo de documento sencillo

para representar datos en forma de tabla, en las que las columnas se separan por comas (0 punto y
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coma en donde la coma es el separador decimal: Colombia, Ecuador, Brasil....) y las filas por
saltos de linea. Los campos que contengan una, un salto de linea o una comilla doble deben ser
encerrados entre comillas dobles. EIl formato CSV es muy sencillo y no indica in juego de
caracteres concreto, ni como van situados los bytes, ni el formato para el salto de linea. Estos
puntos deben indicarse muchas veces al abrir el fichero, por ejemplo, con una hoja de célculo.
ARFF: es un archivo de texto que describe una linea de casos que comparte un set de atributos,
fuero desarrollados por la Machines Learning del Proyecto del Departamento de Informatica de la
Universidad de Waikato para la herramienta de software llamada WEKA.

WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis): es un software que implementa
algoritmos de mineria de datos que pueden aplicarse en bases de datos desde su linea de

comandos o bien desde su interfaz grafica.

3.2.7.3 Determinacién de objetivos de la mineria de datos
Después de identificar la informacién con la que se cuenta para desarrollar el proyecto se

plantean junto con el director de la plataforma los siguientes objetivos:

o Encontrar patrones de comportamiento de los visitantes de la plataforma

o Identificar grupos de visitantes, segun sus caracteristicas comunes

o Identificar las intenciones de compra de los visitantes de la plataforma

o Encontrar datos que permitan mejorar la distribucion de productos y servicios

dentro de la plataforma
3.3 Fase 1. Comprensién de los datos
Antes de iniciar con el proceso, cabe mencionar que los datos son el prerrequisito para el inicio
de cualquier analisis y se debe tener en cuenta con respecto a ellos se debe tener en cuenta lo

siguiente basado en el Delta Analitico de Davenport
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Calidad en los datos: se define como la capacidad de que los datos sean usados de forma
efectiva, econdmica y rapida para informar y evaluar las decisiones. Necesariamente la calidad de
datos es multidimensional, y va mas alla del nivel del registro certero de los datos para incluir
factores como la accesibilidad, relevancia, oportunidad temporal, metadatos, documentacion,
capacidad del usuario, expectativas, costo y conocimiento de dominio especifico al contexto.

La variedad: se refiere a los diferentes tipos de datos que recoge la empresa; por ejemplo, datos
estructurados, no estructurados, datos de datos de texto, datos de imagen y datos de audio y
video. En esta dimension es importante considerar que las empresas inevitablemente compartiran
los mismos datos en algunos casos, pero el contar con datos que solamente posee la organizacién
y son Unicos puede dar ventaja competitiva a la empresa.

La integracion: se refiere a agregar datos de multiples fuentes dentro y fuera de la organizacion.
Esta dimensidn es critica para conjuntar la informacion generada por los sistemas transaccionales
(como CRM, Recursos Humanos, administracion de 6rdenes) y por los sistemas externos de la
empresa. Es importante considerar que los datos que recogemos pueden contener errores o
informacion equivocada, por lo que en esta dimension es importante considerar la validez de los
datos.

La accesibilidad: se debe poder acceder desde cualquier locacién y en cualquier momento por
los usuarios. Las empresas han creado Almacenes de datos empresariales - Enterprise Data
Warehouse o EDW por sus siglas en inglés -, que son repositorios de datos para facilitar el acceso
a los mismos a los usuarios. La velocidad de acceso es muy importante en esta dimension. Los
datos deben estar disponibles tan rapidamente como sea posible, pues con la gran cantidad de

datos que se generan hoy en dia, los datos pueden perder su vigencia muy rapidamente.
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La estructura: una estructura de datos es una forma particular de organizar datos para que
puedan ser utilizados de manera eficiente. Diferentes tipos de estructuras de datos son adecuadas
para diferentes tipos de aplicaciones, y algunos son altamente especializados para tareas
especificas. Los datos se encuentran de forma estructurada, semi-estructurada, cuasi-estructurada
0 no estructurada.

Privacidad: se refiere a las reglas de quién puede acceder a los datos.

Gobernanza: significa todas las formas en que la empresa se asegura que los datos sean Utiles
para el andlisis. Que los datos sean definidos de manera consistente, de calidad, estandarizados,

integrados y accesibles.

En este caso, se realiz6 una recoleccion inicial de los datos desde sus origenes como se describe
claramente en la Fase I, donde se puede evidenciar la validez de los mismos, en cuanto a la
variedad, encontramos que los datos se deberan tratar desde dos fuentes distintas como lo son la
base de datos de la plataforma, en donde se encuentran datos estructurados y los log de acceso del
servidor, donde se contara con datos no estructurados. Por lo que se debera llevar a cabo un
proceso de integracién de los datos, buscando asi obtener un data warehouse que cumpla con
caracteristicas que permitan llegar a obtener buenos resultados. En cuanto a la accesibilidad de
los mismos siempre estara sujeta a la disponibilidad del web master de la plataforma, ya que es la
Unica persona con los permisos de acceso a los mismos, lo que determina la privacidad de los
mismos; se identifica que los datos son semi-estructurados. Ademas se procedio a realizar un
analisis de ellos para de esta manera buscar relaciones y poder asi identificar algun tipo de
informacidn oculta o completar informacién faltante, encontrando que inicialmente se puede
pensar en relaciones entre las horas de visitas y las categorias que visitan, los dias con las horas

de visitas, entre otras.
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3.3.1 Recopilacion de datos iniciales
Se inicia el proceso de extraccion de los datos basados en el proceso ETL, obteniendo los datos
del log de acceso del servidor.

En multiples trabajos sobre mineria, la fuente de informacion principal es una base de
datos, sin embargo en este caso vamos a minar el uso de un sitio web para esto se solicito al web
master descargar del servidor de la plataforma Oferto www.oferto.co los log de acceso de los dias
entre el 8 de Marzo y el 21 de Mayo del 2015, que fueron aquellos que se determinaron debian
ser la muestra dentro del proceso de mineria. En estos archivos planos se encuentran registrados
todos los eventos que se realizaron por los visitantes de dicha plataforma en este tiempo, a

continuacion se visualizan dichos archivos.

Mormbre Fecha de modifica.. Tipo Tamafic

| oferto.co_access_log-20150315 15/03/2015 215 a. ...  Archive CO_ACCESS_LOG-20150315 130.167 KB
| oferto.co_access_log-20150322 22/03/2015 3:27 a. ...  Archivo Ct 113,809 KB
| oferto.co_access_log-20150329 28/03/2015 343 a. ... Archive Ct 00.321 KB
| oferto.co_access_log-20150405 05/04/2015 311 a. .. Archiw 100,878 KB
| oferto.co_access_log-20150412 12/04/2015 317 a. ... Archiv 113,189 KB
| oferto.co_access_log-20150419 19/04/20015 314 a. ... Archi 157.018 KB
| oferto.co_access_log-20150301 01/05/2015 3:20 a. ... Archive CO_ACCESS_LOG-20150501 206.317 KB
| oferto.co_access_log-20150601 01/06/2015 3:21 a.... Archive CO_ACCESS_LOG-20150601 466.879 KB

llustracion 8: Archivos planes de plataforma

Cada uno de los archivos de log cuenta con informacién que se debe ser analizada para llevar a
cabo adecuadamente el proceso mineria; a continuacion se ejemplifica la forma en que

inicialmente se encuentran:
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1 71.47.10.48 - - [12/R2pr/2015:03:17:26 -0500] "GET /files/galerias/bl120140805071021.jpg HTTP/1.1" 200 61718 "http://www.bing.com/images/searc
2 66.249.€9.44 - - [12/Apr/2015:03:17:37 -0500] "GET /main-productos-pagina-l-orden-asc-cant-30-por-precio HTTP/1.1" 200 63350 "-" "Mozilla/5.
2 54.187.7.10% - - [12/Apr/2015:02:17:46 -0500] "GET /main-producto-id-3714-t-camandula_en_acero HTTE/1.1" 200 32926 "-" "Mozilla/4.0 (compati
4 54.187.7.10% - - [12/Apr/2015:03:17:4% -0500] "GET /system/vista/skin/comercio/media/js/prototypel.7.js HTTE/1.1" 200 584260 "-" "Mozilla/4.
S5 66.249.88.253 - - [12/Rpr/2015:03:17:54 -0500] "GET /files/galerias/bl20140913070704.jpg HTTP/1.1" 200 54052 "https://www.google.com/" "Mozi
6 71.47.10.48 - - [12/Rpr/2015:03:17:58 -0500] "GET /files/galerias/b220140805071022.jpg HTTP/L1.1" 200 101649 "http://www.bing.com/images/sear
7 180.76.5.16% - - [12/Apr/2015:03:17:5% -0500] "GET /robots.txt HTTE/1.1" 301 2495 " "Mozilla/5.0 (Windows NT 5.1; rv:6.0.2) Gecko/20100101
180.76.6.142 - — [12/Apr/2015:03:17:59 -0500] "GET /robots.txt HITP/1.1" 200 44 " Mozilla/5.0 (Windows NT 5.1; rv:6.0.2) Gecko/20100101 F
180.76.5.64 - - [12/Apr/2015:03:18:04 -0500] "GET / HTTP/1.1" 301 235 "-" "Mozilla/5.0 (compatible; Baiduspider/2.0; +http://www.baidu.com/s
180.76.6.61 - - [12/Rpr/2015:03:16:04 -0500] "GET / HTTE/1.1" 200 51651 "-" "Mozilla/5.0 {(compatible; Baiduspider/2.0; +http://www.baidu.com
66.249.69.104 - - [12/Apr/2015:03:18:09 -0500] "GET /robots.txt HTTP/1.1" 200 44 "-" "Mozilla/5.0 (compatible; Geooglebot/2.1l; +http://www.go
66.245.69.56 - - [12/Apr/2015:03:18:0% -0500] "POST /producto-tabla_carrito HTTP/1.1" 200 1152 "http://www.megatennis.oferto.co/main-product
180.76.6.20 - - [12/Rpr/2015:03:18:14 -0500] "GET /main-productos-pagina-2-cant-15 HTTP/1.1" 200 33600 "-" "Mozilla/5.0 (compatible; Baidusp
14 €6.249.€9.5 - - [12/Rpr/2015:03:18:16 -0500] "GET /main-productos-c-174S-pagina-l-orden-desc-por-nombre-cant-9 HTTE/1.1" 200 37314 "-" "Mozi

llustracién 9: formato inicial de archivos

Ademaés de los log, se contaré con la base de datos de la plataforma que cuenta con un total de 50
tablas, en las que se encuentran 231302 registros. Esto con el fin de poder relacionar
adecuadamente los datos obtenidos a través del log y llegar asi a resultados confiables; la

estructura basica de dicha base de datos se muestra a continuacion:



productos_visita

| productos_calificacion

‘ core_tipo_usuario_permisos

perfil_usuarios

categoria_wvisitas
usuario_empresa

pedidos

productos_pedido

categorias_producto

COre_permisos

TR T ‘ core_tipo_usuarios
|

‘ adicionales_producto

‘ cli_ciudades }—b‘ cli_dptos ‘—}‘ cli_paises |

S
oo omines |

‘ core_banner_imagenes }—)‘ core_hanners ‘

‘ ciudades }—»‘ dptos }—b

‘ almacen_productos }—b‘ almacenes ‘ ‘ galeria_imagenes }—)‘ galerias ‘
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‘ slide_imagenes slides

‘ producto_keywords ‘ ‘ core_categorias ‘ ‘ core_modulos | ‘ notificaciones ‘ ‘ k_busquedas ‘ | k_stopwords ‘
‘ suscriptores ‘ ‘ core_config ‘ ‘ contenidos ‘ ‘ app_token ‘ ‘ app_regid ‘ ‘ api_client | ‘ productos |
‘ core_logs ‘ ‘ keywords ‘ ‘ app_uri ‘ ‘ version |

lustracién 10: estructura basica de base de datos

Se puede pensar gque estos datos son adecuados para afrontar el proceso, ademas de tener unas

caracteristicas iniciales que podrian ser suficientes para obtener conclusiones al momento de ser

necesario integrar los datos obtenidos de distintos origenes, sin embargo se debe tener en cuenta

que se pueden generar problemas en dicho proceso, ya que no fueron disefiados de tal manera que

la relacion entre los mismo se haga facilmente.
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En este momento la empresa no tiene planes de realizar modificaciones a la base de datos con la
que actualmente trabaja, ni de realizar ningun tipo de modificacion al codigo fuente de la
plataforma, por lo que se debera trabajar sobre la informacion anteriormente mencionada y
buscar herramientas existentes o desarrolladas durante el proceso para llevar a cabo la limpieza e

integracion.

3.3.2 Descripcion de los datos
3321 Log

Cada vez que un visitante realiza una visita a un sitio web, en un archivo llamado fichero log o
log file del servidor queda registrada toda la informacion sobre esa visita. Generalmente los log
se clasifican en tres tipos:

e Log de acceso — Access log

e Log de error — Error log

e Log de referencia — Referer log

Ademaés pueden ser guardados en dos tipos de formato como lo son dichero de log comun —
Common Log File (CLF) o en un formato de fichero de log extendido — Extended Log File (ELF).
En este caso los log utilizados son los log de acceso con formato ELF, que tienen en total

4.255.083 de registros distribuidos como se describen a continuacion:



Log’s Oferto

Nombre del Archivo |Inicio de Registro |Fin de Registro Numero de Registros
Ofertol 08/03/2015 3:03 15/03/2015 3:15 454.624
Oferto2 15/03/2015 3:16 22/03/2015 3:27 403.280
Oferto3 22/03/2015 3:27 29/03/2015 3:43 350.043
Oferto4 29/03/2015 3:43 05/04/2015 3:11 363.299
Oferto5 05/04/2015 3:11 12/04/2015 3:17 398.700
Oferto6 12/04/2015 3:17 19/04/2015 3:14 520.484
Oferto7 19/04/2015 3:15 01/05/2015 3:19 716.077
Oferto8 01/05/2015 3:20| 21/05/2015 10:03 1.048.576

Total Registros 4.255.083

Tabla 5: distribucion de logs

82

Cada log se compone de 1 registro por cada interaccion del visitante y cada registro de elementos.

Ejemplo Log ELF: 71.47.10.48 - - [12/Apr/2015:03:17:26 -0500] "GET

[files/galerias/b120140805071021.jpg HTTP/1.1" 200 61718

"http://www.bing.com/images/search?q=shampoo+anticaspa+del+ponte+verde&id=BE44A713B

C29D00079E2BC6DB00502406E99429F&FORM=IQFRBA" "Mozilla/5.0 (iPad; CPU OS

8 1 3 like Mac OS X) AppleWebKit/600.1.4 (KHTML, like Gecko) Version/8.0 Mobile/12B466

Safari/600.1.4"

e Remotehost (host remoto): En el ejemplo: 71.47.10.48

e Rfc931: el nombre del log remoto del usuario: En el ejemplo: -

e Authuser: el nombre con el que el usuario se identifico. En el ejemplo: -

e Fecha: Fechay hora de la solicitud. En el ejemplo: [12/Apr/2015:03:17:26 -0500]

e “Solicitud”: la linea exacta de peticidn segun viene solicitada desde el cliente. En el

ejemplo: “GET /files/galerias/b120140805071021.jpg HTTP/1.1".

e Estado: el cddigo de estado del HTTP devuelto al cliente. En el ejemplo: 200

e Bytes: la longitud que tiene el documento contenido. En el ejemplo: 61718
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o Referente: URL desde donde se ha realizado la peticién. En el ejemplo:
http://www.bing.com/images/search?g=shampoo+anticaspa+del+ponte+verde&id
=BE44A713BC29D00079E2BC6DB00502406E99429F&FORM=IQFRBA

e Agente: Tipo de navegador y sistema operativo usado. En el ejemplo: "Mozilla/5.0 (iPad;
CPU 0OS 8 1 3 like Mac OS X) AppleWebKit/600.1.4 (KHTML, like Gecko)

Version/8.0 Mobile/12B466 Safari/600.1.4"

3.3.2.2 Tablas
A continuacion se describen cada una de las tablas de la base de datos:
Core_usuarios: almacena la informacion de los usuarios como lo son id, username, password,
tipo, empresa, estado, email, borrado, suscrito.
Core_tipo_usuarios: es el lugar donde se establecen los tipos de usuario que van a existir dentro
de la plataforma.
Core_permisos: almacena los funciones a controlar de acuerdo a los roles de los usuarios de la
plataforma.
Core_tipo_usuarios_permisos: es la tabla por medio de la cual relacionan cada uno de los tipos
de usuario que existen y aquellas funciones que puede ejecutar.
Usuario_puntos: almacena los puntos con los que cuenta un usuario registrado en la plataforma
por sus compras, cabe aclarar que el empresario es quien decide si dar o no puntos a los
compradores.
Productos_visita: almacena la cantidad de visitas que realiza un usuario que ha iniciado sesion

dentro de la plataforma.


http://www.bing.com/images/search?q=shampoo+anticaspa+del+ponte+verde&id=BE44A713BC29D00079E2BC6DB00502406E99429F&FORM=IQFRBA
http://www.bing.com/images/search?q=shampoo+anticaspa+del+ponte+verde&id=BE44A713BC29D00079E2BC6DB00502406E99429F&FORM=IQFRBA
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Productos_calificacion: es la tabla donde se registra la informacion de la calificacion dada por
un usuario que realizo una reserva a través de la plataforma y finalmente compro el producto y / o
servicio.

Perfil_usuarios: almacena la informacién de la persona que administra el mini sitio dado a la
empresa, datos como id, nombres, apellidos, teléfono, moévil, direccion, departamento, pais y
ciudad.

Categoria_visitas: relaciona las visitas hechas a una categoria por un usuario que inicio sesion
en la plataforma.

Usuario_empresa: almacena el registro de los usuarios que siguen empresas y han realizado
compras en las mismas.

Pedidos: almacena los datos de los pedidos (reservas) de productos y / o servicios hechos por los
usuarios a las diferentes empresas, con datos como id_usuario, id_empresa, orden, fecha,
nombres, apellidos, teléfono, movil, direccion, departamento, pais, ciudad, email, estado, total,
método_pago, dominio, compra, codigo_descuento

Productos_pedido: relaciona la cantidad de cada uno de los productos con su pedido y un campo
de adicional.

Mailing: registra los mails enviados a traves de cada uno de los mini-sitios de los empresarios
con sus respectivos datos como lo son: asunto, contenido, fecha, filtro, estado y el resultado del
envio.

Adicionales: registra los adicionales creados por las empresas con su respectiva relacion.
Adicionales_producto: relaciona los adicionales creados con los productos a los que se les
aplica ese adicional.

Adicional_opciones: registra las opciones de los adicionales creados.
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Cli_ciudades: almacena las ciudades que pueden ser usadas en la plataforma.
Cli_departamentos: almacena los departamentos que pueden ser usadas en la plataforma.
Cli_paises: almacena los paises que pueden ser usadas en la plataforma.
Core_banner_imagenes: almacena la imagen, la posicion y la categoria donde va a verse dicha
imagen.

Core_banners: almacena los banners con los que cuenta la plataforma con su nombre,
descripcion, fecha y el id de la categoria a la que pertenece.

Ciudades: relaciona los departamentos con sus respectivas ciudades.

Dptos: relaciona los paises con sus respectivos departamentos.

Paises: registra los paises y sus iniciales.

Almacenes: almacena la informacidn de cada uno de los almacenes registrados por las empresas
en su mini sitio, con datos como: id_almacen, id_empresa, nombre, direccion, teléfono, mavil,
imagen, latitud, longitud, ubicacion, id_pais, id_dpto, id_ciudad.

Almacén_productos: almacena la relacion entre los almacenes y los productos.
Galeria_imagenes: almacena las imagenes de cada una de las galerias de la plataforma.
Galerias: almacena las galerias de iméagenes creadas dentro de la plataforma.

Slides: almacenan los slides creados para los empresarios en sus mini sitios.

Slide_imé&genes: almacena la relacion del slide a la imagen usada en él.

K_busquedas: almacena las palabras por las que un usuario que ha iniciado sesion realiza.
K_stopword: almacena palabras que son consideradas vacias como articulos, pronombres y
preposiciones.

Keywords: almacena las palabras claves de la plataforma

Producto_keywords: relaciona los productos con las palabras claves creadas.
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Core_modulos: almacena los modulos en los que se tiene dividida la plataforma, por ejemplo:
login, contenido, galeria, main, etc.

Notificaciones: almacena las notificaciones push enviadas por el administrador de la plataforma
las apps instaladas, almacenando el id de la notificacion, titulo, mensaje, imagen, fecha,
id_oferta, id_categoria, accion y estado.

Suscriptores: almacena los datos de los usuarios que se han suscrito para el envio de mails por
parte de las empresas.

Core_config: almacena los datos de configuracidn base de la plataforma.

Contenidos: almacena los datos de la informacion puesta dentro de la plataforma y los mini
sitios como titulos, términos y condiciones de uso.

Core_empresas: Almacenan la informacién de las empresas, como lo son id, id_categoria,
nombre, sloga, descripcion empresa, fecha de registro, estado, logo, skin, color, Facebook,
twitter, youtube, linnkedin, titulo, telefonos, direccion, Skype, google maps, email, tipodominio,
subdominio, dominio, web, impuesto, latitud, longitud, impuesto porcentaje, descripcion, pago
payu, pago_otro, entre otros que por confidencialidad no seran usados. En este momento
aparecen un total de 1234 registros

Productos: almacena la informacion de los productos cargados por cada una de las empresas
registradas a la plataforma, de los cuales se cuenta con informacién como el id del producto, id
empresa, id galeria, nombre, descripcion, imagen, detalles, referencia, si se encuentra destacado,
visible, su estado, si se encuentra en oferta y si es asi, los datos de la oferta, el precio, cantidad de
compras, las visitas que ha tenido y su calificacion. Se cuenta actualmente con 10164 registros.
Core_categorias: Cuenta con la informacion de las categorias en las que se organiza la

informacion en el marketplace de la plataforma, cada empresa debe elegir una categoria a la que
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pertenece y es en esta categoria donde aparecen los productos que publiguen en la plataforma, de
esta categoria se tiene el id, nombre y el id de la galeria. En la actualidad la plataforma tiene en
su Marketplace un total de 38 categorias, que solo se activan al tener productos en oferta.
Categorias_producto: permite la relacion entre los productos y las categorias internas que
maneja cada una de las empresas en su sitio web, alli se enlaza el id de la categoria del producto,
el id de la categoria y el id del producto. Se encuentran 10827 registros en esta tabla.
Categorias: almacena las categorias creadas dentro de los sitios web de los empresarios
registrados a las plataformas, se cuenta con el id de la categoria, id empresa y nombre de esa
categoria interna. Al momento de realizar la revision se encuentran 2601 categorias creadas por

las empresas.

3.3.3 Exploracion de datos
Teniendo en cuenta lo que se establece en la metodologia CRISP-DM, esta se puede y debe
personalizar de acuerdo a las necesidades del proceso, ademas de ser un proceso ciclico en el que
es necesario en muchas ocasiones retroceder y avanzar entre sus fases, por lo que en este caso es
necesario para realizar la exploracién de los datos del log del servidor haber procesado en la fase
de preparacién de datos, para poder tener datos que se puedan explorar de forma significativa, por
lo que a continuacion se realizard dicho proceso.

3.4 Fase I11. Preparacion de los datos:

3.4.1 Seleccion de los datos
Como se menciond en la fase de comprension de los datos, se cuenta con 8 archivos de log, que
tienen un total de 4.255.083 registros, ademas de la base de datos de la plataforma oferto que

cuenta con un total 50 tablas y 231302 registros.
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3411 Base de datos
De las tablas identificadas se podrian excluir inmediatamente mailing, adicionales_producto,
adicional_opciones, adicionales, core_banner_imagenes, core_banners, almacen_productos,
almacenes, galeria_imagenes, galerias, slide_imagenes, slides, core_modulos, notificaciones,
core_config, contenidos, app_token, app_regid, api_client, app_uri, version, esto debido a que
luego de analizar la informacién que contienen no son relevantes con respecto a los objetivos
planteados para el proceso. Por otra parte, se identifican un total de 5 tablas que podrian tener
informacidn relevante para el proyecto de investigacion, las cuales son core_empresas, productos,
core_categorias, categorias_producto y categorias, por lo que las tablas anteriormente descritas
seran utilizadas durante el proceso, esto basados en que dentro del log se debe buscar establecer
relaciones que incluyen tanto a las empresas, categorias y productos, para lo que los registros
almacenados en estas tablas serian de gran ayuda al momento de realizar el cruce de informacion
y la limpieza de los archivos de log.

34.1.2 Archivos de log

Se utilizaran los archivos de log descritos con anterioridad, a los que primero se les har el

proceso de limpieza para poder determinar con que datos se trabajaré en la fase de modelado.

3.4.2 Limpieza de datos
Es el proceso mediante el cual se busca eliminar todos aquellos datos incompletos,
inconsistentes, erroneos, que nos puedan llevar a tomar decisiones o sacar conclusiones
equivocadas. En este proceso fueron muchos problemas los que se debieron resolver, esto debido
a que en un proceso de mineria web los archivos de Log no cuentan con un formato adecuado

para dar inicio inmediato al trabajo de mineria; por lo que se debié adaptar, buscando que fuera
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factible la aplicacion de técnicas de limpieza de datos como la transformacion, adicion y
reduccidn a los archivos ELF, para lograr esto se realizaron los siguientes pasos:

1. Seremueven los registros que contienen peticiones a recursos multimedia y documentos
como lo son .jpg, .png, .gif, .css, .js, .txt, .ico, .jpeg, .woff, .php, .pdf, .eot, .doc, .ttf, .omp,
siendo estos los mas relevantes.

2. Seremueven los registros generados por Bots, Spiders y Crawlers ya que no representan
una actividad real de un visitante.

3. Se remueven todas las peticiones al servidor que no sean tipo GET ya que solo nos
interesan las peticiones de consulta.

4. Se remueven todos los registros que contengan una respuesta errénea de parte del
servidor. Estas respuestas se reconocen gracias al cédigo 4XX o 5XX contenidos en la
URL.

5. Se remueven todos los registros que se hayan generado de manera local desde el equipo
en el cual esta alojada la plataforma de Oferto.

Para este proceso se implementd un algoritmo en C# que realizaba cada uno de los

procedimientos mencionados anteriormente y se analizaron 4.841.871 registros.

3421 Integracion de Log
Se integraron todos los registros contenidos inicialmente en cada uno de los 8 archivos de Log en

un unico archivo con el fin de realizar un solo proceso con la totalidad de los datos.

34.2.2 Analisis inicial del Log
Se cargo el archivo de Log unificado al software Weblog Expert, el cual genero un reporte del
estado del log, dando como resultados la cantidad de hits, distribuidos en visitantes y spiders, el
promedio de visitas por dia, por visitante, solicitudes de cache, solicitudes fallidas, total de
paginas visitadas, promedio de paginas vistas por dia, vistas por visitante, total de visitantes,

promedio de visitantes por dia, total de IPs Unicas, total de ancho de banda, ancho de banda de
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visitantes, ancho de banda de spiders, promedio de ancho de banda por dia, por hit y por

visitante, tal como se puede ver en la siguiente tabla y detalladamente en el anexo.

Hits

Total Hits 5,191,914
Visitor Hits 3,808,992
SpiderHits 1,382,922
Average Hits per Day 60,371
Average Hits per Visitor 2247
Cached Requests 249,902
Failled Requests 44,949
Page Views

Total Page Views 954,081
Average Page Views per Day 11,093
Average Page Views per Visitor 563
Visitors

Total Visitors 169,535
Average Visitors per Day 1,971
Total Unique IPs 103127
Bandwidth

Total Bandwidth 131.21GB
Visitor Bandwidth 87.01GB
Spider Bandwidth 44 20GB
Average Bandwidth per Day 1.53GB
Average Bandwidth per Hit 26.50KB
Average Bandwidth per Visitor 538.1TKB

Tabla 6: promedio de ancho de banda por dia, por hit y por visitante

Debido a que el objetivo es analizar el comportamiento de los visitantes dentro de la plataforma,
la aparicion de registros que se generan por la actividad de Spider se considera indeseada (son
cerca del 26 % de los registros), asi como las peticiones de recursos multimedia, las peticiones
fallidas y las peticiones generadas por el mismo servidor en el cual esta alojada la plataforma de

Oferto.



34.2.3 Eliminacion de peticiones erroneas
En el campo estado se eliminaron las peticiones que no son exitosas, lo cual se realizé quitando
todas aquellas que inicien con los codigos de error de servidor 400 y 500. Dichos valores

Ilamados codigos de peticion http se especifican en la tabla 7.

CODIGO DE ESTADO DEL SERVIDOR

CODIGO SIGNIFICADO

1xx Informacién

100 Continue

101 Switching Protocolo

2xx Exito

201 Creado

202 Aceptado

203 Informacién no autorizada

204 No hay contenido

205 Contenido reiniciado

206 Contenido Parcial

3xx Redireccion

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 Peticion errénea

401 No autorizado

402 Pago requerido

403 Prohibido

404 No encontrado

405 Método no permitido

406 No aceptado

407 Requiere autenticacion del Proxy

408 Tiempo de espera agotado

409 Conflicto

5xx Error del Servidor

500 Error interno del servidor




92

501 No implementado

502 Error del Gateway

503 Servicio no disponible

504 Tiempo agotado en el Gateway
505 Version http no soportada

Tabla 7: cddigo de estado del servidor

Inicialmente en el Log se pueden encontrar 44.949 registros fallidos que corresponden al 8% del

total de los registros, y se encuentran distribuidos de la siguiente forma:

500 Internal Server Error

400 Bad Request
414 Request-URI T Others

™ 404 Not Found

Error Types

Ermror Hits

1 | 404 Not Found 39,366
2 | 500 Intemal Server Emor 4952
3 | 400 Bad Request 326
4 | 403 Forbidden 2l
5 | 414 Reguest-URI Too Long 63
6 | 416 Requested Range Not Satisfiable 14
7 | 405Method Not Allowed 9

Total 44,949

Tabla 8: distribucion de registros fallidos

34.24 Filtrado de imagenes y datos ruidosos
Normalmente, las paginas web cargan archivos de sonidos, videos o imagenes. Por lo que el
servidor web registra las entradas que fueron solicitadas de dichos archivos, tambiéen las que
fueron enviadas. Los registros generados debido a estas peticiones son 2.045.681 y corresponden
al 39.4% del total de registros analizados. Los recursos con mayor numero de solicitudes fueron

las peticiones a imagenes .png vy .gif.
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Most Requested Images

Isystemfvista/skin‘comercio/skinimages/map.png
..vistafskin/comercio/skinfimages/search_icon.png
.hista'skin/comercio/skin/images/bin_overlay png
..Isystemivista/skinfcomerciofskinfimagesficon_cart.png
..Ivista/skin/comercio/skin/images/armow_totop.png
Isystermivista/skin/comercio/skin/images/spacer.gif

. Mvistalskinfcomercio/skinfimages/armow_footer png
...Jvistalskinfcomercio/skinimages/armow_about png

- Ivistalskin‘'comerciofskin/images/icon_cart_listing png
Isystem/vista/skin/comercio/medialsocial_icons.png

5,000 10,000 15000 20,000
Visitors
lHustracion 11: recursos con mayor numero de solicitud

34.25 Eliminacion de robots de acceso web
El Log, normalmente cuenta con entradas de robots web, como lo son: indices, crawlers, spiders,
entre otros, que en su mayoria son generados por el administrador del sitio web para generar los
permisos de acceso. Segun Thurow (2003), los robots realizan tres acciones basicas:
“En primer lugar encontrar las paginas del sitio (proceso conocido como gatear o rastreo) y crear
una lista de palabras y frases que se encuentran en cada pagina; Con esta lista lo hacen una base
de datos y encontrar las paginas exactas que deben buscar introduciendo el lugar buscd la base de
datos organizada por las caracteristicas generales que se encuentran en sus paginas. La maquina
entra en el sitio en la base de datos general se llama divisor; después de que el robot es ahora
capaz de encontrar este sitio cuando el usuario final escriba una palabra o frase de busqueda en el
contenido que se encuentra en el sitio. Este paso se llama procesador de consultas.”
En el reporte resultante del Weblog Expert se encuentra una lista de los Spider, Robots y

Crawlers se utiliz6 para definir cuales registros debian separarse del proceso ya que no



corresponden a peticiones que hayan sido realizadas por un usuario. El total de registros que
corresponden a peticiones realizadas por Spiders y Crawlers es de 1.382.922 y corresponde al

26.6% del total de registros.

La lista de Spiders y Crawlers encontrados en el Log fueron los siguientes:
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Top Spiders
Spider Hits
1 Googlebot 610,776
2 | Mi12bot 221,011
3 | Bing Robot 171,853
4 Baidu Spider 152,190
5 | AhrefsBot 82,734
6 FaceBook Crawler 35,321
7 Google Preview Robot 21179
8 | Yahoo! Slurp 14,251
9 Yandex Robot 12,714
10 | BingPreview Robot 11,407
11 | DotBot 10,603
12 | Moazilla/5.0 (compatible; BLEXBot/1.0; +hitp://webmeup-crawler.com/) 9,467
13 | AddThis.comrobottech.support@clearspring.com 5473
14 | Twitterbot 4,625
15 | Mozilla/5.0 (compatible; 007ac9 Crawler; http:/fcrawler 007ac9.net/) 3,794
16 | LSSRocketCrawler/1.0LightspeedSystems 2077
17 | Sogou Spider 1,592
18 | SemrushBot 1,559
19 | SeznamBot 1,340
og | Mozilla/5.0 (Windows; U; Windows NT5.1; en-US) AppleWebKit/537.36 (KHTML, like Gecko) Chrome/27.0.1453.116 Safan/537.36 | | 545
HubSpotWebcrawler i
21 | Moazilla/5.0 (compatible; Linux x86_64; Mail. RU_Bet/2.0; +http:/igo.mail.nuhelp/robots) 1,034
2 Moz_illafS.O (compatible; MSIE 9.0; Windows NT 6.1; Trident/5.0); 360Spider(compatible; HaosouSpider; 962
hitp:/fwww. haosou.com/help/help_3 2 html)
23 | Google AdWords Robot 799
94 | Mozilla/5.0 Windows NT 6.1) AppleWebKit/537 1 (KHTML, like Gecko) Chrome/21.0.1180.89 Safari/537 1; 360Spider(compatible; | o-c
HaosouSpider; hitp:/fwww haosou.com/help/help_3_2 himl)
25 | Mozilla/5.0 (compatible; SECkicks-Robot; +http:/fwww.seckicks. de/robot html) 475
26 | LinkdexBot 461
27 | Exabot 322
28 | meanpathbot 276
29 | Rogerbot 261
30 | NerdyBot 252
31 | SurveyBot 240
32 | Mozilla/5 0 (compatible; oBot/2 3 1; http-/ffilterdb.iss_ net/crawler/) 204
33 | Mozilla/5.0 (compatible; proximic; +http:/www.proximic.com/info/spider.php) 193
34 | Mozilla/5.0 (Windows; Crawler; U; Windows NT 6.0; en-US; rv:1.9.0.7) Gecko/2009021910 Firefox/3.0.7 (.NET CLR 3.5.30729) 188
35 | Mozilla/5.0 (compatible; GrapeshotCrawler2.0; +http:/fwww grapeshot.co.uk/crawler. php) 121
36 | TurnitinRobot 120
37 | LinkWalker 101
38 | LivelapBot/0.2 (hitp://site livelap.com/crawler) i
39 | Mozilla/5.0 (compatible; NetSeer crawler/2.0; +http-/fiwww netseer. com/crawler html; crawler@netseer.com) T4
40 | [GDCRAWLER] 68
41 | Mozilla/5.0 (compatible; 0Bot/i2.3.1; +http:/filterdb.iss.neticrawler/) 62
42 | Netcraft Spider 62
43 | YisouSpider 56
44 | ShowyouBot (http//showyou_com/crawler) 48
45 | Mozilla/5.0 (compatible; DomainSigmaCrawler/0. 1; +http://domainsigma.com/robot) 47
46 | Mozilla/5.0 (compatible; DomainTunoCrawler/0.1; +hitp:/fwww.domaintuno.com/robot) 42
47 | LTX71Robot 42
43 | CRAZYWEBCRAWLERO.9.2, http:/fwww.crazywebcrawler.com 39
49 | Google AdSense Robot 38
50 | Archive.orgRobot 38
Subtotal 1,382,579
Total 1,382,922

Tabla 9: lista de Spiders y Crawlers
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Daily Spider Activity

I Googlebot
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:fﬁ: [ Bing Robot
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Date

lustracion 12: grafico de actividad diaria de Spiders

Mediante la implementacion de un algoritmo de andlisis, se buscé reducir el nimero de este tipo

de registros en la mayor cantidad posible.

3.4.2.6 Filtrado de peticiones
Teniendo en cuenta que muchos de los registros del archivo de Log no son necesarios para el
proceso, se tomaron como registros validos los que cumplan con el criterio de que el campo
solicitud tenga el siguiente formato: “GET <peticion>", tomando a <peticion> la solicitud
realizada al servidor. Como resultado del analisis del log, se encontraron que 128.058 registros
pertenecian a peticiones que no correspondian a solicitudes tipo GET y representan el 2.1% del

total de los datos.
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3.4.2.7 Resultados de la limpieza
Como resultado del algoritmo se obtuvieron los siguientes resultados:

a) 3.557.143 registros que contienen peticiones a recursos multimedia y documentos
eliminados.

b) 128.058 registros eliminados que contenian peticiones al servidor que no eran tipo GET.
c) 630.219 registros generados por Bots, Spiders y Crawlers eliminados.
d) 10.454 registros con respuesta erronea de parte del servidor.

e) 7.027 registros provenientes de la MAC del servidor en la cual esté alojada la aplicacion.

Posterior al proceso de limpieza del Log mediante un algoritmo desarrollado en C# (Ver anexo),
el archivo Log resultante se analiza nuevamente con el software Weblog Expert, con el fin de
validar los resultados de la limpieza en términos de peticiones realizadas por Bots, peticiones a

recursos y peticiones fallidas, tal como se evidencia en la tabla numero 10.

Hits

Total Hits 505,732
Visitor Hits 501,834
Spider Hits 3,898
Average Hits per Day 5,680
Average Hits per Visitor 9.68
Cached Requests 15

Failed Requests 210

Page Views

Total Page Views 501,395
Average Page Views per Day 5,630
Average Page Views per Visitor 9.67
Visitors

Total Visitors 51,855
Average Visitors per Day 602

Total Unique IPs 3537
Bandwidth

Total Bandwidth 10.20GB
Visitor Bandwidth 9.95GB
Spider Bandwidth 262 55MB
Average Bandwidth per Day 12147 MB
Average Bandwidth per Hit 21.15KB
Average Bandwidth per Visitor 20111 KB

Tabla 10: validacién de los resultados de la limpieza
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Posterior al proceso de limpieza, el Log resultante contiene un total de hits de 505.732, de estos,

501.834 pertenecens a los visitantes de la plataforma. Se encuentra que se tienen 602 visitantes

por dia en promedio y 51.855 visitas durante toda la linea de tiempo.

El nimero de peticiones erroneas bajaron a 281 (Ver tabla 11) asi como el nimero de peticiones a

recursos que fueron 1 en total (ver tabla 12).

500 Internal Server Error

400 Bad Request
403 Forbidden

414 Request-URI Too Long

!

Error Types

* 404 Not Found

Error Hits
1 | 404 Not Found 160
2 | 414 Reguest-URI TooLong 63
3 | 500 Intemal Server Emor 50
4 | 400 Bad Request 5
5 | 403 Forbidden 4
Total 282
Tabla 11: nimero de peticiones erréneas
Image Hits Incomplete Requests Visitors Bandwidth (KB)
1| hitp:/fwww.oferto._coffilesleditor/157/images/DSC00361(1).JPG 1 1 4,440
Total 1 NIA 4,440

Tabla 12: peticiones a recursos

El nimero de peticiones realizadas por Spider después del proceso de filtracion fue de 3.989 y

corresponde a un 0.77% del total de registros. Se puede apreciar un gran nimero de peticiones

realizadas por el Bot de Bing, pero después de una inspeccion manual sobre los registros se

concluyd que estas entradas realmente corresponden a redirecciones que se realizaron desde el
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buscador Bing, por tal motivo es pertinente incluirlas dentro del analisis, ya que si corresponden

con la actividad de un usuario (ver tabla 13).

Spider Hits

1 Bing Rebot 2662
2 Mozilla/5.0 (compatible; SECkicks-Rabot; +http:/fwww. seokicks.de/robot. html) 303
3 Mozilla/5.0 (Windows; Crawler; U; Windows NT 6.0; en-US; rv:1.9.0.7) Gecko/2009021910 Firefox/3.0.7 ((NET CLR 3.5.30729) 170
4 Moazilla/s.0 (Windows; U; Windows NT 5.1; en-US) AppleWebKit/537.36 (KHTML, like Gecko) Chrome/27.0.1453.116 Safan/537.36 147

HubSpotWebcrawler
5 meanpathbot 129
6 LinkWalker 100
7 Turnitin Robot 63
8 [GD CRAWLERT 62
9 Googlebot 42
10 | Netcraft Spider 38
11 | Mozilla/5.0 (compatible; NetSeer crawler/2.0; +hitp:/fwww netseer. com/crawler html; crawler@netseer. com) 38
12 | Google AdSense Robot a7
13 | Google Feedfetcher 27
14 | YisouSpider 17
15 | Entireweb Robot 10
16 | AlexaRobot 10
17 Mozilla/5.0 {M_acintosh; Intel Mac OS5 X 10_9_2; ocrawler, omax7828@yahoo.com) AppleWebKit/537.36 (KHTML, like Gecko) g

Chromef36.0.1944.0 Safan/537.36
18 | SafeSearchmicrodata crawler (hitps://safesearch avira.com, safesearch-abuse@avira.com) ]
19 | Powemmarks 6
20 | Mozilla/5.0 (compatible; pub-crawler; +hitp:/fwiki.githubcom/bixo/bixo/bixocrawler; bixo-dev@yahoogroups.com) B
21 | AdnormCrawlerwww.adnorm.com/crawler 4
22 | Mozilla/5.0 (compatible; MSIE 9.0; Windows NT 6.1; Trident/5.0); 360Spider 2
23 | YIJ-ASR/0.1 crawler (http:/fwww.yahoo-help jp/appfanswers/detail/p/595/a_id/427167) 1
24 | Aboundex/0.3 (http/fwww.aboundex.com/crawler) 1
25 | maluuba-cramer/Nutch-1.6 1
26 | BaiduSpider 1
27 | Picsearch Robot 1
28 | Screaming Frog SEO Spider/3.3 1
29 | Xenu'sLink Sleuth 1
30 | Mozilla/5.0 (compatible; RSSMicro.com RSS/Atom Feed Robot) 1

Total 3,898

Con el objetivo de conocer los horarios en los cuales la mayoria de los usuarios visitan la

Tabla 13: nimero de peticiones realizadas por el Bot de Bing

plataforma Oferto, se analiza el grafico de “Actividad por hora del dia” en donde es posible

consultar las horas de conexion de manera acumulada distribuidas en las 24 horas del dia. Se

evidencia un incremento en las visitas a partir de las 8:00 a.m y dos picos de actividad a la 11:00

a.my 4:00 p.m (Ver ilustracion 13).
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Activity by Hour of Day
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lustracion 13: gréafico de actividad por hora del dia

En cuanto a los dias de la semana, se puede observar que todos los dias de la semana tienen una
actividad similar con excepcion del dia domingo en el cual se percibe una disminucién en el

ndmero de visitantes.



Visitors

Activity by Day of Week
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Sunday Monday Tuesday Wednesday Thursday Frday Saturday
Activity by Day of Week
Hits PageViews Visitors Bandwidth (KB)
Sunday 44723 43968 5908 1,008,309
Monday 65,865 65,405 7314 1,559,058
Tuesday 83,098 82497 8,075 1,658 471
Wednesday 68,298 67,409 7,506 1,642,721
Thursday 82434 81982 8,042 1,559,787
Friday 90,139 89,504 8,055 1,905,905
Saturday 71,175 70,630 6,955 1,362,941
Total 505,732 501,395 51,855 10,697,196

Tabla 14: actividad por dia de la semana

En cuanto al uso de los navegadores por parte de los usuarios, se identifica que el mas usado es

Google Chrome, seguido por el navegador Firefox y Android Browser, tal como se aprecia a

continuacion:



Android Browser

Internet Explorer .

Mobile Safari

Firefox
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Others ~
Google Chrome
Most Used Browsers
Browser Hits Visitors % of Total Visitors
1 Google Chrome 280,119 26,949 50.52%
2 Firefox 50,421 8,357 15.67%
3 | Android Browser 97174 6525 1223%
4 Intemet Explorer 16,155 401 752%
5 | MobileSafari 5,033 2348 4 40%

Tabla 15: navegador mas usado

En cuanto a los dispositivos de navegacion, se encuentra que el mas usado para ingresar en la

plataforma es el PC con el 60.24% de los visitantes, seguido de los dispositivos moviles con un

35.74% (Ver tabla 16).

Mobile:

Tablet
Desktop
Device Types
Device Type Hits Visitors % of Total Visitors

1 | Desktop 267,492 31,239 60.24%
2 | Mobile 214,969 18,531 35.74%
3 | Tablet 19,373 2,085 4 02%

Total 501.834 51,855 100.00%

Tabla 16: dispositivo de navegacion mas usado
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3.4.2.8 Normalizar horas
En el archivo de Log las horas son tomadas desde las 00:00:00 hasta las 23:59:59, sin embargo
para el proceso de mineria se ha decidido reemplazar los datos de las horas basados en las

siguientes categorias:

Rangos horas Categoria
00:00:00 — 05:59:59 Madrugada
06:00:00 — 11:59:59 Marana
12:00:00 — 13:59:59 Medio dia
14:00:00 — 18:59:59 Tarde
19:00:00 — 23:59:59 Noche

Tabla 17: Rangos de horas establecidos
Esto con el fin de poder realizar una agrupacion de los visitantes de acuerdo a cada una de las

categorias mencionadas anteriormente.

3.4.29 Normalizacion URLs
Para realizar el proceso de normalizacion fue necesario llevar a cabo la integracion de datos como
es estipulado en la metodologia, ya que en la base de datos de la plataforma se encontraba
informacion vital para determinar si la peticion realizada pertenecia a una categoria, establecer
las sesiones de usuario e identificar si llego a realizar la reserva de un producto perteneciente a
una categoria especifica.
En algunas URL se cuenta con el id y el nombre del producto al que se accedia por ejemplo:
85.48.134.53 - - [08/Mar/2015:03:42:03 -0500] "GET /main-producto-id-595-t-lacoste_orane_3
HTTP/1.1" 200 54816 "https://www.google.es/" *Mozilla/5.0 (iPhone; CPU iPhone OS 8 1 3
like Mac OS X) AppleWebKit/600.1.4 (KHTML, like Gecko) Cri0S/40.0.2214.73
Mobile/12B466 Safari/600.1.4". Por lo que realizar la normalizacidn es importante, ya que se
busca trabajar por las categorias a las que pertenecen los productos, esto hizo que sea necesario

realizar una consulta a la base de datos con el fin de obtener la categoria a la que pertenece cada



uno de los productos almacenados en ella, usando la siguiente consulta: SELECT

productos.id_producto, productos.nombre, core_empresas.nombre, core_categorias.categoria

FROM productos INNER JOIN core_empresas ON core_empresas.id_empresa=

productos.id_empresa INNER JOIN core_categorias ON core_categorias.id_categoria=

core_empresas.id_categoria.

Obteniendo con esta 10.061 productos con datos como se representan en la siguiente tabla.

A B
id_producto nombre
75 Camaron Precocido Desvenado
458 Filete de Basa
2656 Bocachico x 500 gramos
5315 Pollo Entero sin viscera
101 Cafe de Qrigen La Nubia Vereda Morro Azul Sevilla Colombia
1952 Cafe de Qrigen La Nubia Vereda Morro Azul Sevilla Colombia
3228 Capuchino
1417 Tequila la leyenda del milagro
1419 Whisky Buchanan's
1420 Salmon Premium Marinus
2924 productos de aseo
3859 Desodorante AXE
3860 Desodorante DOVE
3991 whisky OLD PARR
4233 Gaseosa postobon
5115 Whisky Chivas Regal 12 aAfA+os
6224 Whisky Chivas Regal 18 aAfA+os
2667 Vino de Cereza la Casona 750 c.c.
3291 Vino de Cereza la Casona 1.750 c.c.

[

nombre

Distribuidora Costa Azul
Distribuidora Costa Azul
Distribuidora Costa Azul
Distribuidora Costa Azul
Cafe de COrigen la Mubia
Cafe de COrigen la Mubia
Cafe de COrigen la Mubia
SUPERMERCADO LAURELES
SUPERMERCADO LAURELES
SUPERMERCADO LAURELES
SUPERMERCADO LAURELES
SUPERMERCADO LAURELES
SUPERMERCADO LAURELES
SUPERMERCADO LAURELES
SUPERMERCADO LAURELES
SUPERMERCADO LAURELES
SUPERMERCADO LAURELES

categoria

Viveres y Abarrotes
Viveres y Abarrotes
Viveres y Abarrotes
Viveres y Abarrotes
Viveres y Abarrotes
Viveres y Abarrotes
Viveres y Abarrotes
Viveres y Abarrotes
Viveres y Abarrotes
Viveres y Abarrotes
Viveres y Abarrotes
Viveres y Abarrotes
Viveres y Abarrotes
Viveres y Abarrotes
Viveres y Abarrotes
Viveres y Abarrotes
Viveres y Abarrotes

VINOS DE BODEGA LA CASONA LTDA  Viveres y Abarrotes
VINOS DE BODEGA LA CASONA LTDA  Viveres y Abarrotes

Tabla 18: Productos Base de datos

El paso siguiente fue determinar como se identificaban las categorias dentro del sitio web,

posterior a un andlisis de la taxonomia del mismo, se obtuvo que las categorias eran
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representadas en su URL de la siguiente manera. http://www.oferto.co/main-productos-c-31-t-

hogar_electrodomesticos_y_oficina, donde t-hogar_electrodomesticos_y_oficina es el nombre de

la categoria a la que habia accedido directamente el visitante. Por lo que se realizo la siguiente

consulta a la base de datos. Select id_categoria, categoria from core_categorias; con el fin de


http://www.oferto.co/main-productos-c-31-t-hogar_electrodomesticos_y_oficina
http://www.oferto.co/main-productos-c-31-t-hogar_electrodomesticos_y_oficina

identificar el nombre de todas las categorias que estaban creadas en el sitio web, obteniendo

como resultado en la actualidad un total de 52 categorias que se mencionan a continuacion:

Id_categoria Categoria

1 Viveres y Abarrotes

5 Tecnologia

7 Nifos y Bebes

8 Mascotas

9 Moda

10 Musica

11 Belleza y Cuidado Personal

12 Viajes y Turismo

13 Vehiculos

15 Agro

18 Deportes

19 Gastronomia

22 Inmuebles

24 Servicios

26 Disefio, Arte y Decoracion

27 Arquitectura y Construccion

28 Ferreteria

29 Servicios Publicitarios

30 Fiestas y regalos

31 Hogar, Electrodomésticos y
Oficina

33 Educacion

36 Joyas y Accesorios

37 Seguros

38 Materiales Eléctricos

39 Varios

40 Juegos, Juguetes y Hobbies

41 Droguerias

42 Salud

43 Proveedores/Mayoristas

44 Servicios Empresariales

45 Institucional

46 Entretenimiento y Vida
Nocturna

47 Productos Importados

48 Transporte
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Esto permite definir que si dentro de una URL se encontraba una de las siguientes cadenas de

texto:

49 Alojamientos

50 Agencias de viaje
51 Guias de turismo

52 Casas de cambio

Tabla 19: Identificacién de categorias en la base de datos

t-entretenimiento_y vida_nocturna

t-gastronomia

t-hogar_electrodomesticos_y_oficina

t-inmuebles
t-joyas_y_accesorios

t-moda

t-salud_y cuidado_personal

t-servicios
t-tecnologia
t-vehiculos
t-viajes_y_turismo
t-viveres_y abarrotes
t ninos_y bebes
t_mascotas

t_musica

t_agro

t_deportes

t_gastronomia
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t _diseno_arte_y decoracion
t_arquitectura_y_construccion
t ferreteria
t_servicios_publicitarios

t fiestas_y regalos
t_hogar_electrodomesticos_y_oficina
t_educacion

t_seguros
t_materiales_electricos

t varios

t_juegos_juguetes_y hobbies
t_droguerias

t salud

t_proveedores_y mayoristas
t_servicios_empresariales
t_institucional
t_entretenimiento_y vida_nocturna
t_productos_importados
t_transporte

t_alojamientos
t_agencias_de_viaje
t_guias_de_turismo

t casas_de cambio
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Estas pertenecian a una visita a la categoria como tal y no necesariamente a un producto

especifico.

Ademas de lo anterior en algunas URL se identifica que se accedio a uno de los mini sitios de las
empresas de Oferto, por ejemplo: 66.249.73.157 - - [08/Mar/2015:03:20:51 -0500] "POST
/producto-tabla_carrito HTTP/1.1" 200 1152 "http://www.dismodalc.oferto.co/main-productos-c-
1095-pagina-1-orden-asc-por-nombre-cant-30" "Mozilla/5.0 (compatible; Googlebot/2.1;
+http://www.google.com/bot.html)". Por lo que fue necesario obtener de la base de datos las
empresas con su respectiva categoria, subdominio y dominio, para lo que fue necesario realizar la
siguiente consulta. select id_empresa, id_categoria, subdominio, dominio, nombre from
core_empresas; de la cual se obtuvo un archivo CSV, el cual cuenta con 1272 registros, de los
cuales 7 de ellos no tenian nombre de empresa, por lo que fueron eliminados. Luego de esto se
eliminaron aquellos registros que no contaban en el momento con una categoria, quedando asi
con 665 empresas que tenian una categoria asignada, su respectivo nombre, subdominio y/o
dominio, para asi realizar el cruce entre el id_categoria de la empresa y el id_categoria de la
consulta hecha anteriormente, obteniendo de esta manera las categorias a las que pertenecen las
empresas y poder finalmente determinar en el log a qué mini sitio se dirigia el visitante y este a

cudl categoria pertenece, teniendo un resultado como el mostrado en la siguiente tabla:
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A E C D E
id_empresa nombre dominio subdominio categoria
141 ARES CELL arescell Tecnologia
601 AVIMAR LA 7MA avimarlaZ7ma Viveres y Abarrotes
112 BITCOM TIENDA TECNOLOGICA bitcom.com.co bitcomtecnotienda Tecnologia
703 C.1. ENELAGRO S.A.S heladosfrutpop Viveres y Abarrotes
39 Cafe de Origen la Nubia cafedeorigenlanubia Viveres y Abarrotes
532 CAFE DONKAFE SAS cafedonkafesas Viveres y Abarrotes
856 COTIDIANO.ORG cotidiano Viveres y Abarrotes
38 Distribuidora Costa Azul pescaderiacostaazul Viveres y Abarrotes
769 EL PARAAFASO DEL CAFAfa€® elparaisodelcafe Viveres y Abarrotes
886 Fama el Cordero famaelcordero Viveres y Abarrotes
727 FRUTAS Y VERDURAS KARINA MERCAR frutasyverduraskarinamercar Viveresy Abarrotes
19 Full Tecnologia fulltecnologia Tecnologia
785 Genocafe genocafe Viveres y Abarrotes
7 KIT VIRTUAL kitvirtual Tecnologia
714 LA GRANJA YARA-YARO 5.A.S. LaGranjaYaraYaro lagranjayarayaro Viveres y Abarrotes
8 Maxtech S.A.S sutecnologia Tecnologia
43 MULTITINTAS multitintas.com.co multitintas Tecnologia
557 PLANTO SAS plantosas Viveres y Abarrotes
1 Rhiss.net rhiss Tecnologia
162 SUPERMERCADO LAURELES supermercadolaureles.com supermercadolaureles Viveres y Abarrotes

Tabla 20: Informacion de empresas

Luego se identifica que hay muchas de las peticiones realizadas por empresarios que ingresan a
su administrador del mini sitio a través de Oferto, por lo que se realiza un andlisis de aquellas que
cumplen con dicho criterio como por ejemplo: 181.132.14.2 - - [08/Mar/2015:03:58:33 -0500]
"GET /login-usuario HTTP/1.1" 200 5620 "http://www.oferto.co/login-inicio” "Mozilla/5.0
(Windows NT 6.3; WOW64) AppleWebKit/537.36 (KHTML, like Gecko) Chrome/41.0.2272.76
Safari/537.36". Buscando asi a través de estos registros determinar la cantidad de empresarios
que pueden entrar a administrar sus sitios web. Para este proceso se tuvieron en cuenta las URL
que dentro de su contenido involucraran algunas de las siguientes palabras:

e login-usuario

e login-inicio

e slide-editar

e usuario-config
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e almacen-lista
e mailing-lista
e contenido-editar
e LOGIN-USUARIO
e producto-list_productos
e usuario-listar
e producto-list_ofertas
e almacen-editar
e almacen-lista
e categoria-categorias
e contenido-editar-t-1
e contenido-editar-t-2
e contenido-editar-t-3
e /mailing-editar
e /mailing-enviar
e /mailing-json_listClientes
e /mailing-lista
Esto con el fin de quitarlos de los archivos, para evitar tener informacion que no hace parte de los

objetivos planteados, quedando solamente aquellas peticiones hechas por los visitantes de la

plataforma que buscaban productos como tal.

3.4.2.10 Consolidacion de datos
Luego de realizado el proceso de limpieza e integracion se estructurara el data warehouse de tal
manera que facilite el procesamiento de la informacidn usando los métodos estadisticos y de

maquina de aprendizaje, los cuales seran utilizados para extraer patrones de comportamiento de
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los visitantes; inicialmente se cuenta con un archivo .csv que fue generado por el codigo de
limpieza utilizado con anterioridad, dicho archivo tiene la estructura que se visualiza en la

siguiente tabla.

A B C D E F G H | J K L M N o P

1 85.48.134.53[Usuario 1l Sesion1 N/A Deportes  N/A Deportes  Madrugada 85.48.134.53 CPU iPhone 058_1_3 like Mac OS X) AppleWebKit/800.1.4 (KHTML, like Gecko) Cri05/40.0.2214.7
2 |85.48.134.53 Usuario1l  Sesion1 N/A Deportes  N/A Deportes  Madrugada 85.48.134.53 CPU iPhone 05 8_1_3 like Mac 0S X) AppleWebKit/600.1.4 (KHTML, like Gecko) Cri05/40.0.2214.7
3 85.48.134.53 Usuario 1  Sesion1  N/A N/A N/A FALSO  Madrugada 85.48.134.53 CPU iPhone 05 8_1_3 like Mac 05 X) AppleWebKit/600.1.4 (KHTML, like Gecko) Cri05/40.0.2214.7
4 185.48.134.53 Usuariol  Sesionl Deportes  N/A N/A Deportes  Madrugada 85.48.134.53 CPU iPhone 0S 8_1_3 like Mac OS X) AppleWebKit/600.1.4 (KHTML, like Gecko) Cri05/40.0.2214.3
5 |85.48.134.53 Usuariol  Sesionl Deportes  N/A N/A Deportes  Madrugada 85.48.134.53 CPUiPhone 058_1_3 like Mac OS X) AppleWebKit/600.1.4 (KHTML, like Gecko) Cri0s/40.0.2214.7
6 |85.48.134.53 Usuario1l  Sesion1 Deportes  N/A N/A Deportes  Madrugada 85.48.134.53 CPU iPhone 05 8_1_3 like Mac 0S X) AppleWebKit/600.1.4 (KHTML, like Gecko) Cri05/40.0.2214.7
7 |B5.48.134.53 Usuario1l  Sesion1 Deportes  NfA N/A Deportes  Madrugada 85.48.134.53 CPU iPhone 0S 8_1_3 like Mac OS X) AppleWebKit/600.1.4 (KHTML, like Gecko) CriD5/40.0.2214.3
8 |85.48.134.53 Usuario1l  Sesionl Deportes  N/A N/A Deportes  Madrugada 85.48.134.53 CPU iPhone 0S 8_1_3 like Mac OS X) AppleWebKit/600.1.4 (KHTML, like Gecko) Cri0$/40.0.2214.3
9 |85.48.134.53 Usuariol  Sesionl Deportes  N/A N/A Deportes  Madrugada 85.48.134.53 CPUiPhone 058_1 3 like Mac OS X) AppleWebKit/600.1.4 (KHTML, like Gecko) Cri05/40.0.2214.7
10 85.48.134.53 Usuariol  Sesion1 Deportes  N/A N/A Deportes  Madrugada 85.48.134.53 CPU iPhone 058_1_3 like Mac OS X) AppleWebKit/800.1.4 (KHTML, like Gecko) Cri05/40.0.2214.7
11 85.48.134.53 Usuariol  Sesion1 Deportes  N/A N/A Deportes  Madrugada 85.48.134.53 CPU iPhone 05 8_1_3 like Mac 0S X) AppleWebKit/600.1.4 (KHTML, like Gecko) Cri05/40.0.2214.7
12 85.48.134.53 Usuario1l  Sesion1 N/A Deportes  N/A Deportes  Madrugada 85.48.134.53 CPU iPhone 0S8_1_3 like Mac OS X) AppleWebKit/600.1.4 (KHTML, like Gecko) Cri05/40.0.2214.3
13/181.132.14.2 Usuario2  Sesion2  N/A N/A N/A FALSO  Madrugada 181.132.14.2 WOW64) AppleWebKit/537.36 (KHTML, like Gecko) Chrome/41.0.2272.76 Safari/537.36"
14/181.132.14.2 Usuario2  Sesion2  N/A N/A N/A FALSO  Madrugada 181.132.14.2 WOWG4) AppleWebKit/537.36 (KHTML, like Gecko) Chrome/41.0.2272.76 Safari/537.36"
15/181.132.14.2 Usuario2  Sesion2  N/A N/A N/A FALSO  Madrugada 181.132.14.2 WOWSG4) AppleWebKit/537.36 (KHTML, like Gecko) Chrome/41.0.2272.76 Safari/537.36"
16|181.132.14.2 Usuario2  Sesion2  N/A N/A N/A FALSO  Madrugada 181.132.14.2 WOW64) AppleWebKit/537.36 (KHTML, like Gecko) Chrome/41.0.2272.76 Safari/537.36"
17/181.132.14.2 Usuario 2 Sesion2  N/A N/A N/A FALSO  Madrugada 181.132.14.2 WOW64) AppleWebKit/537.36 (KHTML, like Gecko) Chrome/41.0.2272.76 Safari/537.36"

18 181.132.14.2 Usuario 2 Sesion 2 N/A N/A N/A FALSO  Madrugada 181.132.14.2 WOW64) AppleWebKit/537.36 (KHTML, like Gecko) Chrome/41.0.2272.76 Safari/537.36"
19/181.132.14.2 Usuario2  Sesion2  N/A N/A N/A FALSO  Madrugada 181.132.14.2 WOWSG4) AppleWebKit/537.36 (KHTML, like Gecko) Chrome/41.0.2272.76 Safari/537.36"

20 181.132.14.2 Usuario 2 Sesion2  N/A N/A N/A FALSO  Madrugada 181.132.14.2 WOWS4) AppleWebKit/537.36 (KHTML, like Gecko) Chrome/41.0.2272.76 Safari/537.36"

o

181.132.14.2 Usuario 2 Sesion 2 N/A N/A N/A FALSO  Madrugada 181.132.14.2 WOW®64) AppleWebKit/537.36 (KHTML, like Gecko) Chrome/41.0.2272.76 Safari/537.36"
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b
b

Tabla 21: estructura de archivo .csv

Este archivo tiene un total de 481.525 registros. Luego de esto se procede a realizar una
normalizacion de la estructura con la que cuenta en esté archivo, buscando de esta manera
eliminar todos aquellos registros que no cumplen con la condicion de que tenga una categoria
asociada a la peticidn, estas estan identificadas en las columnas D, E, F de la anterior imagen.
Quedando luego de este procedimiento un total de 63.034 registros como total, luego de esto se
unifican las columnas mencionadas anteriormente, obteniendo como resultado el nombre de la
categoria visitada en cada uno de los registros consolidado en la columna C. Como se muestra a

continuacion:



A B C D E

P Usuaria Sesion Categoria  Jornada
85.48.134.53 Usuariol  Sesion1 Deportes  Madrugada
85.48.134.53 Usuariol  Sesionl Deportes  Madrugada
85.48.134.53 Usuariol  Sesionl Deportes  Madrugada
85.48.134.53 Usuariol  Sesionl Deportes  Madrugada
85.48.134.53 Usuariol  Sesionl Deportes  Madrugada
85.48.134.53 Usuariol  Sesion1 Deportes  Madrugada
85.48.134.53 Usuariol  Sesion1 Deportes  Madrugada
85.48.134.53 Usuariol  Sesion1 Deportes  Madrugada
85.48.134.53 Usuariol  Sesionl Deportes  Madrugada
85.48.134.53 Usuariol  Sesionl Deportes  Madrugada
85.48.134.53 Usuariol  Sesionl Deportes  Madrugada
186.85.141.139 Usuario3  Sesion 6 Moda Madrugada
186.85.141.139 Usuario3  Sesion 6 Moda Madrugada
186.85.141.139 Usuario3  Sesion 6 Moda Madrugada
186.85.141.139 Usuario3  Sesion 6 Moda Madrugada
186.85.141.139 Usuario3  Sesion 6 Moda Madrugada
186.85.141.139 Usuario3  Sesion 6 Moda Madrugada
186.113.157.158 Usuario 18 Sesion24  Moda Mahtana

186.113.157.158 Usuario 18 Sesion 24 Moda MahA+ana

F
Peticion

85.48.134.53
85.48.134.53
85.48.134.53
85.48.134.53
85.48.134.53
85.48.134.53
85.48.134.53
85.48.134.53
85.48.134.53
85.48.134.53
85.48.134.53
186.85.141.1.
186.85.141.1.
186.85.141.1.
186.85.141.1.
186.85.141.1
186.85.141.1
186.113.157.
186.113.157.
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G H J 8 L M N Q P

CPU iPhone DS 8_1_3 like Mac 05 X) AppleWebKit/600.1.4 (KHTML, like Gecko) Cri0S/40.0.2214.73 Mobile/12B466 Safari/600.1.4"
CPU iPhone 05 8_1_3 like Mac 0S X) AppleWebKit/600.1.4 (KHTML, like Gecko) Cri0S/40.0,2214.73 Mobile/ 128466 Safari/600.1.4"
CPU iPhane 05 8_1_3 like Mac 05 X} AppleWebKit/600.1.4 [KHTML, like Gecko) Cri0S/40.0.2214.73 Mobile/ 128466 Safari/600.1.4"
CPU iPhane 05 8_1_3 like Mac 05 X} AppleWebKit/600.1.4 [KHTML, like Gecko) Cri0S/40.0.2214.73 Mobile/ 128466 Safari/600.1.4"
CPU iPhane 05 8_1_2 like Mac 05 X} AppleWebKit/600.1.4 [KHTML, like Gecko) Cri0S/40.0.2214.73 Mobile/ 128466 Safari/600.1.4"
CPU iPhone 0S 8_1_3 like Mac 05 X) AppleWebKit/600.1.4 (KHTML, like Gecko) Cri0S/40.0.2214.73 Mobile/12B466 Safari/600.1.4"
CPU iPhone 0S 8_1_3 like Mac 05 X) AppleWebKit/600.1.4 (KHTML, like Gecko) Cri0S/40.0.2214.73 Mobile/12B466 Safari/600.1.4"
CPU iPhone 0S 8_1_3 like Mac 05 X} AppleWebKit/600.1.4 (KHTML, like Gecko) Cri0S/40.0.2214.73 Mobile/12B466 Safari/600.1.4"
CPU iPhane 05 8_1_3 like Mac 05 X} AppleWebKit/600.1.4 [KHTML, like Gecko) Cri0S/40.0.2214.73 Mobile/ 128466 Safari/600.1.4"
CPU iPhone 05 8_1_3 like Mac 05 X} AppleWebKit/600.1.4 [KHTML, like Gecko) Cri0S/40.0.2214.73 Mobile/ 128466 Safari/600.1.4"
CPU iPhane 05 8_1_2 like Mac 05 X} AppleWebKit/600.1.4 (KHTML, like Gecko) Cri0S/40.0.2214.73 Mobile/ 128466 Safari/600.1.4"
WOWS4) AppleWebKit/537.36 (KHTML, like Gecko) Chrome/40.0.2214.115 Safari/537.36"

WOWS4) AppleWebKit/537.36 (KHTML, like Gecko) Chrome/40.0.2214.115 Safari/537.36"

WOWS4) AppleWebKit/537.36 (KHTML, like Gecko) Chrome/40.0.2214.115 Safari/537.36"

WOWG4) AppleWebKit/537.36 [KHTML, like Gecko) Chrome/40.0.2214.115 Safari/537.36"

WOWGE4) AppleWebKit/537.36 [KHTML, like Gecko) Chrome/40.0.2214.115 Safari/537.36"

WOWG4) AppleWebKit/537.36 [KHTML, like Gecko) Chrome/40.0.2214.115 Safari/537.36"

Android 4.4. GT-19195 Build/KOT49H) AppleWebKit/537.36 (KHTML, like Gecko) Chrome/40.0.2214.109 Mobile Safari/537.36"
Android 4.4. GT-19195 Build/KOT49H) AppleWebKit/537.36 (KHTML, like Gecko) Chrome/40.0.2214.109 Mobile Safari/537.36"

Tabla 22: Consolidado categorias visitadas

A continuacion, se procede a estructurar el archivo con las siguientes caracteristicas:

Columna A: IP
Columna B: Categoria
Columna C: Jornada
Columna D: Fecha
Columna E: NumeroDia

Columna F: NombreDia

Quedando el archivo .csv asi:



A

1P

85.48.134.53
85.48.134.53
85.48.134.53
85.48.134.53
85.48.134.53
85.48.134.53
85.48.134.53
85.48.134.53
85.48.134.53
85.48.134.53
85.48.134.53
186.85.141.139
1586.85.141.139
186.85.141.139
1586.85.141.139
186.85.141.139
1586.85.141.139

E
Categoria
Deportes
Deportes
Deportes
Deportes
Deportes
Deportes
Deportes
Deportes
Deportes
Deportes
Deportes
Moda
Moda
Moda
Moda
Moda
Moda

186.113.157.158 Moda
186.113.157.158 Moda

Tabla 23: archivo .csv consolidado

3.5 Fase IVV. Modelado

-

L=
Jornada
Madrugada
Madrugada
Madrugada
Madrugada
Madrugada
Madrugada
Madrugada
Madrugada
Madrugada
Madrugada
Madrugada
Madrugada
Madrugada
Madrugada
Madrugada
Madrugada
Madrugada
Manana
Manana

D
Fecha
0&-mar-15
0&-mar-15
0&-mar-15
08-mar-15
0&-mar-15
08-mar-15
0&-mar-15
08-mar-15
0&-mar-15
08-mar-15
0&-mar-15
08-mar-15
0&-mar-15
08-mar-15
0&-mar-15
08-mar-15
0&-mar-15
08-mar-15
0&-mar-15

E

F

NumeroDia MombreDia

8 domingo
8 domingo
8 domingo
8 domingo
8 domingo
8 domingo
8 domingo
8 domingo
8 domingo
8 domingo
8 domingo
8 domingo
8 domingo
8 domingo
8 domingo
8 domingo
8 domingo
8 domingo
8 domingo
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En las fases anteriores se ha descrito cada uno de los pasos necesarios desde que se reciben los

datos hasta terminar todo el proceso para dejarlos listos con el fin de aplicar modelos descriptivos

y predictivos. Por lo que ahora nos enfocaremos en la Fase de Modelado en la que se utilizaran

diferentes técnicas de aprendizaje automatico. En esta fase puntualmente se buscara desarrollar

modelos que generalicen la estructura con la cuentan dichos datos. En este caso en particular se

buscara encontrar respuestas que permitan el mejoramiento de la forma en la que se muestra la

informacidn actualmente en la plataforma, basados en los dias y jornadas en los que visitan las

categorias. Para iniciar la etapa de modelado seran tenidas como bases las preguntas

determinadas en la Fase I. Comprension del negocio, ya que es alli donde se establecieron
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aquellas incognitas a las que se busca dar respuesta con el proceso que se esta llevando a cabo, es
por esto que los datos con lo que se cuenta después de realizada la fase 111. Preparacion de los

datos, se utilizaran de acuerdo a su relacion con las preguntas que se desean responder.

3.5.1 Datos disponibles
Luego de tener el archivo .csv se cuenta con 6 datos que se utilizaran para realizar el proceso de

mineria, estos datos se describen a continuacion:

Nombre Descripcion Tipo Atributo

IP Identifica el visitante que String

realizo la peticion.

Categoria Identifica cual de las Nominal
categorias mencionadas en la
Fase Il1. Preparacién de los

datos, fue a la que accedid el

visitante en esa peticion.

Jornada Permite determinar el Nominal
momento del dia, basados en
las distribuciones propuestas
en la Fase Ill. Preparacion de
los datos, en que el visitante

accedid a esa categoria.

Fecha Permite conocer la fecha Date

exacta en la que el visitante
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realizé la peticion.

NumeroDia

Determina el nimero del dia | Nominal
del mes en el que realizo la

peticion

NombreDia

Permite identificar el dia de la | Nominal
semana en el que se realizé la

peticion.

Tabla 24: datos disponibles

3.5.2 Anadlisis preliminar de los datos

Inicialmente se construye el archivo .arff que permitirad usar el data Warehouse en el software

Weka, en este proceso se determina eliminar el atributo fecha, debido a que no representa algun

valor para dar respuestas a las preguntas del negocio establecidas, quedando su estructura como

se ve en la siguiente tabla:

@relation relation—weka.filters.unsupervised.attribute.StringToNominal-Ré-weka.filters.unsupervised.attribute.
NumericToNominal-R5-weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R4

Rattribute IP string

@attribute

@attribute

@attribute

@attribute

.134.
.134.
.134.
.134.
.134.
.134.
.134.
.134.
.134.
.134.
.134.

Categoria {JuegosJuguetesyHobbies,Educacion,Varies, ProductosImportados,

MaterialesElectricos,NinosyBebes, Seguros,Reserva,lojamientos,

Deportes, registroReserva,Moda, Droguerias, ArquitecturayConstrucecion,
DisenocArteyDecoracion,BellezayCuidadsPersonal, Salud,

EntretenimientoyVidaNocturna, Ferreteria, Gastronomia,

HogarElsctrodomesticosyOficina, Inconsistencia, Inmusbles, JoyasyRhccesorios,
JuguetesNinosyBebes,Mascotas,Musica, Servicios, ServiciosPublicitarioes,

Tecnologia,Vehiculos, ViajesyTurismo, Viveresyhbarrotes, Agenciasdeviaje, Fiestasyregalos,Agro}

Jornada {Madrugada,Manana,MsdioDia, Tarde,Nochs}

NumeroDia {1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16,17,18,19%,20,21,22,23,24,25,26,27,28,29,30,31}

NombreDia {domingc,lunes,martes,miercoles,jusves,viernes,sabado}

53,

53
53

53
53

Deportes,

,Deportes,
,Deportes,
53,
53,
53,
53,

Deportes,
Deportes,
Deportes,
Deportes,

,Deportes,
,Deportes,
53,
53,

Deportes,
Deportes,

Madrugada, 8, domingo
Madrugada, 8, domingo
Madrugada, 8, domingo
Madrugada, 8, domingo
Madrugada, 8, domingo
Madrugada, 8, domingo
Madrugada, 8, domingo
Madrugada, 8, domingo
Madrugada, 8, domingo
Madrugada, 8, domingo
Madrugada, 8, domingo

Tabla 25: estructura de archivo .arff
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Luego en weka se llevé a cabo un analisis basico de los atributos, como se puede evidenciar a
continuacion.
IP: Al ser un atributo de tipo String, no se evidencia ningun tipo de descripcion, teniendo en

cuenta que toma cada uno de los registros como Unicos, como se muestra a continuacion.

] Weka Explorer = =
Preprocess | Classify | Cluster | Assodate | Select atiributes | Visualize
Open file... Open URL... Open DE... Generate... Undo Edit... save. ..
Filter
Choose  ||None Apply
Current relation Selected attribute
Relation: relation-weka. filters.unsupervised.attribute. StringToMomina. ... Mame: IP Type: String
Instances: 78299 Attributes: 5 Missing: 0 (0%) Distinct: 8638 Unigque: 1057 (1%)
Attributes
All MNone Invert Pattern
Ma. Mame
2| |categoria
3[_Jrornada
4| |MumeroDia
5|[_IMombreDia Class: MombreDia (Mom) v | Visualize All

Atribate iz neither numerc nor nominal.

Remove

Status

QK Log #, x0

Iustracion 14: atributo tipo string

Por lo que se decide convertir a nominal a través del filtro de weka llamado StringToNominal,
que permite convertir un atributo de tipo String a un tipo nominal, para lo que primero se

selecciona dicho filtro como se evidencia a continuacién
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L #] Weka Explorer - 0
Preprocess | Classify | Cluster | Assodiate | Select attributes | Visualize |
| Open file... | | Open URL... | | Open DE... | | Generate... | Undo Edit... | | Save... |
Filter
| Choose ”StrinngNnminaI -R. last || Apply |
Current relation Selected attribute
Relation: relation-weka. filters.unsupervised.attribute. StringToMomina. . . Name: IP Type: String
Instances: 78299 Attributes: 5 Missing: 0 (0%) Distinct: 8688 Unigue: 1057 (1%)
Atfributes
| all | | MNone | | Invert | | Pattern |
Ma. Mame
2| |Categoria
3| |Jornada
4| |NumeroDia
5|[_INombreDia |Class: MombreDia (Mom) ] ” Visualize Al

Atribute is neither numenc nor nominal.

Remave

Status
ox P
lustracion 15: atributo tipo string to nominal

Luego, se selecciona el atributo que desea ser convertido, el que para este caso es el numero 1 de

la lista de atributos (IP)

L) weka.gui.GenericObjectEditor
weka, filters, unsupervised. attribute. StringToMominal
About

Converts a range of string attributes (unspecified number of
values) to nominal (set number of values). o

attributeRange |]J |

Open... | | SaVE... | | oK | | Cancel |

llustracion 16: atributo a convertir
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Y por ultimo se aplica el filtro, obteniendo como resultado, la cantidad de visitas hechas por cada
uno de los visitantes de la plataforma, sin embargo al ser muchos, no se visualiza grafica para

este atributo.

L] Weka Explorer = B
Preprocess | Classify | Cluster | Assodate | Select attributes | Visualize
Open file... Open URL... Open DB... Generate... Unda Edit... Save...
Filter
Choose  |StringToNominal -R. 1 Apply
Current relation Selected attribute
Relation: relation-weka. filters.unsupervised. attribute. StringToMomina. . . Mame: IP Type: Mominal
Instances: 78299 Attributes: 5 Missing: 0 (0%) Distinct: 8688 Unigue: 1057 (1%)
Attributes Mo. Label Count
Al Mone Invert Pattern 1|85.48.134.53 1 &
2| 186.85.141. 139 11
3] 186,113,157, 158 2
e SELE 4190.29.172. 138 2
L 5/181.140.6.200 3
2||_|Categoria 6|186.61.142. 168 4
3|[_J3ernada 7|118.168.6.79 3 v
4| |MumeroDia
5|[_[MombreDia Class: IP (Mom) v | Visualize Al

Too many wvalues to display.

Remaove
i
Status

oK Log wxo :

lustracion 17: cantidad de visitas a la plataforma

Categoria: Se evidencia la sumatoria de cada una de las categorias con las que se cuenta en el

archivo .arff, pudiendo realizar un andlisis basico de dicho dato, como lo vemos a continuacion.
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L Weka Explorer = B
Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize
Open file... Open URL... Open DE... Generate... Undo Edit... Save...
Filter
Choose  |None Apply
Current relation Selected atiribute
Relation: relation-weka. filters.unsupervised.attribute. StringToMomina. .. Name: Categoria Type: Mominal
Instances: 78299 Attributes: 5 Missing: 0 (0%:) Distinct: 34 Unique: 0 (0%)
Attributes Mo. Label Count
Al None Irvert Pattern 1| JuegosJuguetesyHobbies 222 -~
2|Educadon 77
3| Varios 49
4|ProductosImpaortados 11
5| MaterialesElectricos 66
& | NinosyBebes 63
3|[_|Jernada 7|sequros 104 v
4{|_ |MumeroDia
5/ IMombreDia

lass: Categoria (Nom)

iw | Visualize Al

Status
OK

7T GGG -I|I||‘I||I-|||:I IID I.I.‘II_ -
Leg #xﬂ

lustracion 18: categorias

Determinando inicialmente que la categoria “Droguerias” es la que cuenta con mayor numero de

visitas, seguida de moda y con valores muy cercanos por gastronomia, tecnologia, belleza y

cuidado personal.

Jornada: similar al anterior, nos permite realizar un analisis basico acerca del comportamiento

de las visitantes en cuanto a la jornada en la que ejecutan sus visitas.
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L #] Weka Explorer - 0O

Preprocess | Classify | Cluster | Assodate | Select atiributes | Visualize

Qpen file... Open URL... Qpen DEB... Generate... Undo Edit... Save...
Filter
Choose  |None Apply
Current relation Selected attribute
Relation: relation-weka. filters.unsupervised. attribute.StringToMomina. .. Mame: Jornada Type: Nominal
Instances: 78299 Attributes: 5 Missing: 0 (0%) Distinct: 5 Unique: 0 {0%)
Attributes Nao. Label Count
All None Invert Pattern 1|Madrugada 5125
2| Manana 22955
3| MedioDia 7904
M 1= 4|Tarde 24399
1ie 5 [Noche 17375
2|[ ]categoria
3 M Jornada
4 |MumeraDia

5|[_|MombreDia Class: Jornada (Mom) Dw | Visualize Al

22485

17375

Tan4

G126
Remave

Status
OK Leg # x0

lustracion 19: jornada

Teniendo la jornada de la tarde con el mayor nimero de visitas, seguido de la mafiana y la
noche, dejando asi por ultimo las jornadas de medio dia y madrugada.
Numero/Dia: en este caso, se debe aclarar que el atributo NumeroDia se decidié manejar como

nominal, con el fin de manejar las visitas por dia, sin importar el mes en el que fueron realizadas.
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Lo Weka Explorer = B
Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize
Open file... Open URL... Open DE... Generate... Undo Edit... Save. ..
Filter
Choose  ||None Apply
Current relation Selected attribute
Relation: relation-weka. filters, unsupervised. attribute. StringToMNomina. .. Mame: MumeroDia Type: Nominal
Instances: 78299 Attributes: 5 Missing: 0 (0%) Distinct: 31 Unique: 0 {0%)
Attributes Mo, Label Count
Al Mone Invert Pattern 11 1555 =
2|12 1087
3(3 893
A AEuE 44 1257
I 5[5 1190
2|[|Categoria 5ls 1447
3 :Jornada 77 1033 v
4 oDia
5|_|MombreDia Class: NumeroDia (Mom) i w | Visualize Al
Status
o =

lustracién 20: nimero/dia

Encontrando poca variabilidad en los valores entre los dias 1 y 19 y un incremento de visitas en
las fechas cercanas al fin de mes.

NombreDia: este atributo también serd manejado como nominal, buscando encontrar
comportamientos de los visitantes de acuerdo a los dias de la semana, por lo que se determinaron

los dias de cada una de las visitas hechas, como se observa a continuacion.



122

L #] Weka Explorer = B
Preprocess | Classify | Cluster | Assodiate | Select attributes | Visualize
Qpen file... Open URL... Qpen DEB... Generate... Undo Edit... Save...
Filter
Choose  |None Apply
Current relation Selected attribute
Relation: relation-weka. filters.unsupervised. attribute.StringToMomina. .. MName: MNombreDia Type: Nominal
Instances: 78299 Attributes: 5 Missing: 0 (0%) Distinct: 7 Unique: 0 {0%)
Attributes Nao. Label Count
All None Invert Pattern 1|domingo 5243
2|lunes 9599
3| martes 11537
M __| AE= 4| migrcoles 13814
1P 5|jueves 12155
2||_|Categoria 6| viernes 14344
3[_|3ornada 7| sabado 10607
4|[ |MumeroDia
5 Ml NombreDia Class: NombreDia {(Nom) Dw | Visualize Al

11537 12185

10607

Remave

Status

OK Leg #xﬂ

lustracion 20: NombreDia

Encontrando inicialmente que el dia de la semana que mas cuenta con visitas es el viernes,
seguidos por el miércoles y jueves, teniendo estos valores muy cercanos al sabado, dejando como
los dias de menos visitas los lunes y domingos, que son el inicio de la semana.

Para tener una mejor lectura de la informacion, se llevo este dataset a Watson Analytics,
pudiendo describir puntualmente cada uno de los atributos como se muestra a continuacion.

e Categorias
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M od a Agencias de Viaje aiojamientos ™' ™™™
T I : Joyaj.s\:r Acces_:in:rlos t Entretemr&amo yvlcii:a Nocturna
ecnologia rquitectura y Construccion
Salud Gastronomia [) roguerias

Hogar Electrodomesticos y Oficina “senicios
Mascotas e Inmuebles Depunes Diseno Arte y Decoracion

Lxenewos—— Belleza y Cuidado Personal

registroReserva
llustracion 22: ambiente de categorias

En donde podemos ver que tal como se describio con anterioridad, las categorias méas visitadas
son aquellas que su nombre resalta sobre las demas, por ejemplificar droguerias, moda, belleza 'y
cuidado personal, salud, tecnologia y arquitectura y construccion, contrario a mascotas, viajes y
turismo, vehiculos e inmuebles que estan dentro de las menos visitadas.

e Jornada

Jornada
Madrugada

Manana
MedicDia
Moche
Tarde

Ilustracién 23: frecuencia Jornada

Se identifica que la tarde y la mafiana son las jornadas que lideran el nimero de visitas en la

plataforma, seguidas por la noche y muy lejos de ellas el medio dia y la madrugada.
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e NombreDia

Mombrelha

domingo
jueves
lunes
martes
migrcoles
sabado

viernes

10.67k

lustracion 24: frecuencia NombreDia

Pudiendo identificar que el viernes es el dia en el que mayor cantidad de visitas se tiene en la
plataforma, seguido del miércoles, mientras que claramente se ve que el domingo es un dia con
muy pocos visitantes.

NumeroDia

Bk
5k
ak

3k

Rows (Gount distinot)

2k

1 2 3 4 5 =3 7 & 9 o m 12 13 14 15 16 v 18 19 20 21 22 23 24 25 2B 27 28 29 30 3

lustracion 25: gréafico nimero/dia
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Permite visualizar que la mayor cantidad de visitas que se hacen a la plataforma son entre los dias
23y 29 del mes, teniendo en cuenta que dichos datos se trataron de manera nominal, con el fin de

realizar un andlisis del dia sin importar el mes en el que se realizo la visita.

3.5.3 Seleccidn, generacion y ejecucion de modelos
3531 Clasificacion
En la clasificacion se pretende llevar a cabo un andlisis de la informacion con la que se cuenta
luego de haber realizado la limpieza de los datos y empezar a describir resultados que permitan
identificar los visitantes de la plataforma y sus comportamientos. Para esta clasificacion seran
tenidos en cuenta los atributos Jornada, NombreDia y Categoria como se ve en la siguiente

imagen.
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Weka Explorer

Preprocess | Classify | Cluster | Assodate | Select attributes | Visualize
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Open URL... Open DB... Generate... Unda Edit... Save...
Filter
Choose | StringToMominal -R. 3 Apply
Current relation Selected attribute
Relation: relation-weka. filters.unsupervised. attribute.Remove-R.1,4-5... Mame: Categoria Type: Mominal
Instances: 78299 Attributes: 3 Missing: 0 (0%:) Distinct: 34 Unigue: 0 {0%)
Attributes Mo. Label Count
Al None Irvert Pattern 1| JuegosJuguetesyHobbies 222 A
2| Educadan 77
3| Varios 49
S & 4|ProductosImportados 11
1 [l Categoria 5| MaterialesElectricos 66
2|[_J3ernada & | MinosyBebes 63 |
3| INombreDia 7|sequros 104 v
Class: MombreDia (Nom) v | Visualize Al
T I :
B |
Remove (L] | =g = "I |
seatluing ue. £5.6.5.0
=7r40116063 _mllm = I_IIDIlDIE-E m= H_¢
Status
0K Log w x0
!
lustracion 26: clasificacion
3.5.3.1.1 Aplicacién J48

El algoritmo J48 de WEKA es una implementacién del algoritmo C4.5, uno de los algoritmos de

mineria de datos que mas se ha utilizado en multitud de aplicaciones.

En este paso se llevo a cabo la aplicacion del algoritmo J48, obteniendo los siguientes resultados:



——= BRun information —=

Lttributes:

NombreDia =

NombreDia =

NombreDia =

NombreDia =

Scheme:weka.classifiers.trees.J48 -C 0.25 -M 2

EBelation:

Instances:

=== (lassifier model (full training set) ===

relation-weka.filters.unsupervized.attribute.

Remove—Rl-weka.filters.unsupervised.attribute.

Remove—R3-weka.filters.unsupervised.attribute.

StringToNominal-Ré4-weka.filter=.unsupervised.

attribute.NumericToNominal-R3i-weka.filters.

unsupervised.attribute.Remove-R3

T8295
3

Categoria

Jornada
NombreDia
Te=zt mode:evaluate on training data

J48 pruned tree

Jornada
Jornada
Jornada
Jornada
Jornada

Jornada
Jornada
Jornada
Jornada
Jornada

Jornada
Jornada
Jornada
Jornada
Jornada

Jornada
Jornada
Jornada
Jornada
Jornada

domingo
= Madrugada: Drogueserias (528.0/456.0)
= Manana: BellezayCuidadoPersonal (1286.0/1154.0)

MedioDias:

Tarde:
HNoche:

lunes
Madrugada: Tecnologia (438.0/381.0)

Manana: Agenciasdeviaje
= MedioDia: Droguesrias (528.0/757.0)

Droguerias
Droguerias

Salud (756.0/625.0)

(1930.0/1661.0)
(1743.0/1422.0)

Tarde: Droguerias (3144.0/2755.0)

HNoche:

martes
Madrugada: Vehiculos (£23.0/455.0)
= Manana: Droguerias (3515.0/3183.0)

miercoles
= Madrugada: Moda

MedioDias:

Tarde:
HNoche:

Manana: JoyasyAccesorlios

Tarde:
HNoche:

Salud (2130

Droguerias
Droguerias

Gastronomia
Gastronomila

.0/1864.0)

(4303.0/3716.0)
(1940.0/16653.0)

(1489.0/12%90.0)
(4121.0/3513.0)
= MedioDia: BellezayCuidadoPersonal

(4566.0/4113.0)
(2222.0/1971.0)

(2559.0/2588.0)

Gastronomia (1152.0/1024.0)

(1416.0/1236.0)

127
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NombreDia = jueves

| Jornada = Madrugada: Droguerias (832.0/5%8.0)

| Jornada = Manana: ArgquitecturayConstruccion (3135.0/2718.0)

[ Jornada = MedioDia: BellezayCuildadoPersonal (330.0/815.0)

| Jornada = Tarde: Drogueria= (3535.0/3145.0)

| Jornada = Noche: Deportes (32715.0/2306.0)

NombreDia = viernes

| Jornada = Madrugada: Deportes (1518.0/642.0)

| Jornada = Manana: Moda (428%.0/370%.0)

| Jornada = MedioDia: Moda (1541.0/1332.0)

| Jornada = Tarde: Moda (41%2.0/3533.0)

[ Jornada = Woche: Alojamientos (2804.0/2174.0)

NombreDia = =sabado
Jornada = Madrugada: BellezayCuidadoPersonal (658.0/55%3.0)
Jornada = Manana: Gastronomia (3186.0/2684.0)

MedicDia: Salud (1181.0/1043.0)

Jornada Tarde: Moda (2725.0/2436.0)

Jornada = Noche: registroReserva (2817.0/2447.0)

I
I
| Jornada
I
I

Numkber of Leaves H 35
Size of the tree : 43
lHustracion 27: resultados algoritmo J48

Descritos en las siguientes ramas del arbol que nace del atributo NombreDia

e Domingo

= Madnigada’ = Manana' = MedioDia' =Tarde' = Noche'

lustracidn 28: atributo nombre/dia domingo

e Lunes
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= Madrugada' = Manang' = MediaDia' = Tarde' = Moche'

lustracion 29: atributo nombre/dia lunes

Martes

= Wadrgara' = Manana = WedioDia’ = Tarde' = Hoche!

llustracion 30: atributo nombre/dia martes

Miércoles

= Madrugada’ = Manana' = MedioDia' =Tarde' = Moche'
llustracion 31: atributo nombre/dia miércoles

Jueves

= Madrugada’ = Manana' = MedioDia' = Tarde' ‘=Moche'

lustracion 32: atributo nombre/dia jueves
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e Viernes

= Madrugada' = Manzna' = MedioDia' = Tatde' ENoche'\

llustracion 33: atributo nombre/dia viernes

e Sabado

= Wadrigada’ = hanang' = MedioDia' =Tarde' = hoche'

llustracion 34: atributo nombre/dia sabado

Encontrando en cada una de estas ramas del arbol una descripcion de los comportamientos de los
visitantes en cuanto a las categorias que visitan con respecto al dia de la semana y la jornada.
Luego de esto se buscé llevar la descripcidn de esto graficamente a través de Watson Analytics,

logrando cada uno de los siguientes resultados:

3.5.3.1.2 Visitas a Categorias por Jornada y NombreDia
En cada una de las siguientes imagenes podemos identificar el comportamiento de los visitantes
en cuanto a las categorias que mas visitan dependiendo del dia de la semana y la jornada teniendo

en cuenta que las categorias estaran determinadas por la siguiente tabla de colores.
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Categoria
. Agencias de viaje . Hogar Electrodome.
. Agro . Inmuebles
Alojamientos . Joyas y Accesorios
. Amuitectuayt:ms... Mascatas
. Belleza y Guidado P.. Moda
B oerort=s B rusica
. DisennArl:eyDeth.. Productos Impartad,
. Droguerias . Reserva
. Educacion . Salud
Entretenimiento y Vi.. [JJJ]  Sequros B e
B rereteria Servicios B veiesyTurismo
. Fiestas y regalos . Sen-ic:icxsF'LlJic'rtari:. Viveres y Abarrotes
. Gastronomia . Tecnologia . registroReserva

lustracion 35: visitas a categorias

e Domingo

Madrugada - ﬂ Hﬂ

_ -ﬂ Il i
Belleza y Depor.. | Arqui_ Dis... . I
Manana LeTGELL

= = a0
ST

re ﬂﬂl--

MedioDia n

Gas.. s

B Emcr

Droguerias Arquitectura y || Belleza y
Noche Construccion | Cuidado ! B . l
Personal
Belleza y Tecnologia Hogar Salud Jo.,.. u E H
Cuidado Electrodo... =
o - Ein
-

Droguerias F -t tura y
Tarde G ccion

lHustracion 36: visualizacion visitas domingo

El domingo se visualiza que la jornada en la que mas visitas se obtienen es en la tarde, seguida
por la noche, mafiana y el medio dia y la madrugada cuentan con valores similares, ademas de
esto se identifica que la categoria droguerias es una de las mas visitadas en este dia.

e Lunes
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[
Madrugada E=l . =-.

Agencias de viaje Tecnologia Droguerias Belleza y mﬂ . '

Manana Guidado [ |
= —— [l | Lo

-

- E -
MedioDia -Il
m

— mw .g
Nuche

Droguerias Moda Arquitectura y Tecnalogia
Tarde Construecion

llustracion 37: visualizacion visitas lunes

En el lunes se ve como la tarde es la jornada mas visitada con droguerias y moda como sus
principales categorias, seguida por la mafiana, teniendo a agencias de viajes, tecnologias y de
nuevo droguerias como las categorias con mas visitas, dejando a la noche en tercer lugar con
salud y una vez mas a droguerias.

e Martes

Droguerias | Amquitect. agtron Belleza y Tecnol... Jo._ - . .
Manana Cuidado - ]
— o [ [

ﬂﬂﬂll-'-
MedicDia -...

1
- Jl T i
MNochy
h T Hat

Droguerias Maoda Tecnologia | Bellezay Hagar ﬂ E ﬂ
Tarde Cuidado Elect... -I
v ml
=m"

llustracion 38: visualizacion visitas martes
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En los martes se logra identificar que las jornadas se ubican en primer lugar por la tarde, seguida
por la mafiana y la noche, teniendo las tres como una de la categorias mas visitas a las droguerias,
en el caso de la tarde teniendo a gastronomia, salud y moda, mientras que las mafianas
arquitectura y construccion.

e Miércoles

ﬂ
Madrugada
==
L1
Joyas y Accesorios Selleza )' Droguerias
Manana
Persnnd

MedicoDia

Gastrono,

i [ e o [l - | 1
e [ | iR

I mm. -
-

Agencias de Droguerias Arquitectura | Belleza y Saled m = I .
viaje ¥ Cuidado
[ 1)
e [ [ [ e
.-

llustracion 39: visualizacion visitas miércoles

En este dia se repiten las jornadas méas importantes como lo son la tarde y la mafiana, dentro de
las cuales se encuentran en la tarde, la gastronomia, moda, agencias de viaje y droguerias,
mientras que en la mafana las joyas, belleza y droguerias como las categorias mas visitadas

e Jueves
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Droguer... m
Madrugada . Ll |
Hy
-
-
Arquitectura y Maoda Drogueri... Bellezs | Tecn... “ . ﬂ .
UENENE) Construccion y
==

TR
r.ieda[:m !-I

(0. | [ R

Deportes Tecnolo... Maoda
Nache
Droguerias Tecl'l*#l Moda Belleza y
Tarde Cuidado . l
= o

llustracion 40: visualizacion visitas jueves

Se determina que los jueves la jornadas en las que mas visitas se obtienen en la plataforma es en
la noche, tarde y mafiana, ademas se ve una gran representacion de la categoria deportes en la
jornada de la noche, mientras que en la tarde se ven las categorias droguerias, hogar,
electrodomeésticos, tecnologia y moda con valores muy similares; en la mafiana las categorias mas
representativas son arquitectura, construccién y moda.

e Viernes

Deportes H = .--
Madrugada
|

Moda Tecnologia Haogar Belleza y Arquitect... . . .
Manana Electrodo... | Cuidado
= e o
. -a-

- m-lm
MedioDia

oo o] o] JY- |
Noche -
B =

Moda Droguerias Tecnologia Belleza y
Tarda Cuidado Electro..
Personal

llustracion 41: visualizacion visitas viernes

mu i
_ T
Sear_ —
Bl EANET
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En este caso se puede describir que la mafiana y la tarde son las jornadas mas representativas del
dia viernes, teniendo a moda, tecnologia y droguerias entre las categorias que en ambas jornadas
son las mas visitadas.

e Sabado

CEEgE=.
adrugadd (] ]
Madrugada .-l u

Belleza y . |Hogar '\ﬂqes\r ﬂl ..
Cuidado Electr... [] |
Personal r: ! .= —
=l
MedioDia l
E ﬂ [
im-
— EagEs
Moche Guidado
R e B T
pr— p — B =T B
Tarde Cuidado
= WEEI-

llustracion 42: visualizacion visitas sabado

Por ultimo se tienen a la mafana, la tarde y muy cerca de la noche como las jornadas mas
representativas, dentro de las que se repiten moda, gastronomia y droguerias como las categorias

mas visitadas en esos dias.

3.5.3.2 Clustering (“Segmentacion”)
En este proceso se busca identificar las tipologias de los grupos donde los elementos guarden
gran similitudes entre si y varias diferencias con el resto de grupos. Asi se lograria realizar una

segmentacion de los visitantes de la plataforma.

Aplicacién EM: Para el proceso de clustering se llevo a cabo la aplicacion del algoritmo EM

(Expectation Maximization), usando los parametros que se visualizan a continuacion:
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L] Weka Explorer - D

Preprocess | Classify | Cluster | Assodiate I Select attributes I \fisualizel

| Open file... | | Open URL... | | COpen DB... | | Generate... | | Undo | | Edit... | | Save... |
Filter
| Choose ”StringTuNnminaI -R3 ” Apply |
Current relation Selected attribute
Relation: relation-weka. filters.unsupervised.attribute.Remove-R 1,4-5... Mame: Categoria Type: MNominal
Instances: 78299 Attributes: 3 Missing: 0 (0%) Distinct: 34 Unique: 0 {0%%)
Attributes Mo. Label Count
Al | | MNone | | Invert | | Pattern 1| JuegosJuguetesyHobbies 222 ~
2 |Educacion 77
3| Varios 49
No. Name 4| ProductosImportados 11
5 |MaterialesElectricos 66
2| ]Jornada & |MinosyBebes 63
3||:|NombreDia 7|5equros 104 v
Class: MombreDia (Mom) w || Visualize All

| |
]
Remove (L] I III I -I I I
]
e | [ F | - nl o Bem=

Status
oK

.
A
Ii_ —81
%
lustracion 42: aplicacion del algoritmo EM

Encontrando luego de la ejecucion del algoritmo 16 clusters como se muestra a continuacion



=== Bun information ===

Scheme:weka.clusterers.EM -TI 100 -N -1 -M 1.0E-& -5 100

Relation: relation-weka.filters.unsupervised.attribute.

Remove—Rl-weka.filters.unsupervised.attribute.

Remove—-R3-weka.filters.unsupervised.attribute.
StringToNominal-R4-weka.filter=s.unsupervised.
attribute.NumericToNominal-R3-weka.filters.

unsupervised.attribute.Remove-R3

Instances: 78299

Lttributes: 3
Categoria
Jornada
NombreDia

Test mode:evaluate on training data

=== Model and evaluation on training set ===

Number of clusters selected by cross wvalidation: 17

Time taken to build model (full training data) : 8232.54

=== Model and evaluation on training set ===

Clustered Instances

0 4437 (  6%)
1 7342 (  9%)
2 4846 ( 6%)
3 29957 ( 4%)
4 7072 (  9%)
5 13436 ( 17%)
G 2249 (  3%)
7 4414 ( 6%)
8 3856 ( 5%
5 1743 ( 2%)
10 €648 ( B8%)
11 1995 ( 3%)
12 4172 ( 5%)
13 1518 ( 2%)
14 3258 (  4%)
15 5885 ( 8%
16 2347 ( 3%)

Tabla 26: clusters encontrados

seconds=

137
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Aplicacion SimpleKMeans

Luego de esto se ejecutd el algoritmo SimpleKMeans buscando describir los conglomerados con
comportamientos similares, las variables consideradas para este proceso son Categoria, Jornada y
NombreDia. Estableciendo siete (7) como la cantidad de clusters a encontrar, teniendo en cuenta
que muchos de los clusters encontrados con el algoritmo EM, tenian porcentajes muy bajos y se

buscaba llevar a dar resultados mas concretos, obteniendo los visualizados a continuacion.

Clustered Instances

0 5616 ([ 26%)
1 7821 ( 29%)
2 3566 ( 13%)
3 1544 ( 6%)
4 1892 (  7%)
5 1429 ( 5%)
6 754 ( 3%)

Tabla 27: conglomerados con comportamientos similares

Que se describen puntualmente a continuacion:

e Cluster O:
Lhttribute 0
(18553)
Categoria Moda
Jornada Noche
NombreDia viernes
e Cluster 1:
Attribute 1
(13124)

Categoria Droguesrias
Jornada Tarde
NombreDia miercoles



Cluster 2:

Cluster 3:

Cluster 4:

Cluster 5:

Cluster 6

Lttribute 3
(65924)
Categoria HogarElectrodomesticosyCficina
Jornada Manana
NombreDia lunes
Lttribute 3
(28&61)
Categoria JoyasyRccesorios
Jornada Manana
NombreDia miercoles
Lttribute 4
(2689)
Categoria Gastronomia
Jornada Manana
NombreDia sabado
Lttribute 5
(2613)
Categoria Salud
Jornada MedioDia
NomkbreDia martes
Lttribute G
(1513)
Categoria Deportes
Jornada Madrugada
NombreDia viernes

139
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Estos resultados obtenidos nos dan un acercamiento mas profundo a las caracteristicas de los
visitantes de la plataforma. Teniendo la base sobre la cual se puede buscar generar conclusiones
de aqui en adelante.

Para hacer una descripcion mas profunda de los clusters se realizé un analisis que cruzara los

distintos atributos, logrando los siguientes resultados.

Visitas realizadas a las categorias por jornada: por medio de este andlisis, se buscé relacionar

las jornadas con las categorias, encontrando.

Rows

Madrugada o

o I . I . I I

MedioDia

Jornada

Noche

Tarde l

oubiv
sounbasg

2 I.
pries _ -

opouaa3 1ebol

e 2p senuab
sojuanuelo)y
A eumoaunb
eping A ezan
sapodaq
a A aun ouasicl
seuanbosd
uoreEINpS
SIETIITEENTE |
CIEIETTEW
iefal A seysany
BILUOUONSES)
sajganuuu]
sajanbnr sobanr
SEJOOSEK
D313 sIABLEW
eMNsny
sagag A soulny
erAIRSIH
SOIIAIES
1aNg SOIIAISS
=/60ousaL -
soleM
SOINDUEA,
LBy A S3IEMA

j1osaa0w A selor
soduw) soPnpoid
owsuny A saleys,
eraasamossiBal

o
=

egoria
Tabla 28: categorias por jornada

Pudiendo determinar la importancia de cada una de las categorias con respecto a la jornada,
pudiendo corroborar que droguerias es una categoria importante para la plataforma, siendo foco
en cada una de las jornadas, pero con mayor impacto en la tarde, seguida por la noche y mafana,
sin embargo estando presente en la madrugada y al medio dia, pero con menos relevancia, vemos
también importancia en las categorias belleza y cuidado personal, moda, salud, tecnologia,
arquitectura y construccion; asi mismo pudiendo ver aquellas categorias que no son
representativas dentro de la plataforma, como lo son productos importados, materiales eléctricos,

agro, viveres y abarrotes, ferreteria, fiestas y regalos.
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Visitas realizadas a las categorias por Nombre Dia: a través de este proceso se busca
determinar las relaciones existentes entre los atributos NombreDia y Categorias, encontrando lo

siguiente.

Rows
domingo

jueves 100 11420

viernes l
o m - - 8 z T 0 < %03
g F 9 mz 12§ 0 37 52 € z 3§ z £ 3 w w8 4 = F 0
aggn=§$:n:ngm@:-ggaﬂz-—:gﬁgmm«mééiéé
] S s £ ® I = b g 3 @ o & @ w = @ £ 2 5 0 5 @
a g ¥sprp T 296 gal S EP o 2 2 E @ £ § €T ZAZg o000 o2
SRS ERR R RN RS SRR RN R REEEEEEEEE
T = = = 2 5 35 F = b ] 1
3 E aggcjr—‘Q“’w?F&w g]mn. “ g (=} - b
a = 3 0 o % 3 = ¥ 4 3 0w F @ = 7 3 -E
a o o € w ] a = 3 8 € m g 3 e u 3 ]
v = g = ] i g a @ T a g @ o D2
£ E o = g a - g v 2 = 3 3 <
] ] o I g g o o
Categoria

Tabla 29: visitas a las categorias por Nombre Dia

Donde podemos visualizar que de nuevo droguerias es importante dentro de la plataforma, sin
embargo se pueden identificar algunas relaciones que deben tenerse en cuenta como deportes los
jueves, moda los viernes, tecnologia los viernes y miércoles, entre lo demas que se pueden

encontrar analizado de la imagen.

Visitas por Jornada y NombreDia: a continuacion se busca determinar la combinacion de dias

y jornadas importantes dentro de la plataforma, encontrando lo siguiente
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Rows

43800 4566.00

NN .

Tarde

4]

E=f=PE=!

s

(SIS =TT
=1

opegeEs
L

[=1=]N[[FN

NombreDia

Tabla 30: visitas por Jornada y NombreDia

Las combinaciones mas importantes para la plataforma son los martes en la tarde, miércoles en la

mafiana y la tarde; por Gltimo, los viernes en la tarde y la mafiana.

Visitas por Jornada y NumeroDia: por Gltimo se busca identificar el comportamiento de los

visitantes durante la duracion de un mes, encontrando lo que muestra la siguiente imagen.

wadrugada I I
o I I IIIIIIII

o I I
- I I l.

Jomada

NumeroDia
Tabla 31: visitas por Jornada y NumeroDia

Se puede identificar que la plataforma tiene un aumento en su actividad con el pasar de los dias,

empezando con poca actividad en os primeros siete (7) dias, luego teniendo un poco mas de
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visitas, sin embargo su actividad mas alta se da en los Gltimos dias del mes y en las jornadas de la

tarde y la mafiana, mientras que la noche se activa entre los dias 20 y 29.

3.5.3.3 Reglas de asociacion
El objetivo de la aplicacion de esta técnica de mineria es encontrar regularidades en los
comportamientos de los visitantes dentro de términos de combinaciones de categorias que son
visitadas muchas veces en un conjunto, quiere esto decir reglas que reflejen relaciones entre los
atributos presentes en los datos.
Para llevar a cabo esta parte del proceso, se realizd un dataset que permitiera identificar las
categorias accedidas por un visitante, por lo que se generd un nuevo formato que cumple con las
siguientes caracteristicas:
En las filas se tendréa cada una de las sesiones de un visitante y en las columnas las categorias

(atributos) visitadas por él, tal como se ve en la siguiente tabla.

A B C D E F G H | J K L M N Q P Q R
Id  Reserva Alojamiento Deportes registroRese Moda Droguerias Arquitectura DisenoArtey BellezayCuicSalud Entretenimit Gastronomic HogarElectrcInmuebles  JoyasyAcces Mascotas Servicios -
0 1] 0 ] 1 ] ] 0 1] 1 ] ] 0 1]

N B W e

=
=

cC oo o000 00000000 RKED
Co e o0 er o0 Do e e e e
O 00000 KrROO0D0DO00D 0000
O 00 H OO0 Kr OO0 RO 0 00RO
FERE e RO OR 2R P9
O 0o o000 Kr OO0 R OOOoC OO0 OO0
OO OO KrR OO0 ORO o000 o
Coococo0o0or o000 00000000
i e A = R = B B R = R R R
FERE O R RO 2R 20 R R
O 00O rOOROORODOROROOO
O 00 KR OKFE OO0 0O R OO0 O o
OO EREROREOOROREOROOO
C O K HRERORRFROROO0OOROO OO
O R H O RO R ORREDOR DRSO O
cCo e oo er o0 2o e oo e

OO R OOROO0OD0DO0O0OoROOOO

Tabla 32: dataset
Donde los ceros significan que en esa sesion no visitaron dicha categoria y los unos que si; este
archivo permitira crear reglas de asociacion que permitan analizar méas a fondo el

comportamiento de los visitantes de la plataforma.
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Aplicacion algoritmo FP-Growth
Se llevo a cabo la ejecucion del algoritmo FP-Growth en el programa RapidMiner, disefiando el

proceso de la siguiente manera.

FP-Growth

res
Retrieve MatrizCate...

res

gf 1 Humerical to Binominal

lustracion 43: ejecucién del algoritmo FP-Growth

Obteniendo sets que permitieran llevar a cabo el algoritmo apriori, para luego buscar relaciones

o afinidades entre dichos sets y que se describen a continuacion:

Size Support Item 1 Item 2 Item 3
1 0421 Moda

1 0.388 BellezayCuidadoPersonal
1 0.331 Tecnologia

1 0.329 Salud

1 0.297 HogarElectrodomesticosy...
1 0.265 Gastronomia

1 0.231 EntretenimientoyVidaMoct...
1 0.198 Inmuebles

1 0172 registroReserva

1 0.162 Vehiculas

1 0.148 ViajesyTurismo

1 0.145 Agenciasdeviaje

1 0139 Senvicios

1 0117 JoyasyAccesorios



0117
RRL

0107

D187
D13z
0.167

0165

0134
0117

0097

D212

0122
0102

0.103
0122
0132
0.118
0uoe7
0.126
0154
0102
0u0e3
0082
0119
(IR
0107
0103
0104
o102
0.103
0.094
0.109
0.093

0101

Joyasyhccesonos
ArquitecturayConstuccion
Mascotas

Droguerias

Moda

Moda

Meda

Moda

Moda

Moda

Moda

Moda
BellezayCuidadoPersonal
BellezayCuidadoPersonal

BellezayCuldadoFersonal
HogarElectrodomesticosy...

Gastronomia
BellezayCuidadoPersonal
BellezayCuidadoPersonal
BellezayCuidadoPersonal
BellazayCuidadoPersonal
Tecnologia

Teenologia

Tecnologia

Tecnologia

Tecnologia

Salud

Salud

Salud
HogarElectradomesticosy..
HogarElectrodomesticosy..,
HogarElectradomesticosy..
Gastronomia

Moda

Maoda

Moda

Moda
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BellezayCuidadoPersonal
Tacnologia

Salug
HogarElecrodomesticosy...
Gastronomia
Entratenimientoyvidahoct .
Inmuebles

Vehiculos

Tecnologia

Salud

HogarElecrodomesticosy...
Inmuebles

EntretenimientoyvidaMoct.
HogarElectirodomesticosy..
Gastronomia
Entretenimientoyvidatoct.
Inmuebles

Salud

HogarElectrodomesicosy...
Gasfronomia
EntratenirnigntoyVidahoct..
Inmuebles
HogarElecirodomesicosy...
Gastronomia
EnfretenimigntoyVidahoct.
Gastronamia
EntretenimientoyVidatoct.
Inmuebles
EnfretenimientoyVidahoct..
BellezayCuidadoPersonal Tecnologia
BellezayCuidadoPersonal Salud
Tecnologia Salud

Tecnologia HogarElectrodomesticosy...

Tabla 33: relaciones o afinidades entresets
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Estos sets seran usados para buscar reglas de asociacion aplicandolas al operador Create

Association.

Aplicacion operador Create Association

A través de la aplicacion de este operador de RapidMiner se busca determinar reglas de

asociacion, para lo que se disefio el siguiente proceso.

inp
Retrieve MatrizCate...

Q out

Humerical to Binomi...
exa g exa

ori

FP-Growth

Create Association ...

lustracion 46: aplicacion operador Create Association

Encontrando lo siguientes resultados:

res

res

res

res

No [Premises Conclusion Support |Confidence [LaPlace |Gain |p-s |Lift |Conviction
3 [Salud BellezayCuidadoPersonal 0,212 0,646 0,912(-0,445|0,085| 1,664 1,727
4 [Tecnologia,
. . Moda 0,101 0,654| 0,954]-0,207(0,036| 1,552 1,673
HogarElectrodomesticosyOficina
5 |Moda, Salud BellezayCuidadoPersonal 0,109 0,655 0,951|-0,224]|0,044| 1,688 1,774
6 |[BellezayCuidadoPersonal,
. Moda 0,094 0,702 0,965|-0,174(0,038| 1,666 1,941
Tecnologia
7 |Tecnologia, Salud Moda 0,093 0,742 0,971|-0,158]|0,040| 1,760 2,241

Tabla 34: resultados aplicacion operador Create Association

Una regla de asociacion se forma por dos conjuntos el antecedente y el consecuente, lo que en

este caso permite establecer algunas hipotesis como las siguientes:

e Visitantes que visitan la categoria salud después visitaran belleza y cuidado personal
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e Aquellos que visiten tecnologia, hogar, electrodomésticos, oficina, belleza y cuidado
personal y salud visitaran moda.

e Los visitantes que hayan visitado moda y salud visitaran belleza y cuidado personal.

Luego de identificar las reglas de asociacion mencionadas anteriormente, se busca identificar
estas reglas en Watson Analytics y corroborar lo encontrado a través de RapidMiner, encontrado

los siguientes resultados.

Moda:
...................... Drivers 0‘ Strength

. ® Tecnologia and Salu 64%
' ® HogarElectrodomesticosyOficing and Salu 64%

& G
- % ® ma and Salud 63%

A 9
H E i ® Tecnologia and BellezayCuidadoPersonal 63%
§ ® HogarElectrodomesticosyOficina and BellezayGuidadoPer  63%
™ H f and 63%
® Inmuebles and Salud 62%
- and 627

lustracion 45: resultados de reglas de asociacion: Moda

Corroborando lo que encontrdbamos en las reglas de asociacion, pudiendo ver que tienen una

fuerte relacion con tecnologia, electrodomeésticos, belleza y cuidado personal.
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Belleza y cuidado personal:

-------------------------- Drivers o, Strength
® s 1%
® Salud and ArguitecturayConstru 1%
® Salud and Reserva %
W Salud and Dis ArteyDecoracion %
® Salud and registroReserva %
L} f and & %
® Inmuzbles and Gastronomia 65%
L and Gi 65%

lustracion 46: resultados de reglas de asociacion: Belleza y cuidado personal

Se vuelve a encontrar la relacion que tienen belleza y cuidado personal con salud, lo que respalda

lo encontrado como una regla de asociacion.

3.6 Fase V. Evaluacion.
3.6.1 Evaluacion de los resultados

Al finalizar el proceso de modelado se llevo a cabo una reunion con el equipo de trabajo de la
plataforma Oferto (Director, Profesional en mercadeo, Web master), logrando validar que los
resultados obtenidos concuerdan con las hipétesis planteadas por ellos en sus informes
mensuales, sin embargo logrando ahondar en algunos aspectos que para ellos no era posible
detectar sin realizar el proceso de mineria web, como lo son las relaciones entre dos 0 mas
atributos, ademas de esto se logra validar con ellos que las categorias mas visitadas son aquellas

gue constantemente tienen una mayor cantidad de productos publicados por comerciantes, lo que
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permitiria pensar que podria existir una relacion entre la cantidad de productos de una categoria y
las visitas que se hacen a la misma. Ademas de esto, se corrobora la poca reserva de productos a
través de la plataforma, siendo este uno de los aspectos a fortalecer a través de la aplicacion de
los resultados obtenidos en el funcionamiento dinamico de la plataforma y la creacion de
estrategias de mercado que tengan como objetivo final aumentar la cantidad de reservas dentro de
la plataforma.

Después de esto, se puede concluir que los resultados obtenidos en la primera experiencia del
proceso de mineria con la plataforma Oferto son satisfactorios, permitiran al director y web
master de la plataforma proponer acciones con el fin de aplicar lo identificado en pro de la mejora
de la plataforma en su parte funcional y de disefio; ya que dentro de cada uno de los resultados de
las técnicas aplicadas se encuentra informacidn que permitira mejorar la forma en la que se
distribuyen los productos, los horarios en los que se debe publicar productos de determinada
categoria, horarios y dias en los que se deben establecer estrategias para aumentar las visitas
dentro del sitio, categorias que por distintos factores podrian parecer innecesarias dentro de la
misma, entre otras mas.

Finalmente, cada uno de los resultados obtenidos con los algoritmos ejecutados en Weka y
RapidMiner cumplié totalmente con los requerimientos exigidos en la metodologia CRISP DM y
se validaron por medio de Watson Analytics. Lo que permitié generar conocimiento nuevo de la
plataforma Oferto de la CCAQ, cuyos resultados permitiran apoyar a los directos responsables de
la misma, para sus fines pertinentes, buscando finalmente generar conocimiento que apoye el

objetivo de fortalecer las empresas del departamento del Quindio.
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3.6.2 Proceso de revision
Se debe tener en cuenta que durante el proceso se generaron dificultades al momento de buscar
reglas de asociacion, debido a que al contar con muchas categorias dentro de la plataforma y de
ellas un gran porcentaje con bajo nimero de visitas, las reglas méas representativas eran basadas
en aquellas que no eran visitadas, por lo que se tuvo que buscar distintas maneras de obtener
resultados adecuados para esa etapa del proceso, lo que llevo a la utilizacién del programa
RapidMiner, facilitando esté la identificacion de reglas basados en sets que se determinaban por
la fuerte relacion que tenian en las sesiones establecidas, por lo que para un proximo proceso, se
debe buscar que el web master generalice algunas categorias con las que se cuenta en la
plataforma que tienen una gran similitud con otras, como por ejemplo lo son salud, droguerias,
belleza y cuidado personal, logrando esto facilitar el manejo de las mismas en cada una de las
etapas del proceso de mineria de datos.
Sin embargo, se puede decir que fue acertado manejar en la fase de preparacion de los datos las
categorias como el nucleo de la limpieza, ya que al contar con una gran cantidad de productos
dentro de la plataforma, manejarlos de manera individual habria dificultado ain mas la obtencion
de resultados claros y faciles de interpretar; ademas de esto haber llevado a cabo la eliminacion
de todas aquellas peticiones que no fueron ejecutadas por un visitante permitié tener un resultado
mas preciso.
Para un préximo proceso de mineria en la plataforma y con el fin de agilizar el proceso, se
identificé después de varios intentos, que en el andlisis para el proceso de clasificacion se deben
plantear hipdtesis que ayuden a pensar que relaciones se buscan entre los diferentes atributos del
data warehouse, para de esta manera usar aquellos necesarios y asi disminuir el tiempo de

ejecucion al momento de aplicar cada una de las técnicas de mineria, sin embargo pueden surgir



151

relaciones y resultados que se deberan tener en cuenta como valiosos para la conclusion del

proceso de mineria.

4. Conclusiones
La construccion del Data Warehouse que se realizé durante el proceso de Preparar los datos fue
determinante para realizar con éxito la siguiente fase del proyecto. Cabe anotar que para el éxito
de esta fase, fue indispensable la implementacion de algoritmos que realizaran la limpieza de
registros de forma automatica basados en reglas de limpieza definidas en la implementacion del
codigo.
La metodologia CRISP-DM demostro ser una metodologia poderosa ya que esta abarca todo el
ciclo de vida del proyecto de mineria de datos, adicionalmente demostré una gran adaptabilidad a
las necesidades de la CCAQ teniendo en cuenta que un proyecto de este tipo no tiene precedentes
dentro de la entidad. Si bien CRISP-DM no es una féormula mégica para el éxito de un proyecto
de mineria de datos, si se involucra algo de formacién y algunos expertos, da un excelente punto
de inicio como herramienta para dar respuesta a las preguntas que tengan los directivos sobre el
negocio.
A lo largo del desarrollo de este trabajo, el objetivo ha sido identificar la existencia de patrones
de comportamiento de los visitantes de la plataforma “Oferto” de la CCAQ combinando técnicas
de mineria web al log de acceso generado por esta. Encontrando que se puede dar por hecho que
realizar un seguimiento adecuado al visitante, permite generar informacion interesante sobre su
comportamiento dentro de la plataforma, como por ejemplo las categorias que mas importantes
para ellos, jornadas habituales de consulta, dias de la semana con mayor importancia, el
comportamiento durante el mes, relaciones entre jornadas, categorias, dias de la semana dia del

mes. Lo que nos lleva a pensar que después de identificar dichas preferencias, se deberia ofrecer
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o recomendar al visitante informacion de manera personalizada; basados en los resultados del
proceso de mineria, potenciando asi la forma en la que se muestra la informacion.

Para obtener los patrones de comportamiento de los visitantes se ha detallado un modelo de
obtencion de los datos basandonos en las técnicas de mineria mostradas en este trabajo, teniendo
como base las categorias que visitan, las jornadas y los dias en los que acceden a las mismas.
Hemos planteado un modelo de obtencion de clusters mediante el analisis de los atributos con los
que se contaban, logrando determinar después del proceso 7 clusters, que nos permiten agrupar
visitantes con caracteristicas similares, logrando de esta manera identificar qué tipos de visitantes
se conectan a la web en relacién a las categorias mas representativas.

Por otra parte, se establecié un modelo que permitiera llevar a cabo un andlisis de las sesiones de
los visitantes de la plataforma, logrando a partir de esté extraer reglas de asociacion aplicando los
operadores FP-Growth y Create Association, para asi identificar reglas que faciliten el manejo
dindmico de la informacion dentro de la categoria.

Por lo que respaldados en los resultados encontrados en este proceso se sugiere al director y web
master de la empresa, establecer propuestas de mejoras en el funcionamiento l6gico y disefio de
la plataforma, esto con el fin de iniciar un proceso de personalizacion, basados en los
comportamientos del visitante, buscando con esto fortalecer las relaciones con ellos y satisfacer
finalmente sus necesidades de consumo.

Como punto de inicio se sugiere manejar la publicidad de los productos en los banners de la
plataforma segun el dia y la jornada, teniendo como base los resultados obtenidos en la aplicacion
de cada una de las técnicas de mineria, como lo son realizar campafias dirigidas enfatizando de
acuerdo a los siguientes items:

e En la madrugada deportes, tecnologia, moda y droguerias.
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e En la mafiana moda, después entre salud, gastronomia, droguerias, tecnologia, belleza y
cuidado personal, arquitectura y construccion.

e Al medio dia en mayor proporcion productos de gastronomia, salud, moda, droguerias,
belleza y cuidado personal.

e En latarde en mayor proporcién productos de las categorias moda, droguerias en el index
de la plataforma.

e En la noche en mayor proporcion productos de las categorias deportes y droguerias.

Ademas de implementar un médulo inicial de recomendaciones automaticas, esto para las
categorias identificadas en las reglas de asociacion como lo son que aquellos que hayan visitado
salud, probablemente querran conocer acerca de los productos de belleza y cuidado personal, los
que hayan visitado tecnologia, hogar, electrodomésticos y oficina les podrian interesar los
productos de la categoria moda, igual que aquellos que visitaron tecnologia y salud, buscando asi
medir el impacto de estas recomendaciones en los visitantes. Todo lo anterior permite brindar al
web master informacion relevante para el mejoramiento de la plataforma basado en la realidad de
la misma y buscando asi generar un impacto positivo en los visitantes.

Por ultimo vale la pena resaltar una vez mas la importancia del proceso de limpieza de los datos
ya que gran cantidad de los datos iniciales tienen una gran cantidad de ruido que no permitira

obtener los resultados que se obtuvieron.
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5. Recomendaciones
Luego de terminado el proceso se sugiere integrar categorias y normalizar las URL desde la parte
I6gica de la plataforma, con el fin de facilitar un futuro proceso de mineria, ya que al tener un alto
namero de categorias con pocas visitas y productos asociados dificulta el proceso durante la
limpieza y el modelamiento; proponiendo en su reemplazo generar mejores estrategias de
busqueda dentro de la plataforma.
También se deberia pensar por parte del web master integrar en la plataforma el algoritmo
desarrollado en la Fase Il1. Preparacion de los datos, con el fin de agilizar el proceso y construir
de manera automatica un data warehouse con la estructura propuesta en la Fase IV. Modelado, lo
que permitiria disminuir el tiempo invertido en cada una de estas etapas y pudiendo asi invertir el
tiempo en la aplicacion de diferentes técnicas que permitan hallar diferentes o mejores resultados.
Por otra parte es importante generar copias de seguridad de los log de acceso, para poder contar
en un futuro con una muestra de por lo menos un afio, lo que permitiria encontrar
comportamientos en relacién a los meses y posiblemente desarrollar un médulo dentro de la
plataforma, que realice todo lo desarrollado en este trabajo de manera automatizada y enfocar
dicho médulo a la inteligencia de negocios.
Luego de realizado el proceso de mineria web y basandose en la limitacion de informacion que se
encontraba almacenada en el servidor de la plataforma, se recomienda realizar una copia de
seguridad de los Log de acceso mensualmente para poder replicar el proceso hecho en este

proyecto a el total de la informacién.
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