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Introduccion

Generalmente entre los usuarios hay un desconocimiento de todo el potencial que ofrece un
software a través de su interfaz, si a esto le sumamos que varias de las interfaces no son
intuitivas, tenemos como resultado que un alto porcentaje de los usuarios subutiliza estas
interfaces. Esto se debe a que la mayoria de las interfaces se construyen teniendo en mente
un usuario modelo; por consiguiente, el software no tiene forma de presentar la informacion
de manera méas personalizada, ya que el problema radica en que no todos los usuarios
piensan, aprenden y resuelven las cosas de la misma manera, sabiendo de ante mano que las
personas desarrollan a través de sus vivencias cierta individualidad.

Es por esta razén que es necesario observar la actividad de la interacciéon del usuario a
través de sus sesiones de trabajo y tareas que vaya resolviendo sobre la interfaz para
conocer mas sobre las necesidades especificas de cada usuario. Este seguimiento tiene sus
bases en el area de interaccion humano-computadora, la cual se describira en el capitulo 1,
que tiene como propédsito el estudio del intercambio de informacidn entre un usuario y una
interfaz, para entender cémo los usuarios resuelven las tareas y asi crear sistemas que lo
apoyen de manera mas especifica.

Dentro del area del disefio de interfaces de usuario existen varios tipos. El tipo de interfaz
que estudiaremos en este trabajo de tesis es la interfaz adaptativa la cual permite tener esa
flexibilidad ante las necesidades del usuario, con el propésito de mejorar la forma en que
los usuarios interactuan con la interfaz.

Existen diferentes modelos que permiten estudiar esta interaccion para el caso de la web; en
este contexto, a esta area se le conoce como personalizacion de la web. Las propuestas de
esta area muestran que es posible adaptar un sistema web a las necesidades de cada usuario
a partir de la observacion de este ultimo. En este trabajo se utilizara principalmente el
trabajo de dos autores (Brusilovsky, 2007) y (Mobasher, 2007), que han desarrollado
estudios importantes en el area. Estos dos modelos son la base de este trabajo, ya que
muestran diferentes formas de analizar los perfiles de usuario, sin embargo, son muy
generales y deben completarse con otras teorias propuestas sobre el modelado del usuario a
partir del seguimiento de su interaccion con una interfaz.

De manera mas especifica se analiza la interaccion con una interfaz web, donde se lleva a
cabo un analisis de los datos almacenados en las bitacoras de acceso de los servidores web,
para encontrar frecuencias en la navegacion de cada usuario. Una herramienta de gran
utilidad para el anélisis de esta informacion es la mineria de datos, que se encarga de la
extraccion de informacion a partir del descubrimiento de patrones, tendencias y relaciones
no explicitas que son dificiles de visualizar con técnicas de anélisis tradicionales. Dentro de
la mineria existen varias ramas, una de ellas es la mineria de la web, encargada de analizar



la informacion que se produce sobre la web. Dentro de esta rama se desprende la mineria
del uso de la web, donde se hace uso de las técnicas de mineria de datos para el
descubrimiento de patrones sobre la navegacion web.

La mineria de datos cuenta con una gran variedad de algoritmos estadisticos para encontrar
patrones de uso en la navegacion. Los patrones son una parte interesante de esta tesis
porque sin ellos no es posible identificar los intereses de cada usuario. Como se describe
mas adelante en este trabajo, observando los patrones de navegacion podemos detectar si
existen dudas sobre como esta organizado un sitio o alguna seccion donde los usuarios no
pueden resolver una tarea, inclusive si tienen dudas sobre su funcionamiento, pero en
especial se puede identificar qué usuarios si realizan tareas especificas y cémo las
resuelven. Este tipo de observaciones son utilizadas para determinar la clasificacion de los
usuarios en cuanto a sus necesidades, como se mueven por la interfaz, qué les interesa,
entre otras cosas.

Para el descubrimiento y analisis de patrones, en este trabajo se utiliza la herramienta
Ilamada Weka que tiene implementados diferentes algoritmos como One-Rule o k-means,
por mencionar algunos. El objetivo de este trabajo no es modificar los algoritmos, sino
usarlos como una herramienta para detectar los patrones de navegacion y asi construir un
clasificador basado en reglas, que un agente usara para generar las sugerencias
personalizadas para los usuarios.

La tarea esencial en una interfaz adaptativa es la prediccién de los intereses y necesidades
que puede tener un usuario, buscando siempre encontrar una sugerencia consistente y util.
Es por esta razon que se decidio desarrollar un agente que tenga las caracteristicas de ser
autonomo y adaptable lo cual le permitird captar los cambios en su entorno y evaluar las
condiciones para determinar cual es la sugerencia mas adecuada para el usuario.

El objetivo principal es mostrar que es posible generar sugerencias sobre la plataforma
Moodle. Sin embargo, s6lo se analiz6 la interfaz para el rol de alumno, sobre los roles
restantes como profesor y administrador se debe hacer un analisis diferente, porque el
modelo de aprendizaje aplicado al agente es diferente para cada uno de los roles.

Una caracteristica importante de la solucion presentada en este trabajo, es que se disefié una
estrategia para capturar la interaccion del usuario con una minima modificacién al cédigo
del sitio que se observa. Se decidié analizar la interaccion de los usuarios de una plataforma
de aprendizaje basado en web, Ilamada Moodle. Después de analizar el comportamiento de
los usuarios de esta plataforma, se observo que los alumnos no encontraban con facilidad
los recursos que son de utilidad para resolver una tarea del curso, asi que se generd una
serie de sugerencias para que los alumnos pudieran encontrar mas facilmente los recursos
relacionados con sus tareas, examenes y proyectos, con el objetivo de orientarlos a través
de esta aplicacion.



Esta IUA (interfaz de usuario adaptativa) serd capaz de procesar informacion del usuario
para generar sugerencias sin que el usuario lo pida explicitamente, el sistema tendré que
generar este conocimiento de acuerdo con la actividad de los usuarios. La sugerencia
desplegard un recuadro en un lugar especifico de la pagina para que el usuario pueda verlo,
donde mostrara un conjunto de recursos que estan relacionados a esa actividad.

Para llegar a este resultado debemos pasar por varias etapas, primero se debe mostrar cOmo
obtener los datos de los usuarios sin que se llegue a interrumpir de alguna manera la
interaccion del usuario con la interfaz o llegue a ser intrusivo.

La obtencion de informacién del usuario sobre una plataforma web, se realiza
convencionalmente mediante formularios que contienen preguntas acerca del
funcionamiento de la aplicacidn, intereses personales, entre otros. El objetivo de una ITUA
es tomar informacién del usuario de manera mas directa y sin que los usuarios estén
enterados de esta accion. Con el propdsito de no interferir en sus decisiones o influir en
ellas.

Para ello es necesario procesar los datos debidamente para encontrar informacion atil donde
se logre identificar cuéles son las probleméaticas mas recurrentes y en base al analisis se
puedan definir las reglas para la construccion del agente. El agente genera una sugerencia
por medio de la informacién que se ha procesado, con el objetivo de que sea de utilidad
para el usuario.

La propuesta que aqui se presenta esta dividida en 6 capitulos, con el fin de introducir los
elementos y teorias que necesitamos para la construccion de nuestro motor de sugerencias
personalizadas.

En el primer capitulo se exponen las propiedades que debe tener una interfaz de usuario y
las diferencias que hay entre una interfaz de usuario tradicional y una interfaz de usuario
adaptativa, ademas se describen dos propuestas para la obtencion de la navegacion de
sistemas web.

El segundo capitulo presenta un panorama general de la mineria de datos, sus diferentes
areas, técnicas y métodos con los que procesa la informacién para realizar su analisis. En
particular, se describe la mineria de la web que se subdivide en mineria del uso, contenido
y estructura de la web. En este trabajo utilizaremos la mineria del uso de la web, que se
encarga de analizar la informacion producida en la web, por ejemplo, la informacion de las
bitacoras de uso de los servidores web para encontrar patrones en la navegacion.

En el tercer capitulo se plantea la propuesta de este trabajo para realizar el seguimiento del
usuario, la cual consiste en obtener el flujo de todos los eventos generados por el usuario
sobre la interfaz que posteriormente guardaremos en una tabla de una base de datos, para un
analisis que permita encontrar patrones en la navegacion del usuario.



A través del cuarto capitulo se define lo que es un agente y sus caracteristicas. Ademas se
explica el proceso de construccion para una interfaz de usuario adaptativa y por ultimo, se
describe como se implemento el agente autdnomo adaptable sobre la plataforma Moodle.

En el quinto capitulo se muestra como funciona la plataforma Moodle con el agente
auténomo adaptable ya integrado, se analiza su funcionamiento y sus posibles fallas.

En el sexto capitulo se presentan las conclusiones de esta tesis y el trabajo a futuro de este
proyecto.

Es importante resaltar el hecho de que s6lo queremos mostrar que es posible construir una
IUA mediante este modelo y no que resolvera todos los problemas que el usuario tenga
sobre la interfaz, para esto es necesario una mayor entrada de datos, un andlisis mas
riguroso sobre el procesamiento de los datos y probar con algln otro algoritmo que obtenga
patrones si los resultados de éste y el que expusimos aqui llevan a un mejor resultado.



Capitulo 1

Interfaz de usuario adaptativa.

En los ultimos afios ha crecido el interés por el uso de las nuevas tecnologias para apoyar y
automatizar muchas actividades que realizamos en la vida cotidiana, a tal grado que se han
vuelto una necesidad para los seres humanos.

Una interfaz es un dispositivo capaz de transformar sefiales generadas por éste en sefiales
comprensibles para algun otro dispositivo. Por ejemplo: el ratdn es un instrumento que
sirve para extender los movimientos de nuestra mano y lleva sefiales a la pantalla en forma
de cursor.

En este capitulo solo se presentaran los tipos de interfaz que se suelen encontrar a traves de
la web y su clasificacién. Estas interfaces se encuentran en casi todos los sitios y su
construccidn lleva un proceso de analisis con respecto a las actividades que el usuario debe
resolver: su aprendizaje, preferencias, intereses y otras mas.

Las interfaces de usuario tienen un problema muy particular debido a que los usuarios
tienen individualidad, no realizan las tareas de la misma manera, se ha visto que esto
provoca que muchos usuarios no puedan generar el proceso de aprendizaje correcto sobre la
interfaz que utilizan, se ha pensado que esto es debido a que se presenta el mismo
contenido de la interfaz a todos los usuarios, ya que la construccion de una interfaz se
utiliza un usuario modelo, el cual tiene caracteristicas especificas como el saber usar una
computadora o haber utilizado una interfaz parecida anteriormente.

Para modificar esta perspectiva hacemos uso de otro tipo de interfaz que es conocida como
interfaz de usuario adaptativa (IUA), a través de estos capitulos se describira el proceso de
construccion, sus caracteristicas y objetivos que puede cumplir.

La IUA es una interfaz especial, ya que para su construccién se necesita del procesamiento
de datos que vienen de la interaccién del usuario con la interfaz, con el objetivo de
presentar a cada usuario informacién que sea de su interés.

Para su construccion son necesarias algunas teorias relacionadas con el aprendizaje del
usuario y la interaccion de éste con alguna interfaz, las teorias que se han utilizado son
conocidas como hipermedia adaptativa y personalizacion de la web. Estas teorias han
desarrollado varias metodologias para obtener informacion por medio de los elementos de



la interfaz con los que interactua el usuario, por ejemplo: con vinculos, botones, campos de
texto, entre otros.

1.1. Interfaz de Usuario.

Una interfaz de usuario (IU) es un dispositivo que permite la interaccion y entendimiento
de dos sistemas que no hablan el mismo lenguaje. En este caso solo se estudiaran las
interfaces de usuario sobre la web, por ejemplo: un sitio web nos permite realizar tareas
referentes a un problema en particular realizandose una interaccién entre el usuario y la
computadora. Las interfaces de usuario para la web contienen un conjunto de elementos
gréaficos donde el usuario interactta con éstos por medio de: formularios, vinculos, botones,
entre otros. Estos elementos son visualizados en el navegador, que es el medio que permite
al usuario realizar tareas sobre la aplicacion para la web. La interfaz de usuario es el
resultado de un proceso de disefio que se enfoca principalmente en detectar las
funcionalidades del sistema y quién es el usuario final.

En el proceso de disefio de una interfaz se sigue una metodologia de desarrollo que permite
entender la actividad del usuario. Por ejemplo: el disefio centrado en el usuario
(Schneiderman , 2006), toma en cuenta las caracteristicas de éste, es decir, a qué grupo de
personas va dirigido y qué es lo que se quiere resolver, esto nos dard una idea mas clara
sobre las tareas mas relevantes. En cualquier caso, existe el riesgo de que algunas de las
tareas del usuario no sean tan faciles de encontrar.

Mediante pruebas de usabilidad es posible detectar cuando el usuario tiene dificultades para
entender como se usa la interfaz, si esto sucede, el usuario optard por no volver a usarla.
Por esta razén es indispensable el analisis sobre la forma en que se realiza la interaccion del
usuario con la aplicacion.

Existe una rama de estudio que se le conoce como interaccion humano-computadora (IHC),
en la que participan pedagogos, psicologos, disefiadores graficos, educadores, redactores de
informes, expertos en factores humanos o en ergonomia, arquitectos de la informacion,
antropdlogos y socidlogos. Es una disciplina relacionada con el disefio, evaluacion e
implementacidn de sistemas de computo interactivos para uso humano, asi como el estudio
de los fendmenos que ocurren a su alrededor (Hewett, 1996).

El problema principal cuando se disefia una interfaz es que la informacion que se presenta
es la misma para todos los usuarios, por ejemplo: en una tienda en linea se presentan ofertas
de todas las categorias, pero si al usuario solo le interesa ver las ofertas de la categoria de
electronica, el contenido no serd de interés y tardara mas tiempo en encontrar las ofertas de
su agrado. En cambio, si se le presentaran los objetos que son de su interés desde un inicio,
no tendria que buscarlos y seria mas comodo para los usuarios.



Para solucionar algunos de los problemas que se presentaron anteriormente, se han
desarrollado nuevas lineas de trabajo que se enfocan en identificar y atender las
necesidades especificas de los diferentes usuarios de un mismo sistema de computo.

1.2 Interfaz de usuario adaptativa.

El disefio de una interfaz de usuario adaptativo (IUA) es muy similar al proceso de disefio
de una interfaz de usuario, pero con la diferencia de que se afiaden funciones para obtener
informacion del usuario y un agente que tiene las propiedades de ser autdnomo y adaptable.
Su objetivo es identificar las caracteristicas de un usuario a través del conocimiento
generado del andlisis de la informacion obtenida de la observacion de sus sesiones y sugerir
informacién o adecuar la manera en que se soluciona una tarea de acuerdo a sus
necesidades especificas.

Para un buen disefio de una interfaz de usuario (Mandel, 1997) menciona tres reglas de oro:

1. Dar control al usuario.
2. Reducir la carga de memoria del usuario.
3. Construir un interfaz consistente.

Muchas de las estrategias utilizadas para la implementacion de la interfaz de usuario se
desarrollan en ciclos iterativos, tratando de complementar en cada ciclo las 4 tareas basicas:

Analisis y modelado de usuarios, tareas y el ambiente.
Disefio de la interfaz.
Construccion de la interfaz.

Validacion de la interfaz.

En cuanto a una IUA es necesario incorporar la informacion del usuario obtenida
justamente después de que se tiene una interfaz de usuario terminada, donde se hace uso de
ciertos mecanismos para obtener datos del usuario de manera mas especifica y no tan
general. Ademas se utiliza un agente que construye las sugerencias y se retroalimenta de los
datos que produce el usuario a través de sus sesiones. En general, estos puntos serian las
principales distinciones entre una IU e IUA, considerando que al incorporar estos
mecanismos no modifican la percepcion que el usuario tiene del sistema, ya que no se
genera ningln cambio en la interfaz de usuario y solo se afiaden algunos elementos al
HTML donde se muestra una sugerencia que es generada por el agente, de tal forma que no
altera la estructura de la interfaz.



Las ventajas que existen sobre una IUA es que muestran sugerencias con respecto a la
agrupacion de preferencias, es decir, a un grupo de usuarios con intereses similares les
mostrard recursos que son de su interés, ya que utiliza la informacion del usuario
capturando sus habitos, preferencias y especialmente la forma en que el usuario realiza la
tarea para que el agente aprenda en base a la experiencia del usuario. Esta entidad tiene la
tarea de analizar y comprender cOmo es que se realizan las tareas.

Por otro lado, existen problemas en el procesamiento de los datos, es posible que los datos
que se han introducido en las tablas de la base de datos contengan valores nulos, vacios o
que simplemente no aporten informacion. En este caso, el manejo de valores nulos y vacios
es el mismo, al no aportar informacion (til sobre el usuario se omiten, ya que lo importante
es capturar la interaccion con el sistema. Sin embargo, esto puede ser distinto en otros
casos, los valores nulos o vacios dificultan el analisis por que no permite la aplicacion de
las técnicas existentes para descubrir informacién relevante. Se puede tener control sobre
los datos nulos o vacios si se sabe de ddnde proviene el error y tratar de completarlos o
descartarlos, para ello se aplican técnicas de evaluacion de valores perdidos.

Para realizar un mejor estudio de este tipo de interfaces en (Ross, 2000) se propone la
siguiente clasificacion:

Adaptacion directa de la interfaz: Este tipo de interfaz cuenta con elementos que
intervienen de forma directa en la interaccion con el usuario y tienen como tarea principal
la prediccion de la actividad del usuario. Dentro de esta categoria se observan dos tipos de
comportamiento: las interfaces que filtran informacion (interfaces informativas) y aquellas
que sugieren informacion (interfaces generadoras).

Interfaces intermediarias: Este tipo de interfaces hacen sugerencias, corrigen ideas
equivocadas y en general guian al usuario (Maes, 1994). La interfaz cuenta con agentes
autonomos que realizan diversas tareas de apoyo, sin embargo, el usuario mantendra el
control total de la interfaz. En la mayoria de éstas, el agente es visible para el usuario. A
este tipo de interaccion se le conoce como manejo indirecto (Kay, 1990).

Interfaces de agente: La principal caracteristica de los agentes autobnomos es que brinda un
apoyo pro-activo al usuario. El agente tipicamente asistird mediante sugerencias, estas
sugerencias pueden ser rechazadas y se cuida que no sean invasivas. Esta propuesta se
apoya en la capacidad de las computadoras para solucionar problemas que se consideran
complejos de resolver con métodos tradicionales, asi como actividades repetitivas o
tediosas, para dejar al usuario final la toma de decisiones que no pueden ser automatizadas.



1.3. Interfaces adaptativas para la web.

Para el caso de la navegacion web, encontramos dos propuestas que estudian el problema
de la adaptacion de una interfaz web: la personalizacion de la web y la hipermedia
adaptativa, ambas pretenden generar respuestas de acuerdo a las necesidades de cada
usuario y resolver el problema de mostrar el mismo contenido para todos los usuarios.

1.3.1 Personalizacion de la web.

La personalizacion de la web tiene como objetivo proveer a los usuarios lo que necesitan o
sugerir algo que le sea de utilidad sin preguntar al usuario explicitamente. Un ejemplo de
esto se puede observar en el sitio de Amazon, el cual muestra productos que pueden
interesarnos sin preguntarnos explicitamente por nuestras preferencias. Se basa en el
filtrado colaborativo, es decir, toma los datos de los usuarios que tienen gustos similares asi
gue es muy posible que a los usuarios con preferencias semejantes les gusten los mismos
libros, peliculas, por mencionar algunos, por lo tanto, podemos sugerir productos en base a
estas similitudes. Todo esto tiene sus bases en las teorias que a continuacidén se mencionan.

(Mobasher, 2000) propone tres formas en las que podemos personalizar un sistema, las
cuales son:

e Sistemas basados en reglas: Estos sistemas permiten a los administradores del sitio
web especificar reglas basadas en demografia, psicografia y caracteristicas
personales de los usuarios, para adaptar el contenido mostrado al usuario cuyo perfil
cumpla con una o mas condiciones de las reglas. Las reglas son obtenidas de la
interaccion del usuario con el sistema y los datos son utilizados para determinar sus
intereses. Generalmente estos sistemas generan reglas de decision de forma manual
0 automatica y asi recomiendan elementos a los usuarios.

e Sistemas de filtrado de contenido: Las descripciones del contenido se representan
por un conjunto de caracteristicas o atributos con respecto a un elemento, en este
caso un perfil de usuario esta representado por la descripcion de los objetos en los
que ha tenido interés previo. Un ejemplo de esto es en las tiendas en linea donde se
puede identificar cuales son los articulos méas visitados 0 mas vendidos y esta
informacién se puede usar para recomendar los productos que estén mas
relacionados con el perfil del usuario. Para encontrar los intereses sobre un objeto o
articulo en particular, se utilizan métodos probabilisticos como la clasificacion
bayesiana.

e Sistemas de filtrado colaborativo: Es muy similar a las técnicas mencionadas antes
aungue con mas potencial. Tradicionalmente, la técnica principal es el método de
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clasificacion vecino méas cercano (KNN). Compara el perfil de usuario con los
perfiles que tienen guardados previamente en la base de datos de otros usuarios con
el fin de encontrar los k usuarios que tienen gustos o intereses similares. Sin
embargo, estas técnicas de filtrado colaborativo tienen varias limitaciones, la méas
importante es su falta de escalabilidad. EI KNN requiere que la fase de formacion
de vecinos sea un proceso en linea, es decir, la fase de modelado se realiza en
tiempo real. Mientras exista un aumento de los elementos y usuarios, este enfoque
no podra generar en un tiempo aceptable la construccién de recomendaciones o
contenido dinamico durante la interaccion con el usuario. Otra limitacion de KNN
es la naturaleza del conjunto de datos, a medida que el nimero de elementos
aumenta, la base también crece por lo que la densidad del registro del usuario se
reduciré.

1.3.2 Hipermedia adaptativa.

Por otra parte (Brusilovsky, 1998) propone la idea de adaptacion de la web o hipermedia
adaptativa, la cual consiste en que un sistema debe adaptarse a las metas, intereses y
conocimiento individual de cada usuario, creando un modelo de usuario individual. Sugiere
el uso de tecnologias y mecanismos que permiten adecuar el comportamiento del sistema a
las necesidades del usuario.

Las tecnologias que se presentaran son diferentes, pero tienen el mismo proposito que es el
de adaptar los elementos de la interfaz para presentar los enlaces a tareas especificas,
conocimientos y preferencias de cada usuario. De acuerdo con (Brusilovsky, 2007) las
tecnologias pueden agruparse de la siguiente forma:

Guia directa: Sugiere contenido basado en las caracteristicas como metas, conocimientos y
otros parametros que son representados en el modelo de usuario. En la interfaz la guia
directa puede enfatizar los vinculos de posible interés en la pagina o bien, generar los
vinculos recomendados.

Ordenar vinculos: Esta propuesta se enfoca en darle un nivel de prioridad a todos los
vinculos de una pagina en particular, el nivel de prioridad estard en funcién de las
caracteristicas que estén representadas en el modelo de usuario y un criterio de valoracion.

Ocultar vinculos: Con esta tecnologia se busca restringir el espacio de navegacion
ocultando, eliminando o deshabilitando los vinculos a paginas irrelevantes mediante el
cambio de color.

Explicar vinculos: La idea basica de esta tecnologia es complementar los vinculos con una
explicacion en forma de nota o comentario, lo que permite al usuario conocer mas sobre los
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nodos asociados a los vinculos. Se muestran notas o comentarios en los vinculos para que
el usuario tenga una mejor idea del contenido al que desea acceder.

Generar vinculos: Propone la creacion de nuevos vinculos en el sistema y se clasifican en
tres tipos:

a) Nuevos vinculos descubiertos entre los documentos y agregados de forma
permanente al sistema.

b) Vinculos generados de acuerdo a la similitud entre vinculos visitados
previamente.

c) Recomendacion de vinculos de acuerdo al contexto actual para el modelo de
usuario.

Para este proyecto se hara uso de los mecanismos propuestos por Brusilovsky. Un
mecanismo es la forma en que se completa y se presenta la informacién, por ejemplo, en el
caso de una interfaz web se utilizan vinculos para hacer notar al usuario la existencia de
otras secciones, pero también es posible poner una imagen relacionada con el contenido de
esa seccion. Ciertamente esto no implica que sea la mejor opcidn, pero es otra manera de
mostrar informacion al usuario. A continuacion se enlistan algunos mecanismos validos:

Mecanismos de adaptacion simple: No utilizan algoritmos de adaptacion avanzados. Los
ejemplos tipicos son:

e Mecanismos basados en la historia: Llevan el control de cuantas veces se accede a
un vinculo y se presenta visualmente un historial de la actividad.

e Mecanismos basados en eventos: Consiste en capturar el evento del vinculo
visitado y se produce un cambio de color para su distincion.

e Mecanismos basados en el progreso: Extiende el principio de los mecanismos
basados en historia, explora a un nivel mas detallado la interaccion del usuario con
las paginas y presenta graficamente su progreso.

Mecanismos basados en contenido: Se utiliza para recomendar la siguiente pagina de
acuerdo al contexto de la pagina donde se sitla. Para encontrar qué pagina va a sugerir
utiliza vectores que contienen palabras clave, despues las compara con el perfil de usuario y
lo actualiza.
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Mecanismos sociales: Este mecanismo es introducido por (Dourish y Chalmers, 1994), se
basa en el concepto de la navegacién social, es decir, se forman grupos de personas que
hacen las mismas actividades que otros y se clasifica en dos tipos: la navegacion social
directa o indirecta. En la navegacion social directa la interaccion entre los usuarios se da de
forma explicita entre unos y otros en un espacio informativo. En la navegacion social
indirecta los nuevos usuarios se guian por lo que otros han hecho, en este caso intervienen 2
tipos de sistemas: los ambientes de historial enriquecido, que brindan apoyo para la
navegacion y agregan acciones individuales y se puede visualizar lo que otros hacen; por
otra parte, estan los sistemas de filtrado colaborativo que consisten en hacer
recomendaciones con las preferencias o recomendaciones de los demas usuarios.

Mecanismos basados en indices: Al igual que los mecanismos basados en contenido, este
tipo de mecanismos manejan informacion relacionada a cada pagina que sera utilizada para
guiar al usuario. En este caso, la informacion sobre los contenidos no se produce de forma
automatica, sino que es especificada de manera manual y se basa en una serie de conceptos
bien definidos por lo que brinda mayor precision.

Para el mecanismo basado en indices existen varias técnicas que los agrupan de la siguiente
manera:

e Clasificacion de los enfoques de indexacion: Existen tres atributos importantes para
distinguir los diferentes enfoques de indexacién desde la perspectiva del soporte de
navegacion adaptativa: cardinalidad, fuerza expresiva y navegacion.

e Cardinalidad: Es un conjunto que se compone de vinculos que estan
relacionados con algun tema o concepto, hay esencialmente sélo dos
diferentes casos:

e Indexacion de concepto simple (Categorizacion): Cada pagina se
relaciona a un concepto de acceso externo, es decir, se relaciona con
algun vinculo que procede fuera de la aplicacion.

e Indexacion multi-concepto: Es mas potente, pero hace que el sistema
sea mas complejo y requiere modelos externos mas elaborados.

e Fuerza expresiva: Se refiere a la cantidad de informacion que se puede
asociar en cada enlace entre un concepto y una pagina.

e Navegacion: Es importante cuando distinguimos entre los casos donde la
relaciébn entre un concepto y una péagina existen solo sobre un nivel
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conceptual, asi como también para los casos donde cada vinculo representa
una URL o PATH que indica de donde proviene.

e Hiperespacio basado en concepto: Un hiperespacio en esta area es un conjunto de
paginas y vinculos que se presentan de manera estructurada; esta estructura debe
tener la propiedad de ser jerarquica. Es uno de los métodos mas sencillos para
organizar conexiones entre modelos externos y el hiperespacio.

e Indexado por péagina: Es el enfoque de disefio estdndar para sistemas con
indexacién multi-concepto. Con este enfoque la pagina es indexada con varios
modelos de concepto externo, es decir, se crean vinculos entre una pagina y cada
concepto que describa a ésta.

Este es un ejemplo de una aplicacién implementada con un mecanismo de indexacion
basada en Interbook (Brusilovsky, 1998). Es la primera aplicacion que utilizo técnicas de
adaptacion de la web. Interbook consiste en una coleccién de libros que estan ordenados
jerarquicamente, utiliza un modelo de dominio que crea el perfil de usuario basado en
conocimientos e indexa cada seccion de los libros en los estantes.

1.4 Resumen.

En este capitulo hemos planteado las bases tedricas que necesitamos para poder construir
una interfaz de usuario adaptativa, el resultado final dependera directamente del tipo de
aplicacion con la que se trabaja, sin embargo, debemos tener en cuenta que este tipo de
interfaz Unicamente resuelve uno de los problemas mencionados anteriormente sobre una
interfaz de usuario, pero no todos. Tal y como se ha visto, las tecnologias y los
mecanismos nos apoyan para resolver ciertos problemas, ademas de proporcionar de
manera mas simple e intuitiva el uso de la interfaz al usuario.

Las dos teorias que se describieron en este capitulo, personalizacion de la web e
hipermedia adaptativa, son los marcos tedricos que usaremos para la captura de la iteracion
de los usuarios con la interfaz y es posible encontrar gran variedad de elementos de los que
podemos extraer informacion.
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Capitulo 2

Mineria del uso de la web.

La mineria de datos se define como el proceso de extraer conocimiento Util y comprensible
dentro de grandes cantidades de datos que se encuentran en distintos formatos (Witten &
Frank, 2000). Para ello, la mineria de datos utiliza metodos de disciplinas como:
probabilidad, inteligencia artificial, redes neuronales, entre otras.

Uno de los retos mas importantes para los sistemas de basqueda de informacion es el
tiempo de respuesta hacia los usuarios, se han explorado diferentes estrategias que
permitan mejorar el tiempo de respuesta asi como la precision de los resultados. Una de las
estrategias para mejorar la busqueda de informacién es a través del uso de palabras clave
encontradas en las paginas, adicionalmente, en internet se usan descriptores XML con
informacion relacionada de forma explicita con las paginas para optimizar estas busquedas.

Para la explotacién de esta gran cantidad de datos las empresas hacen uso de las relaciones
explicitas que estan presentes en su negocio; por ejemplo, la informacién de los clientes se
almacena en una base de datos y a través de consultas se obtienen reportes de ventas, de
cobros y deudas. Pero existen relaciones no triviales entre los datos que se pueden
identificar con un simple analisis y que podrian ser de importancia; por ejemplo, descubrir
qué tipo de usuario es al que le conviene dar algun crédito con base en su historial de
operaciones bancarias.

Para encontrar conocimiento no explicito en este tipo de datos se emplea la mineria de
datos. La mineria de datos se apoya en técnicas estadisticas para encontrar las pistas que
nos conduciran a revelar la informacion escondida, ademas se ha identificado su utilidad en
la toma de decisiones, el descubrimiento de tendencias o desviaciones para poder crear
estrategias comerciales o de ventas.

En especifico para este trabajo se usard una rama llamada mineria de la web, que se
concentra en analizar la informacién disponible y generada alrededor de las actividades en
la web.

2.1 Metodologias para el descubrimiento del conocimiento.

Existen tres metodologias utilizadas en el proceso de descubrimiento del conocimiento en
las bases de datos, éstas son: KDD, CRISP-MD y SEMMA. Estas metodologias constan de
una serie de fases.

e KDD: Se define como un proceso no trivial de identificar patrones validos,
novedosos, potencialmente Utiles y en Gltima instancia, comprensibles a partir de los
datos. La figura 1 muestra las fases de este proceso, las cuales son: seleccion,
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limpieza, transformacion y proyeccion de los datos, después se aplican técnicas de
mineria de datos para la obtencion de patrones, éstos se analizan, se evalGan y se
visualizan. Por ultimo los resultados obtenidos son la representacion conocimiento
encontrado. (Fayyad, 1996).

KDD Knowledge Discovery from Databases

Proceso de KDD

Datos gAImacen de | Datos ! patrones | e
Iniciales ; Datos i Seleccionados { Conocimiento
Integracion y S_elec_cibn j Evaluacion e
R liacié Limpiezay DATA MINING Interpretacion
ecopilacion Transformacion P

Figura 1: Proceso KDD

CRISP-MD: (Cross-Industry Standard Process for Data Mining) es una iniciativa
financiada por la Comunidad Europea, se ha unido para desarrollar una plataforma
para estandarizar el proceso de descubrimiento sobre la mineria de datos. Este
proceso consta de seis fases que son:

1.

2.

ok~

Entendimiento del negocio: Inicia con el entendimiento de los objetivos y
requerimientos del proyecto desde la perspectiva del negocio.

Entendimiento de los datos: Se obtienen los datos iniciales y los analiza
teniendo presente los objetivos del negocio.

Preparacion de los datos: Los datos se procesan para construir un conjunto de
datos final.

Modelado: Se aplican las técnicas de mineria que mejor se adapten al problema.
Evaluacion: Se determina si el modelo construido satisface los objetivos del
negocio.

Despliegue: Por ultimo se aplican los resultados al modelo.

Algunas de las fases son bidireccionales, lo que significa que éstas permitiran
revisar parcial o totalmente las fases anteriores. La figura 2 muestra éstas
relaciones:
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Business, ( ) Data
Understanding( Understanding|

hY

Deployment

~ Modeling

(

Figura 2: Proceso CRISP-MD

e SEMMA: Es un acrénimo a las cinco fases: (Sample, Explore, Modify, Model,

Assess). La metodologia es propuesta por SAS Institute Inc, la define como:
“Proceso de seleccion, exploracion y modelado de grandes cantidades de datos para
descubrir patrones de negocios desconocidos™. La figura 3 muestra el proceso.

SAMPLE

EXPLORE

Clustering,
Associations

MODIFY

Variable Data

selection, transformation
creation

MODEL

Neural
etworks

Logistic
hased models

ASSESS
Model

assessment

Figura 3: Proceso SEMMA

Para este proyecto utilizamos el siguiente modelo representado en la figura 4, propuesto por
(Mobasher, 2007).

La meta del procesamiento de datos con este modelo es la transformacion de flujo de clics a
un conjunto de perfiles de usuario. Cada perfil contiene una secuencia de paginas visitadas
en la duracién de su sesion dentro de la aplicacion, estos datos pueden ser usados como
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entrada para una gran variedad de algoritmos de mineria de datos, asi como abstraidos y
transformados.

La idea general se sustenta en que los datos deben llevar un pre-procesamiento para evitar
problemas en fases posteriores. Es posible que datos incompletos, nulos o vacios y
erréneos, provoquen regresar a fases anteriores y sin resultado alguno, pero son necesarias
varias iteraciones para extraer conocimiento de alta calidad.

"""""""""""""""""""""" Operational
Databases

i i
i i
i w i customers
; ; {lmmm
i Domain Knowledge !
1 1
i i

Site Content products.  orders

L4

------------------ l\‘ ’

Usage Preprocessing

Data Fusion Data Transformation U

ser
W?b & |::> Data Cleaning |:> Perrocessed Data Integration :> Transaction
Application Pageview Identification Clickstream Data Aggregation [ e,
Server Logs Sessionization Data Data Generalization

Episode Identification

Figura 4: Procesamiento de datos (Mobasher)

2.2 Mineria de datos.

Los tipos de datos a los que normalmente se les aplica la mineria de datos pueden ser de
dos tipos: estructurados o no estructurados. Los tipos de datos estructurados son los que
estan almacenados en las bases de datos relacionales, textuales y multimedia. Los tipos de
datos no estructurados provienen de la web y de repositorios de documentos.

Al analizar los datos para extraer el conocimiento, éste puede presentarse en forma de
patrones, relaciones y reglas que construyen un modelo. Los modelos en la mineria de
datos pueden ser de dos tipos: descriptivos o predictivos. Los modelos predictivos pueden
estimar el valor que tendré alguna variable o campos en algun futuro, llamadas variables
objetivo o dependientes, las variables independientes o predictivas se calculan a partir de
otras variables o campos de la base de datos. Los modelos descriptivos identifican los
patrones que pueden encontrarse en los datos que ayudan a la toma de decisiones.

En la mineria de datos existen tareas y métodos, hay que especificar cual es la diferencia

entre estos dos conceptos: Una tarea en mineria de datos es un tipo de problema; por
ejemplo, “clasificar las piezas de algin proveedor, en dptimas, defectuosas reparables y
defectuosas irreparables”, es una tarea de clasificacion. Para resolver las tareas se usan
métodos: arboles de decision o redes neuronales, entre otros.
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2.3 Tareas de mineria de datos.

En la mineria de datos se pueden distinguir varios tipos de tareas y pueden considerarse
como un tipo de problema a resolver por algin método de mineria de datos. Cada tarea
tiene ciertos requisitos y los resultados pueden variar con cada tipo de tarea. Una tarea
formalmente se define como un conjunto E gque contenga todos los posibles elementos de
entrada, es decir, los registros contenidos en una base de datos. Los elementos de E se
representan como un conjunto de valores para una serie de atributos (sean nominales o
numéricos), i.e. Sea:

E =A1 XAZ X An
Entonces un elemento e; es una tupla:
e, = < aq, a, ...an> . a; € Ai

De manera mas detallada (Hernandez, Ramirez & Ferri, 2007) proponen que las tareas de
la mineria de datos se dividen en predictivas y descriptivas:

1. Predictivas: Son problemas donde hay que predecir valores de algun conjunto de datos
y dan como resultado una clase, categoria, valor numérico o un orden entre ellos.
Dependiendo como es la correspondencia entre los datos y los valores de salida,
podemos agruparlos de la siguiente manera:

1.1. Clasificacion (o discriminacion): Empareja o asocia datos a grupos definidos,
encuentra funciones que describen y distinguen las clases o conceptos para futuras
predicciones.

Los ejemplos son un conjunto de pares de elementos de dos conjuntos.
81' ={<ei,si >|ei € Ey S; € S}

Donde S es el conjunto de valores de salida y E los de entrada. Los elementos
e; al ir acompariados de un valor s; se denominan conjunto de datos de etiquetado.
La funcion A: E — S es una funcién clasificadora i.e. para cada valor de E debe
tener un unico valor en S por lo que la funcion es inyectiva. Como S es el conjunto
de salida ésta contiene un conjunto de valores ¢4, ¢5... c; denominados clases. La
funcion construida debe ser capaz de determinar la clase; es decir, trata de definir el
mapeo entre E y S donde a cada e; se le asigna una clase c;.

1.2. Clasificacion suave: Tiene la misma funcién que la técnica anterior, pero ademas
contiene una funcion clasificadora que la acompafa obteniendo un valor mas
certero sobre la prediccion. Sean los conjuntos E y S donde:

81' ={<ei,si >|e,- € EySl' ES}
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Ademas de la funcion A: E — S se utiliza otra funcion 8: E — R que indica el
grado de certeza de la prediccion hecha por A. Este tipo de extension permite
realizar otras aplicaciones, como son los rankings de predicciones o la seleccion de
los n mejores ejemplos.

Estimacion de probabilidad de clasificacion: Es la generalizacion de la
clasificacion suave, utiliza los mismos conjuntos E, S donde:

Si ={<e,-,s,- >|ei € EySi ES}

La funcion de clasificacion es distinta a la funcion suave, se trata de aprender
exclusivamente m funciones 6;: E — R, donde m es el numero de clases, es
decir, cada funcidn retorna para cada ejemplo 8(m) = p; un valor real. Cada uno
de estos valores p;, significan el grado de certeza que un ejemplo sea de la clase i.
Si ademas cumple que Vp;: 0 < p; <1 yademéas Xp; = 1, estas p; representan
la probabilidad de que un ejemplo sea de la clase i. ElI conjunto de funciones
aprendidas se denominan estimadoras de probabilidad. Un estimador es una regla
que expresa cémo calcular la estimacion, basandose en la informacion de los
ejemplos y se enuncia mediante una formula.

Categorizacion: Las categorias son la clasificacion méas basica sobre objetos o
conceptos y representan un conjunto de objetos con caracteristicas especificas.
Sean E, S donde:

8i ={<ei,S,~ >|ei € Eys,- ES}

Los conjuntos antes mencionados pueden asignar varias clases y cada categoria va
acompariada de su certeza con un estimador de probabilidad, en este caso la suma
de las probabilidades puede ser mayor a 1, aunque en §; se pueden tener varias
etiquetas para el mismo ejemplo, el estimador de probabilidades de clasificacion y
el estimador de probabilidades de categorizacion son lo mismo. Para usarlo como
clasificador debemos seleccionar la clase de mayor probabilidad y para utilizarlo
como una categorizacién debemos seleccionar las k mejores categorias o las que
superen cierto umbral.

Preferencias o priorizacion: El aprendizaje de las preferencias consiste en

determinar a partir de 2 0 mas ejemplos un orden de preferencia. Cada ejemplo es
una secuencia:

< €i,€it1, ...en>: e; € E, coni >2

Donde el orden de la secuencia representa la prediccion. Un conjunto de datos para
este problema es un conjunto de secuencias:

6] = {< €1,€7,...€; > e; € E}
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Donde el modelo aprendido sélo sera capaz de decir cual prefiere entre dos
elementos (decide cuando e; es mejor que e;), pero no ordenar mas de 2 objetos.

Regresion: Ayuda a descubrir la dependencia del valor de un atributo con respecto
a otros atributos. Sea 8: E — S el conjunto de correspondencias entre los conjuntos
E y S, donde S es el conjunto de valores de salida y E el conjunto de valores de
entrada. Al ir acompafiados de un valor de S, se denominan cominmente ejemplos
etiquetados por lo que & es un conjunto de datos etiquetado. El objetivo es aprender
una funcion A:E — S que represente la correspondencia existente entre los
ejemplos, es decir, para cada valor de E tenemos un unico valor en S. La diferencia
con respecto a la clasificacion es que S es numérico y puede ser un entero o real.

2. Técnicas Descriptivas:

El objetivo no es predecir nuevos datos si no describir caracteristicas comunes,
correlaciones, asociaciones y otras relaciones entre los datos existentes. Los ejemplos en
este caso no estan etiquetados ni ordenados y se definen como:

2.1.

2.2.

6; ={eijle; € E}

Agrupamiento (Clustering): EIl objetivo de esta tarea es obtener grupos o
conjuntos entre los elementos de §;, de tal manera que los elementos asignados al
mismo grupo sean similares. Lo importante del agrupamiento respecto a la
clasificacion es que son precisamente los grupos y la pertenencia a los grupos lo
que se quiere determinar, y a priori no se sabe cuantos o como son los grupos. En
algunos casos se puede proporcionar el nimero de grupos que se desea obtener.
Otras veces este nimero se determina por el algoritmo de agrupamiento segun las
caracteristicas de los datos. La funcién buscada es idéntica a la de clasificacion
A:E — S, con la diferencia de que los valores de S y sus miembros se crean o se
calculan durante el proceso de aprendizaje.

Correlaciones y Factorizaciones: Se asocian sélo a atributos numéricos. Ademas
permite observar cdmo se relacionan las variables entre si, por ejemplo, si alguna
variable aumenta su valor es posible que alguna otra 0 mas variables aumenten
también su valor y al contrario si disminuye el valor, las que estén relacionadas
disminuiran sus valores. Sea E el conjunto que contiene a los ejemplos:

E=A1XAZ X An

El objetivo es determinar si dos o mas atributos A;y Ajestan correlacionados
linealmente o relacionados de cualquier otro modo. Este tipo de relaciones son
bidireccionales o no orientadas. Para ver si existe algin tipo de orientacion
(causa/efecto) se pueden utilizar modelos de regresion sobre esos dos atributos.
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Para determinar la correlacion entre 2 variables se debe calcular un coeficiente de
correlacion lineal r, que mide el grado de intensidad de esta posible relacion entre

las variables.
Dénde:

n n n
n x.y.— » x. * . . .
; Vi 21 ! Z=1: Yi r = coeficiente de correlacion

niZl:xi2 —(gxijz niZl: yi _(.Z:: yijz

n = namero de pares ordenados
X = variable independiente

y = variable dependiente

2.3. Reglas de asociacion: El objetivo de estas reglas es encontrar asociaciones 0
correlaciones entre los elementos de las bases de datos. Dados los ejemplos del
conjunto:

E:AIXAZ X An

Una regla de asociacion se define generalmente de la siguiente forma, si A; = a 'y
A; =b "M, = h entonces A, =u”A;=v".."A, =w, donde los atributos
son nominales y las igualdades se definen utilizando algin valor de los posibles por
cada atributo. Un ejemplo es el siguiente donde A; es la i-esima compra:

Si A, =“aguacates” Y A= "cebollas” ENTONCES A; = “limones”

Es decir, si se compran aguacates y cebollas entonces también se compraran
limones. Las reglas tienen la caracteristica de que son orientadas y por lo tanto esta
regla no tiene significado en caso inverso, en este caso, si se compran limones no
podemos concluir nada, también existen reglas que son bidireccionales; por
ejemplo, si tenemos la siguiente regla:

Si compra=‘arbol de navidad” ENTONCES compra="‘esferas” Y si
compra=“esferas” ENTONCES compra =“arbol de navidad”.

Por lo tanto, cumple con el caso inverso y en ambos casos se compran esferas y
arbol de navidad.

Existen ciertas variantes de las reglas de asociacion, algunas son:

e Reglas de dependencias: Establece relaciones funcionales entre varios atributos.
Expresan patrones de comportamiento entre los datos en funcion a la aparicion
conjunta de valores de dos 0 mas atributos.

e Reglas de asociacion secuenciales: Expresan patrones de comportamiento
secuencial, es decir, que las asociaciones no ocurren en el mismo momento, si
no en sucesivos registros de un intervalo de tiempo.
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e Reglas de asociacion multinivel: Utilizan varios niveles de conceptos para
expresar las relaciones por lo que es necesario proporcionar ademas de los datos
una jerarquia de conceptos que contiene un arbol de relaciones entre los
atributos. Una jerarquia de conceptos, formalmente, define una secuencia de
relaciones entre conceptos mas especificos a conceptos méas generales. Los
niveles del arbol se enumeran de arriba abajo, comenzando por el nivel superior
0 que representa todos los conceptos y finalizando en el nivel inferior donde se
sittan los items.

2.4. Dependencias funcionales: Las dependencias funcionales consideran todos los
posibles valores. Se definen asi: dados los valores A;, 4, ... Ay, se puede determinar

el valor de A,,que depende o esta en funcion de los atributos A;, 4j, ... Ak, por

ejemplo: dada la edad, el nivel de ingresos, el cédigo postal y estado civil, es
posible determinar con cierta fiabilidad, que una persona tiene vehiculo.

2.5. Deteccion de valores e instancias andmalas: Tiene la tarea de encontrar los
ejemplos que no son similares al resto. Los ejemplos se agrupan y se observan
cuéles quedan desplazados de los grupos mayoritarios, si un ejemplo tiene baja
probabilidad de agrupamiento con todos los grupos se puede considerar un caso
aislado o anomalo, también se utilizan otros métodos que no se basan en la
agrupacién, como la medicion de distancias (aquellas instancias donde el vecino
mas proximo esté muy lejos se puede considerar como una instancia anémala).

2.4 Métodos de mineria de datos.

Para cada una de las tareas anteriores, existen métodos que se utilizan para generar la
solucién, algunos de ellos son:

e Métodos algebraicos y estadisticos: Se utilizan para expresar modelos y
patrones mediante formulas algebraicas, funciones lineales, funciones no
lineales, distribuciones o valores agregados estadisticos, tales como las medias,
varianzas, correlaciones, etc. Cuando estos métodos obtienen un patrén lo hacen
a partir de un modelo predeterminado donde se estiman algunos coeficientes o
parametros. Los algoritmos méas conocidos dentro de este grupo son la regresién
lineal (global o local), la regresion logaritmica o la regresion logistica. Los
discriminantes lineales y no lineales, basados en funciones predefinidas, es
decir, los discriminantes paramétricos entran en esta categoria.

e Maétodos Bayesianos: Se basan en estimar la probabilidad de pertenencia a una
clase o grupo, mediante la estimacion de las probabilidades condicionales
inversas, utilizando para ello el teorema de Bayes. Los algoritmos mas populares
son el clasificador de Naive Bayes, los métodos basados en maxima
verosimilitud y el algoritmo EM. Las redes bayesianas generalizan las
topologias de las interacciones probabilisticas entre variables y permiten
representar graficamente dichas interacciones.
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Métodos basados en conteos de frecuencias y tablas de contingencia: Se
basan en contar la frecuencia en la que dos o mas sucesos se presenten
conjuntamente. Cuando el conjunto de sucesos posibles es muy grande, existen
algoritmos que van comenzando por pares de sucesos e incrementando los
conjuntos solo en aquellos casos en que las frecuencias conjuntas superen
algln umbral. Un algoritmo usado con estos métodos es conocido como “4

(B3}

priori’”.

Métodos basados en arboles de decision y sistemas de aprendizaje de reglas:
Son funciones que ademas de su representacion en forma de reglas, se basan en
dos tipos de algoritmos: los algoritmos denominados “divide y venceras” como
el 1D3/c45 o el CART y los algoritmos denominados “separa Yy
venceras” como el CN2. La estrategia “divide y venceras” se utiliza cuando se
construye o expande un nodo, se considera el subconjunto de casos de
entrenamiento que pertenecen a cada clase. Si todos los ejemplos pertenecen a
una clase o se verifica alguna regla de parada, el nodo es una hoja del arbol. En
caso contrario, se selecciona una pregunta basada en los atributos predictivos del
conjunto de entrenamiento (usando una regla de division heuristica),
posteriormente, se divide el conjunto de entrenamiento en subconjuntos
(mutuamente excluyentes) siempre y cuando no existan valores desconocidos o
que se usen, y se aplica el mismo procedimiento a cada subconjunto del
conjunto de entrenamiento. En cuanto a la estrategia “separa y vencerds”,
consiste en buscar una solucion parcial al problema (una regla en este caso) y
una vez encontrada, reducir el problema eliminando todos los ejemplos
cubiertos por la solucién encontrada.

Métodos relacionales, declarativos y estructurales: La caracteristica principal
de este conjunto de técnicas es que representan los modelos mediante lenguajes
declarativos, como lenguajes Idgicos, funcionales y l6gicos-funcionales.

Métodos basados en redes neuronales artificiales: Se trata de técnicas que
aprenden un modelo mediante el entrenamiento de pesos que conectan un
conjunto de nodos o neuronas. La topologia de la red y los pesos de las
conexiones determinan el patrén aprendido.

Métodos basados en nucleo y maquinas de soporte vectorial: Intentan
maximizar el margen entre los grupos o clases formadas. Para ello se basan en
una transformacién que puede aumentar su dimension. Estas transformaciones
se llaman kernels o nucleos.

Métodos estocasticos o difusos: Se incluyen la mayoria de las métodos que,
junto con las redes neuronales, forman lo que se le denomina computo flexible
(soft computing). Son métodos donde los componentes aleatorios son
fundamentales, como el enfriamiento simulado (simulated annealing), los
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métodos evolutivos y genéticos, o bien al utilizar funciones de pertenencia
difusas (fuzzy).

e Meétodos basados en casos, en densidad o distancia: Son métodos que se basan
en distancia al resto de elementos, ya sea directamente, como los vecinos mas
cercanos, de una manera mas sofisticada mediante la estimacion de funciones
de densidad. Ademés de los vecinos mas cercanos, otros algoritmos conocidos
son los jerarquicos, como Two-step 0 COBWEB vy los no jerarquicos como K-
medias (k-means).

2.5 Técnicas usadas en este proyecto.

En esta seccion se describen con mas detalle las técnicas y métodos que se utilizan en este
trabajo. Como se describe mas adelante, estos métodos se emplearan para modelar las
reglas que definen el comportamiento del agente.

2.5.1 Reglas de Asociacion.

Una regla de asociacion es una proposicion probabilistica sobre la ocurrencia de ciertos
atributos en una base de datos. La principal caracteristica de esta técnica es que trata con
atributos nominales, estos representan caracteristicas no cuantificables, es decir,
representan valores como color, sexo, preferencias de marca, entre otros (Witten, 2005).
Las reglas expresan la combinacion de valores de los atributos que se repiten con
frecuencia. Los ejemplos clasicos del uso de esta técnica son el analisis sobre la compra de
productos en un supermercado, estudio de textos, bdsqueda de patrones en paginas web,
entre otros. La forma de una regla tipica de asociacion es la siguiente:

Si concierto = “divertido” Y gente = “alocada” ENTONCES banda = “buena”

Las sentencias tienen una sintaxis especifica con el fin de que la oracién no sea muy larga,
haciendo posible la definicion en una variable, la oracion que representa la accién y la
omisién del signo de igualdad, implica que tendremos un enunciado mas corto y facil de
entender. Tomando el ejemplo anterior:

Definimos c(x), g(x) y b(x), estos representan la accion concierto, gente y banda, entonces
nuestra sentencia es mas pequefia y queda asi:

Si c(divertido) Y g(alocada) ENTONCES b(buena)

Usualmente una regla de asociacion puede ser vista como reglas de la forma SI a —f
donde a y B son dos conjuntos de objetos disjuntos. Otra forma utilizada para expresar una
regla de asociacion es B «— a. El conjunto a recibe el nombre de predecesor de la reglay B
se le denomina sucesor o consecuente (Hernandez, Ramirez y Ferri, 2007).

Para conocer la calidad de la regla se utilizan dos medidas: soporte y confianza. El soporte
es también llamado cobertura y se define como el nimero de instancias que la regla predice
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correctamente, es decir, el soporte (A—B) representa los registros contenidos en alguna
tabla que contiene los elementos A y B simultaneamente, el soporte se define como:
soporte(A—B) = P(AUB). La confianza o precision mide el porcentaje de veces que la
regla se cumple y se define como: confianza(A—B) = P(B | A) .

Existen gran variedad de tipos de reglas de asociacion, presentaremos una clasificacion de
familias de reglas basadas en los siguientes criterios:

e Tipos de los valores utilizados en las reglas: Es posible tener reglas que trabajan
con atributos binarios, indican la presencia o ausencia de un objeto y se les conoce
como reglas booleanas.

e Dimensiones de los datos: Dada la siguiente regla:
Sl compra =“pescado” ENTONCES compra =“vino”

Esto se refiere a que trabaja con s6lo una dimension que es compra, se puede
incrementar la dimensidn si incluimos la dimension de fecha o cliente, por ejemplo
una regla multidimensional seria asi:

Sl compra = “pescado”, cliente = “Juan”, Fecha = “Abril” ENTONCES compra = “vino”.

e Niveles de abstraccion: Algunos sistemas o algoritmos permiten incorporar a las
reglas diferentes niveles de abstraccion representados por conceptos que afiaden
otros objetos. Este tipo de reglas se conocen como reglas multi-nivel, por ejemplo:

(Edad(x, 27) A (Compra(x, laptop) — Compra(x, impresora)))

El ejemplo anterior contiene tres predicados que solo ocurren una vez.

e Reglas instantdneas o secuenciales: Depende si se consideran relaciones en un
instante de tiempo, una secuencia o serie.

e Aprendizaje de las reglas de asociacion: El aprendizaje de reglas de asociacion se
basa en su confianza y soporte. Los algoritmos de aprendizaje trabajan en la
busqueda de reglas que cumplan requisitos minimos en estas medidas, la tarea de
buscar patrones que cumplan estos requisitos es costosa, ya que los conjuntos de
objetos al ser analizados crecen exponencialmente con respecto al nimero de
variables de los datos; sin embargo, en los casos reales existen pocos conjuntos
frecuentes y los métodos que exigen una confianza o soporte minimo se benefician
de este hecho.

Un método usado para encontrar reglas de asociacion es el algoritmo a priori, el cual
obtiene el conjunto de objetos mas frecuente, busca los objetos con determinado soporte y
emplea una aproximacion iterativa.
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Algoritmo a priori: Se basa en el conocimiento previo o “a priori” de los conjuntos
frecuentes, esto sirve para reducir el espacio de busqueda y aumentar la eficiencia. Fue
propuesto por (Agrawal & Srikant, 1994). El algoritmo se resume en dos pasos:

1.

Se generan todos los itemsets frecuentes que contienen un elemento (un
itemset representa los conjuntos de pares atributo-valor llamados items,
que cubran gran cantidad de instancias), después se genera los itemsets
que contengan 2 items y asi sucesivamente. Se toman todos los posibles
pares de 1items que <cumplen <con 1las medidas basicas de soporte
inicialmente preestablecidas, esto permite ir eliminando posibles
combinaciones: aquellas que no cumplan con los requerimientos de soporte
no entraran en el andlisis.

Se generan las reglas revisando que cumplan con el criterio minimo de
confianza, en caso de tener una conjuncién de consecuentes de una regla y
ésta cumple con 1los niveles minimos de soporte y confianza, sus
subconjuntos (consecuentes) también se cumplirdn; en el caso contrario,
si algun item no los cumple no se consideraran sus subconjuntos.

Un ejemplo sencillo seria sobre la compra de productos de un cliente, si éste afiade un
objeto a la cesta se pone un 1y de lo contrario un 0. Una transaccion representa una compra
hecha por algun cliente (TID) y los productos que ha adquirido se muestran con un 1 sobre

la tabla 1:

TID Vino Soda Agua Horchata | Bizcocho | Galleta | Chocolate
T1 1 1 0 0 0 1 0
T2 0 1 1 0 0 0 0
T3 0 0 0 1 1 1 0
T4 0 0 0 1 1 1 1
T5 0 0 0 0 0 1 0
T6 1 0 0 0 0 1 1
T7 0 1 1 1 1 0 0
T8 0 0 0 1 1 1 0
T9 1 1 0 0 1 0 1

T10 0 1 0 0 1 0 0

Tabla 1: Tabla de la cesta de compra

En la tabla 2 existen siete conjuntos que contienen solo un producto los cuales son:

Itemset Soporte
{Vino} 3
{Soda} 5
{Agua} 2
{Horchata} 4
{Bizcocho} 6
{Galleta} 6
{Chocolate} 3

Tabla 2: Soporte para itemset de 1 elemento
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Tomemos la cobertura minima igual a 2; es decir, los productos que han sido comprados en
las transacciones aparecen por lo menos 2 veces en la tabla con el valor 1. Después se
generan en base a los conjuntos de un elemento los conjuntos formados por 2 elementos,

de las (;):7!/5!=42 posibles combinaciones se tienen 15 que poseen un soporte distinto de

cero. Se puede observar en la tabla 1 que el itemset {Vino, Soda} aparece 2 veces, éste
cumple el soporte. En la tabla 3 se muestra el soporte para los itemsets de 2 elementos que
es distinto de 0.

Continuando tendremos

(

tienen soporte distinto de cero en la tabla 4.

7
3

ltemset

Soporte

{Vino, Soda}

2

{Soda, Agua}

{Horchata, Bizcocho}

{Vino, Galleta}

{Bizcocho, Chocolate}

{Soda, Bizcocho}

{Vino, Bizcocho}

{Soda, Chocolate},

{Bizcocho, Galleta}

{Soda, Galleta}

{Galleta, Chocolate},

{Agua, Bizcocho},

{Galleta, Chocolate},

{Soda, Horchata},

{Horchata, Galleta},

WRFRL NEFEP NP WOWRFRRPRPODNDDNDBSDN

{Vino, Chocolate}

2

Tabla 3: Soporte para itemsets de 2 elementos

las combinaciones para
):7!/4!:210, los conjuntos son demasiados para listarlos, pero se mostraran los que

itemsets de tres elementos de

Itemset

Soporte

{Vino, Soda, Galleta}

{Horchata, Bizcocho, Galleta}

{Horchata, Galleta, Chocolate}

{ Bizcocho, Galleta, Chocolate}

{Vino, Galleta, Chocolate}

{Soda. Agua, Horchata}

{Agua, Horchata, Bizcocho}

{Soda, Agua, Bizcocho}

{Vino, Soda, Bizcocho}

{Vino, Soda, Chocolate}

Pl R R R R R P W e
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{Soda, Bizcocho, Chocolate} 1

Tabla 4: Soporte para Itemsets de 3 elementos

Si se sigue iterando, solo se tienen 2 conjuntos de 4 objetos {Horchata, Bizcocho, Galleta,
Chocolate}, {Vino, Soda, Bizcocho, Chocolate}, pero ninguno de ellos cumple con el
soporte minimo que es 2, por lo que no se utilizan y usamos los itemsets que cumplan con
el soporte requerido.

Posteriormente de que se seleccionaron los itemsets que cumplen con la cobertura minima,
el siguiente paso consiste en extraer de estos conjuntos de reglas las que tengan un nivel de
confianza minimo. Por ejemplo, para el conjunto de objetos {Horchata, Bizcocho y
Galleta} podemos extraer las siguientes reglas de asociacion.

El soporte o cobertura se representa con Cb y la confianza con Cf sobre cada regla de la
tabla 5. Recordemos que cf(A—B) = soporte(AUB)/soporte(A), por ejemplo para la primer
regla de la tabla 5 necesitamos lo siguiente:

numero de veces en que el conjunto o elemento tienen 1 en la transaccion

soporte = - -
numero total de transacciones

Entonces tenemos que:
soporte({ Horchata, Bizcocho}) = 4

soporte({Bizcocho, Horchata} U {Galleta})
soporte({Bizcocho, Horchata}

confianza({Bizcocho, Horchata} — {Galleta}) =

Por lo tanto:
B soporte({Bizcocho, Horchata} U {Galleta}) B

soporte({Bizcocho, Horchata}

3/4

Sucesivamente se hace el mismo procedimiento para las reglas restantes que se muestran en
la tabla 5.

Si compra “bizcocho” Y compra “horchata” ENTONCES compra “galleta” Cb=4 Cf=3/4
Si compra “bizcocho” Y compra “galleta” ENTONCES compra “horchata” Cbh=3 Cf=3/3
Si compra “galleta” Y compra “horchata” ENTONCES compra‘“ bizcocho” Cbh=3 Cf=3/3
Si compra “galleta” ENTONCES compra “bizcocho” Y compra “horchata” Ch=6 Cf=3/6
Si compra” bizcocho” ENTONCES compra “galleta” Y compra “horchata” Ch=6 Cf=3/6
Si compra “horchata” ENTONCES compra “bizcocho” Y compra “galleta” Cbh=4 Cf=3/6
Si ® ENTONCES compra “bizcocho” Y compra “galleta” Y compra “horchata” Cb=10 Cf=3/10

Tabla 5: Soporte y confianza de las regla generadas

La siguiente fase consiste en la creaciéon de reglas a partir de los conjuntos de objetos
frecuentes. Si buscamos reglas de asociacion de un objeto en la parte derecha del proceso es
sencillo: de un conjunto de objetos de tamafio i, se crean i reglas colocando siempre un
unico objeto diferente en la parte derecha, por ejemplo, sea el siguiente conjunto de objetos
{horchata, bizcocho, galleta}, se construyen las reglas en la tabla 6:
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Si compra “bizcocho” Y compra “horchata” ENTONCES compra “galleta” Ch=4 Cf=3/4
Si compra “bizcocho” Y compra “galleta” ENTONCES compra “horchata” Cb=3 Cf=3/3
Si compra “galleta” Y compra “horchata” ENTONCES compra “bizcocho” Cb=3 Cf=3/3

Tabla 6: Reglas para itemset

Para trabajar con reglas que tengan mas de un objeto en la parte derecha se puede separar
de la siguiente manera, por ejemplo:

Si compra =“bizcocho” Y compra = “horchata” ENTONCES compra = “galletas” Y compra = “vino”.

Esta regla se divide en dos partes con un objeto en la parte derecha:

e Sicompra “bizcocho” Y compra “horchata” ENTONCES compra “vino”
e Sicompra “bizcocho” Y compra “horchata” ENTONCES compra “galletas”.

El soporte de ambas reglas sera identico a la regla original por tener la misma parte
izquierda. En cuanto a la confianza, se puede asegurar que sera igual o mayor a la regla con
dos objetos en la parte derecha, ya que el nimero de registros que cumplan la parte
izquierda en donde aparezca “vino” serd mayor o igual al nimero de registros que cumplan
la parte izquierda en los que aparezca “vino y galletas”.

2.5.2 Agrupamiento (Clustering).

El agrupamiento tiene la tarea de formar grupos de objetos con caracteristicas similares, a
estos grupos se les conoce como clases o cllsteres. Es una técnica no supervisada y los
resultados dependen de la entrada de datos que estemos utilizando.

Para encontrar clusteres similares, los objetos necesitan ser comparados y medir su
similitud, para ello se utilizan diferentes métricas, tales como la distancia Euclidiana,
distancia de Minkowski o Manhattan. Adicionalmente las distancias se pueden normalizar.

El algoritmo k-medias es utilizado para construir agrupamientos refinados, toma como
entrada un nimero predefinido de clisteres al que Ilamaremos k. Utiliza un centroide, éste
representa un punto en el espacio de objetos con una posicion promedio en el grupo, por
otra parte, el centroide se calcula obteniendo el promedio de los miembros del grupo.

Asumiendo que los datos son representados como una tabla relacional, cada renglon
representa un objeto y cada columna representa un atributo. Por ejemplo, tenemos un
conjunto de medidas que representan la altura de algunas personas y queremos saber quién
es alto o quién es bajo, en la tabla 7 se muestra el registro de las alturas:

Persona Altura (cm)
1 195
2 166

3 188
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195
179
198
161
179
200

0 191
Tabla 7: Tabla de alturas

O o|NO O

(=Y

Lo siguiente es agruparlos aleatoriamente donde k=1, ver figura 8:

o
QD
[ 72}
@D

Persona Altura (cm)
195
166
188
195
179
198
161
179
200
191

Tabla .8: Representacion de clases

Grupol O

=

Grupo 2 O

O OINOO OB IWIN

oneonNNeNNe

[E=N
o

195+195+179+191

Centroide () : : =190

. 166+188+198+161+179+200
Centroide [ : . =182

El algoritmo es un procedimiento simple e iterativo y concluye con la generacion de los
clsteres. En cada iteracion calcula un centroide mas preciso y las coordenadas de este
punto son aproximadas a los valores de los atributos de todos los objetos que pertenecen al
grupo. El proceso iterativo redefine y reasigna los datos al cluster, finalmente necesita un
pequefio nimero de iteraciones para su convergencia.
Como es iterativo calculamos las distancias euclidianas:

d = (p1-p2)*
Tomemos los valores mas grandes del grupo 1y 2: 200 y 198 por lo que tenemos:
d_g1=(200-190)2=102=100 y d_g2 = (200 — 182)% =182 =324

d_gl=(198-190)2=82=64 y d_g2 = (198 — 182)? = 16% = 254
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Valor d gl d g2
200 100 324
198 64 254

Tabla 9: Distancias euclidianas de los grupos

En la tabla 9 se muestran los célculos y por lo tanto d_g1 <d_g2 , entonces 200 y 198
ahora pertenecen al grupol y asi sucesivamente se vuelve a calcular para todos los
elementos.

El pseudocddigo de este algoritmo es el siguiente:

1. Selecciona aleatoriamente k puntos los cuales 1iniciardn como
centroides para cada k—esimo cluster.

2. Asigna a cada objeto el centroide mas cercano formando k grupos.

3. Calculamos centroides nuevos, tomando el promedio de todos los
valores de atributos de los objetos iniciales de alguin grupo.

4., Verificar si el centroide del grupo ha cambiado sus coordenadas, si
ha cambiado regresar al paso 2.

5, Si no, la detecciéon del grupo ha finalizado y todos los
objetos tienen a sus miembros definidos

Algunas desventajas del algoritmo k-medias aparecen cuando las agrupaciones son de
diferente tamafio o densidad. Ademéas es posible que genere cllsteres vacios y tenga
problemas con valores atipicos (valores diferentes al resto de los datos).

2.6 Mineria de la Web.

Dentro del area de la mineria de datos existe una rama llamada mineria de la web. La
mineria de la web, tal como su nombre lo indica se refiere a la aplicacion de las técnicas de
mineria sobre los datos que se encuentran o generan a partir de la web, por lo que puede
ser definida como el descubrimiento y andlisis del uso de la informacion de la web
(Akerkar, R, 2008). Los tipos de datos que estan asociados a la web, segin (Srivastava,
2000), pueden clasificarse de esta manera:

e Contenido: Elementos que se encuentran en las paginas web, como texto, imagenes,
audio, video, hipervinculos y metadatos.

e Estructura: Datos asociados a la organizacion del contenido. Esto incluye la
estructura de etiquetas contenidas en los html y xml. EI primer tipo de informacion
de la estructura de interpagina es cuando un hipervinculo nos lleva de una pagina a
otra.

e Uso: Datos secundarios, como los que se encuentran en las bitacoras de los
servidores web, bitacoras de los servidores proxy, perfiles de usuario, cookies, entre
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otros; es decir, toda la informacién producida de la interaccion de los usuarios sobre
la web.

e Perfil de usuario: Datos que indiquen informacién demografica; por ejemplo, los
datos de un registro de usuario en un sitio web, detalles de su perfil, entre otros.

La mineria de la web se divide en tres grandes categorias segun el tipo de datos que toma
en cuenta:

e Mineria del contenido de la web: Es el proceso que consiste en la extraccion de
conocimiento a partir del contenido de documentos o sus descripciones.

e Mineria de la estructura de la web: Consiste en encontrar un modelo de la estructura
de las ligas en la web y clasificar las paginas, con esto se puede encontrar la
relacién entre varios sitios web, ademas de analizar la estructura de los enlaces y
determinar problemas en la navegacion.

e Mineria del uso de la web: Se define como el estudio de los datos de sesiones y
comportamientos generados en la web, trabaja principalmente con datos secundarios
que resultan de la interaccién de los usuarios con la web.

2.7 Mineria del uso de la web.

Los datos con los que trabaja la mineria del uso de la web son los eventos generados en las
interfaces web. Estos eventos pueden ser capturados y almacenados en bitacoras con un
formato muy parecido a las que crean los servidores web. Generalmente son archivos de
texto, los cuales llevan el registro de la interaccion de los usuarios con un conjunto de
paginas visitadas, hora de acceso, identificador de usuario. Al hacer el analisis a este tipo de
bitdcoras podemos encontrar conocimiento que puede ayudarnos a identificar informacion
relacionada con la administracion de nuestro sistema, observar cuales son las paginas mas
visitadas, saber la hora donde los usuarios visitan el sistema, etc.

La mineria del uso de la web es usada en estos sistemas, ya que apoyan a la toma de
decisiones, crean una organizacion mas clara y atil para los sitios, hacen mas eficiente el
comercio electrénico y se pueden generar recomendaciones para una mejor comprension de
sus visitantes.

(Mobasher, 2000) propone que el proceso general de la personalizacion basada en la web
se compone de tres fases: preparacion y transformacion de datos, descubrimiento de
patrones y recomendacion.

En la fase de preparacién y transformacion de datos se utilizan las bitacoras del servidor
web o transacciones de datos que provienen directamente de la web, también se realiza la
integracion de datos de mdaltiples recursos como: bases de datos y aplicaciones del servidor.
Para la fase de descubrimiento de patrones podemos utilizar varias técnicas de mineria de
datos dependiendo cual es el resultado que se quiera obtener podemos usar: reglas de
asociacion, clasificacion, descubrimiento de patrones secuenciales y modelado
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probabilistico. Los resultados de las dos fases anteriores se agregan al modelo de usuario
para un uso adecuado en la ultima fase. Por ultimo, en la fase de recomendacion en base a
la informacion recopilada se generan las sugerencias.

2.7.1 Fuente de datos para la mineria del uso de la web.

Como se mencioné anteriormente, el principal material de la mineria de la web son los
eventos generados por el usuario, aunque en algunos casos en la etapa de preparacion y
descubrimiento de patrones se incluyen los archivos del sitio y sus metadatos.

La bitacora que debe procesar la mineria del uso de la web contiene algunos de los
elementos de una bitdcora comin del servidor web, cada entrada en la bitacora de un
servidor web corresponde a una peticion HTTP. El servidor web se encarga de administrar
estas bitacoras que generalmente usan un formato estandar, que incluye:

IP del cliente

El nombre del usuario

Fecha y hora

El recurso solicitado via GET o POST
La respuesta del servidor

Bytes transmitidos

SouhkwdE

Un ejemplo de una entrada de estas bitacoras seria la siguiente:
123.456.789.11 usuario [06/05/2012:10:34:21 -0300] “GET index.html HTTP/1.0” 200’ 5678

Estos datos deben pasar por una fase de pre-procesamiento que les asignara distintos
niveles de significado. En la mineria del uso de la web el nivel de significado basico es la
visita a la pagina web. Una sesion es la representacion de una coleccion de objetos web o
recursos al generarse un evento, cuando el usuario visita algin recurso sobre la interfaz; por
ejemplo, la adicion de un producto al carrito de compras (Mobasher, 2005).

2.7.2 Preprocesamiento de los datos.

La meta del preprocesamiento de datos es reconstruir la sesidn del usuario porque los datos
pueden presentar inconsistencias, por ejemplo, pueden contener valores nulos o vacios. Al
analizar el flujo de los eventos generados por cada usuario se puede observar que esta
secuencia 0 conjunto de ligas representan la sesion de usuario. Es comdn que se utilicen
algoritmos y técnicas heuristicas para llevar a cabo el pre-procesamiento de acuerdo a los
datos que se desean observar, en el caso de las sesiones, generalmente se divide toda la
actividad del usuario registrada en la bitacora de acuerdo a algun criterio, ya sea temporal 0
a partir del uso de algun recurso especifico como la pagina de inicio de sesion.

Algunos de los problemas que aparecen en el preprocesamiento son que la informacion
puede estar incompleta o ser nula en alguna entrada; pueden contener ruido, en este caso la
secuencias pueden ser alteradas por una mala recepcion o envio del mensaje.
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Existen varios métodos para recuperar los datos de una sesion (Mobasher, 2005), estos son:

Limpieza de datos: Remueve referencias a objetos que no generan eventos como los
graficos, archivos de estilo y archivos de sonido.

Fusion de datos: Se refiere a la mezcla de las bitacoras generadas por multiples
aplicaciones web.

Identificacion de sesidn: Es el proceso de agregacion de una coleccion de paginas. Este
proceso depende de la estructura y contenidos del sitio que visita el usuario.

La mayoria de los recursos pueden ser heuristicamente inferidos a través de un proceso
Ilamado identificacién del camino, usando el conocimiento de la estructura del sitio y la
informacion referente a los registros de los usuarios alojados en la bitacora en el servidor.

La identificacion de las sesiones es el proceso de agrupacién de una coleccidn de recursos o
paginas que seran consideradas como la unidad atomica del analisis en cuestion. Este
proceso es directamente dependiente de la estructura de los vinculos del sitio asi como
también su contenido. El nivel de abstraccion capturado en una sesién es en parte
determinado por el conocimiento del sitio y el anlisis requerido.

Generalmente la identificacion heuristica de sesiones se clasifica en dos tipos: orientada en
tiempo y orientada en estructura. La heuristica orientada en tiempo se aplica de forma
global o local en base a estimaciones de tiempo para distinguir las sesiones mientras que, la
heuristica orientada en estructura usa la estructura del sitio estatico o la estructura de
vinculacién implicita capturando los campos referidos en la bitacora del servidor.

2.7.3 Mineria del uso de la web para la personalizacion.

En el proceso de construccion de una IUA se menciond que las teorias de personalizacion
de la web e hipermedia adaptativa deben recoger los datos de la interaccion entre el usuario
y la interfaz, en este caso, obtenemos los eventos que producen los usuarios.

Para construir el perfil de usuario para este tipo de sistema se deben cubrir dos etapas. La
primera es que el sistema debe determinar los intereses del usuario, esta tarea puede
Ilevarse a cabo a partir de la observacion de la navegacion del usuario y con el apoyo de
diversas heuristicas clasificar los recursos interesantes para el usuario, también puede ser a
criterio del usuario asignar las calificaciones a los elementos del sitio de forma manual.

Y en la segunda etapa se debe construir los diferentes perfiles de usuario en los sistemas de
filtrado colaborativo, se utiliza el perfil de usuario activo que se comparara con los perfiles
de otros usuarios. El elemento central es buscar la similitud de atributo por atributo de tal
manera que se vaya obteniendo informacidn suficiente para hacer la recomendacion. Los
perfiles se representan como un vector o un conjunto de clasificaciones basado en las
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preferencias del usuario en un subconjunto de elementos. Un perfil de usuario activo se
utiliza para encontrar a otros usuarios con preferencias similares.

2.8 Resumen.

La mineria de datos es una potente herramienta para descubrir la informacion oculta usando
los datos recolectados de la interaccion del usuario con la interfaz. Los patrones
encontrados a traves de las técnicas de mineria de datos, dan la pauta para que los analistas
puedan encontrar errores en la aplicacion, errores de sesion, encontrar comportamiento de
navegacion cadtica, entre otros y de esta manera generar la solucion para corregirlos.

Las técnicas de la mineria de datos son de gran interés, ya que nos ayudan a clasificar,
agrupar, predecir valores futuros, entre otras cosas. Son una herramienta que genera con
gran precision patrones que son de importancia, utilizando métodos estadisticos avanzados
que usan arboles de decision, redes neuronales, reglas de asociacion, algoritmos como k-
means, Naive Bayes, entre otros.

La mineria de datos tiene varias areas, pero dada nuestra fuente datos que proviene de la
web es necesario utilizar mineria de la web, ésta a su vez tiene una sub-rama llamada
mineria del uso de la web, que trabaja principalmente con datos secundarios que resultan de
la interaccion de los usuarios con alguna aplicacion.

Los datos que se utilizan en mineria del uso de la web provienen de bitacoras de servidores
web y es necesario un pre-procesamiento en los datos para eliminar errores como valores
vacios o nulos, ademas de valores que puedan alterar los resultados.
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Capitulo 3

Descripcion general del analisis sobre el comportamiento de
navegacion del usuario.

En este capitulo se explica la primera parte de la construccion de una interfaz autonoma
adaptativa desde el marco practico basado en las teorias expuestas a lo largo del capitulo 1
y 2. Las técnicas descritas sobre la personalizacién web han dado paso a que se busque una
forma mas completa de obtener informacion del usuario, se mostrard con mas detalle como
obtener los perfiles del usuario y como el progreso en las tecnologias web permiten el uso
de herramientas méas sofisticadas para la obtenciéon de informacién sobre los elementos
interactivos de una pégina web.

Los datos obtenidos de los usuarios seran procesados y deben cumplir con ciertos
estandares para utilizarlos de manera mas eficiente. Estos datos contienen patrones que
revelan informacién desconocida e importante, como consecuencia reducen el tiempo de
bdsqueda y analisis.

Existen varias herramientas que analizan bitacoras y reconstruyen la navegacion del usuario
mediante gréficas, cada nodo de la grafica simula la transicion de una pégina a otra. Son
usadas para arreglar o detectar errores de navegacion y el analisis de alguna aplicacion web.
Otra herramienta muy recurrente se centra en la mineria de uso de la web que permitira
encontrar los patrones que producen los usuarios a partir de la interaccién de una aplicacion
web.

Utilizaremos la herramienta Weka para construir los clusteres, su andlisis ayudara a definir
el comportamiento del agente. Los clUsteres mas representativos revelan el comportamiento
0 navegacion que es mas recurrente entre los usuarios de la plataforma. En este capitulo se
mostrard como se procesan los datos con Weka, la cual cuenta con un grupo de algoritmos
que son usados para la clasificacion de los datos.

Uno de los elementos centrales del analisis del comportamiento del usuario es la
reconstruccion de una sesion de un usuario del sistema Moodle, para ello se generard una
bitdcora de uso personalizada, se guardara la informacién en una base de datos y se
procesara para darle formato, posteriormente se calculardn los clisteres y se podra
relacionar al usuario con alguno de éstos.
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3.1 Descripcion de la idea general de la captura del comportamiento del usuario.

Para usar los métodos contenidos en la personalizacion de la web vista en el capitulo 1, es
necesario obtener la interaccion de los usuarios, se sabe que las péginas estan escritas en
HTML y que la interaccion se lleva a cabo a traves de artefactos interactivos como vinculos
y elementos denominados input que suelen ser: botones, campos de texto, listas de
seleccion, checkbox, entre otros. Estos artefactos pueden revelarnos una interaccion mas
detallada, ya que obtienen toda la informacion acerca de los eventos que se generan en la
interfaz.

Obtener la informacion de los eventos no es dificil, se usa una herramienta muy popular
Ilamada jQuery, esta herramienta es una biblioteca de JavaScript creada inicialmente por
John Resig, permite simplificar la manera de interactuar con los documentos HTML,
manipular el arbol DOM (W3C, 2004) del documento, manejar eventos, desarrollar
animaciones y agregar contenido dindmico a péaginas web, es un software libre y de cddigo
abierto.

Para capturar la interaccion del usuario se genera un script a partir de las funciones de
notificacion de eventos que son parte del modelo de manejo de eventos de jQuery, algunos
de los eventos mas usados son: clic, onmouseover, entre otros. Un ejemplo de la sintaxis
que debemos usar en este script es el siguiente:

$ ("#target”). click (function() {
alert( “Handler for .click() called.” ):
1)

Donde “#target” es el elemento que pasara la informacion del evento clic, generalmente
es un input de tipo vinculo o boton. De esta manera al hacer clic sobre un vinculo se genera
una notificacién que podemos capturar, en este caso podemos usar la informacion del
evento para obtener el nombre del vinculo o su referencia, la hora y fecha en que ocurrio el
evento, entre otras cosas.

Estos registros pueden guardarse para poder ser procesados posteriormente. Para este
trabajo se decidio guardar la informacion en una bitacora con formato muy parecido a la de
los servidores web, para ello se ocupd una herramienta llamada Log4j que genera bitacoras
personalizadas independientes a las del servidor web.

Log4j cuenta con un mddulo muy util para especificar las caracteristicas que deseamos
reportar a través de un archivo de configuracion, estos campos son: IP del usuario, el tipo
de evento que se produjo, la liga del artefacto en que se disparé el evento, la fecha y la
hora. En este mismo archivo de configuracion se puede especificar si se requiere guardar la
informacién en un archivo o en una base de datos, para este caso, se decidido que la
informacion se almacenara directamente en una base de datos.
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3.2 Propuestas actuales para el analisis de la navegacion web.

Dentro del andlisis de la navegacion web es necesario conocer la secuencia de vinculos que
ha visitado el usuario, a esto se le conoce como flujo de clics o clickstream; en este
proyecto el flujo de clics hace referencia al conjunto de elementos interactivos por los que
ha pasado el ratdn, es decir, no solo se tienen clics sino que ademas se tienen otros tipos de
eventos en el flujo.

La interaccion del usuario con la web generalmente es capturada en bitacoras, éstas son
creadas por el servidor web y son archivos de texto donde se detallan todas las peticiones
que se hacen a él, el formato de estos archivos es un estandar que se describira mas
adelante.

En este capitulo se explica el funcionamiento de varias herramientas para analizar la
navegacion web que los usuarios han llevado a cabo, éstas muestran la construccion de
gréficas representando visualmente la sesion del usuario describiendo los vinculos que ha
visitado, la hora en que lo visitd, el nimero de veces que lo ha visitado, entre otros. Las
gréficas contienen propiedades como color para ayudar a identificar algin movimiento
especial por parte del usuario.

Una sesidn de usuario es un conjunto de datos que describen la interaccion del usuario en
un determinado tiempo. Una sesidn se puede reconstruir a partir del flujo de clics, pero al
reconstruir la sesion puede haber algunos huecos al seguir la pista de las actividades del
usuario, considerando esto se deben proponer algunas estrategias que permitan detectar el
inicio y fin de una sesidn; es decir, poner un limite a la sesion si la inactividad del usuario
es evidente. En este caso una sesion se referird a toda la actividad que hay durante 24 horas.

En este caso se usaran las bitacoras con los datos generados por los usuarios de Moodle,
estas bitacoras contienen informacion sobre el uso de esta interfaz y se usaran los datos
contenidos en los campos dia, hora, recurso y eventos para construir la sesion del usuario.

3.2.1 Andlisis de la navegacion mediante herramientas basadas en artefactos
interactivos.

Pathalizer es una herramienta que muestra la navegacion del usuario de forma grafica. A
esta herramienta se le indican las bitacoras del sitio que se quieren analizar. Una bitacora
normalmente incluye la informacion de todas las peticiones que se realizan al servidor web,
pero muchos de estos datos no son relevantes para el andlisis de la navegacion del usuario,
asi que a través de la herramienta se hace un filtrado de las peticiones con respecto a los
tipos de archivos que provee un servidor; por ejemplo, filtrar del analisis las peticiones y
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respuestas del servidor web, imagenes y hojas de estilo. Puede descargarse de la siguiente
pagina: http://pathalizer.sourceforge.net/.

El siguiente ejemplo permite observar el funcionamiento de esta aplicacion. Los datos de
entrada utilizados se extraen de una bitacora de ejemplo del propio sitio web de Pathalizer.

Se da clic en el boton afnadir y se elige el archivo que contiene las bitacoras, justo como se
muestra en la figura 5:

' Pathalizer EI@

File

Welcome to Pathalizer!
2’ j Pathalizer is a tool to visualize the paths users take when browsing your website, This gives
valuable insight in how your website is used.
Input
Please add the logfiles you want to analyze to this list:

Log files:

@ Ci\Wsers\Administrador \Documents\tesiswiki-access. log

Add... Remove

Apache -

s
ﬂ To distinguish between local and remote referrers, please enter the hostname(s) by which you
site is known (induding the “http://) in this list:

Filter

Qutput
Hostnames:

Add... Remove

Figura 5: Bitacora para Pathalizer

En la pestafia Filter se personaliza qué tipo de registros se toman en cuenta y cuales no; por
ejemplo, elementos de la aplicacion que no aportan nada durante el andlisis de
descubrimiento de patrones son: imagenes, css, entre otros. En tal caso Pathalizer no toma
en cuenta los recursos que tienen terminacion distinta a los filtros siguientes: ico, png,
jpg, gif y css, los cuales ya trae por defecto, pero se pueden afiadir otros en su
configuracion. Por ejemplo, se tienen los siguientes dos registros en una bitacora:

68. 251. 52. 253 — — [19/Jun/2005:06:50:50 +0200] “GET /favicon. ico HTTP/1. 17 200 3262 ~-~
Mozilla/5. 0 (Windows; U; Windows NT 5. 1; en-US; rv:1. 7.8) Gecko /20050511 Firefox/1.0.4”~

61.177. 31. 179 — = [19/Jun/2005:06:52:36 +0200] “GET /wximages/wxwidgets02-small. png
HTTP/1. 17 200 12468 “http://blog. vckbase. com/bastet/” "Mozilla/4. 0 (compatible; MSIE
6.0, Windows NT 5.0)”

Por otra parte, permite personalizar el nimero maximo de aristas que se mostraran en la
gréfica, donde las aristas representan el cambio de una pagina a otra, lo que permite que la
gréfica no sea muy grande y de esta manera llevar un analisis mas puntual sobre la parte de
la aplicacion que es de nuestro interés. En la pestafia de /7/ter podemos personalizar el
numero de aristas y de nodos que la grafica tendra, en la figura 6 se muestran estas
opciones.
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{7 Pathalizer = |-=- =] | | L5 pathalizer felfo ==

File File

To ignore irrelevant requests (ike stylesheets, images but also logspam), add reguiar [ ———=  Outputoptions:
E I ? expressions to this list: 5 I ? File type:

" ps
Input oS Input ierenis
\.png$ & dot

\Jpg$
\gifs " ira

@ \ess$ @ " pna
- - o

Filter Filter Action:

Add... | Edit... Remave " Open with default application
= Open with... ,m
s To make sure the resulting araph will be of a suitable size, specify a maximum number of Ky LSS Browse...
el here: ﬂ o
OQuput  Maxmumedgest Output
Advanced Fitering. .

Figura 6: Personalizacion de la gréafica

Continuando sobre la pestafia de output se selecciona la opcion dot el cual es un lenguaje
para definir las reglas de construccion de una gréafica, enseguida en la seccién action
pulsamos sobre “abrir con Gvedit”, en este paso se utilizan estas opciones para
personalizar colores y tamafio de los nodos de la gréfica, ya que si damos la opcion de jpg o
png la gréafica se vera borrosa y no se distinguirdn los elementos.

Para que la aplicacion genere la grafica es necesario presionar el boton start. Pathalizer
utiliza la bitacora e identifica los recursos que visita el usuario y crea una grafica dirigida
que representa la vista de cada recurso de manera jerarquica, se representan las paginas que
tienen alta demanda asi como los recursos mas populares del sitio, por Gltimo muestra un
contador para ver cuantas veces se Visito esa pagina.

Un ejemplo es la gréfica que se muestra en la figura 7, cada nodo de la gréfica es una
pagina del sitio web, el nimero que acompafia al nodo indica el nimero de visitas a esta
pagina. Los nodos pueden tener varias formas segun su funcién dentro de la sesion del
usuario:

e De forma predeterminada cada pagina se representa como una elipse.

e Siel nodo es siempre el primer nodo de una sesion, se cambia a un rectangulo.

e Siel nodo es siempre el tltimo nodo de una sesion, se cambia a un diamante.

¢ Si el nodo actia como comienzo Yy final de sesion, se cambia a un octagono.

e Cada linea representa el camino a otra pagina y el nimero asociado a ésta representa
cuantas veces ha visitado esa pagina.
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Figura 7: Gréfica generada por Pathalizer

Esta herramienta tiene sus limitantes, si el sitio es muy grande la gréafica crecera y no
podremos analizar con precision la actividad de los usuarios, ya que no separa las sesiones
de usuario y cuenta los accesos en general a las paginas, pero no se sabe qué usuario lo hizo
ni en qué momento, s6lo muestra un panorama muy general de los movimientos entre
paginas.

Por otro lado, StatViz es otra herramienta que permite analizar el uso de un sitio web,
StatViz busca dentro de las bitacoras el cambio de una pagina a otra dentro de una sesion
de usuario, en este caso, para identificar la sesion StatViz usa la direccion IP para
diferenciar a cada usuario; sin embargo, existe un problema cuando varios usuarios usan
una misma IP, es imposible diferenciar qué paginas visitd cada quien, supongamos que las
IP son unicas, de esta manera todas las peticiones que vienen de esta IP son parte de una
sesion.

El nimero de clics determina la duracion de la sesion, no el tiempo. Cada grafica generada
estd disefiada para dar una vista simple de como cada visitante se mueve a través de la
aplicacion. Se puede configurar para graficar tantas sesiones como se requiera.

Esta grafica muestra el recorrido del usuario a través del sitio web, analiza la navegacion
mediante la creacion de un histograma referente al par (recurso, clic) el mas popular de
estos pares serd representado como un nodo en la grafica. Por otro lado, cuando hay
sesiones individuales permite entender si los usuarios tienen éxito o no al resolver sus
tareas.
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La figura 8 muestra como se mueve un usuario a traves de los recursos del sitio, cada nodo
representa una pagina web y las flechas representan el flujo que va de una pégina a otra.
Las flechas tienen un color basado en la popularidad, también muestran la hora en que se
produjo el clic y la profundidad del nodo en la gréfica. Si una pégina es popular su nodo y
la flecha seran de color rojo, degraddndose hasta azul si es menos popular. Si se ha llegado
a la aplicacion desde una referencia externa, el nodo se representara de color café, cuanto
mas oscuro sea el color de los nodos significa que ha recibido mas clics.

En algunos casos también se puede ver la etiqueta BACK la cual se muestra con una flecha
punteada, esto representa que un usuario ha regresado a la pagina anterior y vuelto a la
actual. El nodo de color verde representa la pagina de inicio y el nodo de color rojo
representa la pagina de salida de la aplicacion.

mydomain.com Session Track #11

Session Length: 27:24 minutes. 14 Clicks.
SessionID: 65.3.168.167

| - 10:22:06 PM

2 - 10:22:25 PN14 - 10:49:30 PM
feontactus.html -
% 10:23:17 PM

/gallery.htm
P 4

4-10:23:33PM_ - 7 4 BACK /5 - 10:23:42 PM N0 - 10:48:22 PM

-

-

[eustom-card-form.htm (post-card-gallery.htm 13 - 10:48:58 PM
13
\
6-10:23:59 PM | 7- 10:24:16 PM 16 BACK /trifolds html
!
/
{peardorderform.html 11 - 10:48:28 PM - 10:48:14 PM
Y
\
\
\ 7BACK fservice.html
N \
1 \
\
fpage.php/index 11 BACK

" [postcards html 12 - 10:48:43 PM

Figura 8: Grafica generada por StatViz
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Este analisis es mas completo, pero aun asi no es posible determinar la actividad del usuario
de manera rigurosa, no se conoce como el usuario interactia con los elementos restantes de
la interfaz, como los botones, ligas, clics sobre cuadros de texto o didlogo, entre otros y no
se puede determinar si la interfaz es adecuada o facil de usar para ellos.

3.2.2 Modelos cognitivos computacionales de la navegacion web.

(Pirolli, 2007), explica que los modelos cognitivos estan enfocados en entender y predecir
la manera en que los usuarios navegan sobre la web, para lograr esto se necesita considerar
coémo las personas perciben estas estructuras de informacion con respecto a sus objetivos,
ya que su percepcion determina su conducta al tratar de resolver una tarea.

El modelo Scent-based Navigation and Information Foraging in the ACT architecture
(SNIF-ACT)[G1] , desarrollado por (Pirolli y Fu ,2003), intenta simular como los usuarios
buscan informacion en la web, para ello trata de cuantificar la relevancia de los vinculos
que se le van presentando al usuario hasta que llega a su meta, el modelo asume que los
usuarios evaltan los vinculos de forma secuencial y toman la decision de dar clic sobre el
vinculo o regresar a la pagina anterior en base a la relevancia de la informacion, la cual se
calcula con ayuda de un modelo bayesiano. Este mecanismo es dindmico y proporciona
informacion de cdmo y cuando los usuarios deciden hacer clic en un vinculo o retirarse de
esa pagina basandose en experiencias previas.

Otro modelo importante es el de COLIDES, Comprehension-based Linked model of
Deliberate Search (Kitajima, 2007). Kitajima menciona que las personas en realidad
consumen la informacion que pueden entender. El funcionamiento de COLIDES se basa en
el modelo construccidn-integracion de Kintsch (1998) para la comprension de textos,
planificacion de acciones y resolucion de problemas.

El proceso de construccion-integracion hace referencia al proceso que siguen las personas
cuando las representaciones significativas de entidades externas e internas; texto, objetos de
interfaz y conexiones objeto-accion, son construidas y elaboradas a partir de informacion
recuperada de la memoria, lo que inicia un proceso de activacion por propagacion
restringido para las necesidades a satisfacer que integra la informacidn relevante y elimina
la irrelevante.

Otro modelo es COLIDES+ (Juvina y Oostendorp, 2007) propone que la relevancia de los
objetos de la interfaz no dependen del conocimiento del usuario, sino que ademas se debe
considerar el contexto de la navegacion; por ejemplo, la historia de la interaccion con las
paginas y analizar el recorrido del usuario por el sitio para determinar qué tan cerca se
encuentra de alcanzar su objetivo.
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Los modelos mencionados anteriormente se basan en el andlisis de la interaccion a partir de
clics sobre los vinculos, por lo que es necesario extender estos modelos a partir de la
captura de més informacion de la interaccion del usuario. En el siguiente modelo (De la
Cruz, G., 2011) indica la necesidad de desarrollar un modelo del comportamiento del
usuario basado en el uso de los artefactos interactivos de una interfaz de usuario web. Para
ello se plantean los siguientes pasos:

1. Definir un esquema de andlisis del comportamiento del usuario usando mineria de
datos.
2. Implementar el modelado del comportamiento del usuario para una aplicacion web.

Esta propuesta indica que el anélisis de la navegacion web a un nivel mas detallado arroja
mas informacion sobre el comportamiento del usuario, en su trabajo plantea cémo podria
analizarse una interfaz a partir de los artefactos interactivos.

3.2.3 Observaciones a las propuestas actuales.

Los modelos propuestos anteriormente tienen limitantes al obtener la interaccion del
usuario, estos muestran el recorrido entre las paginas que han visitado los usuarios. Para
obtener mas informacion del usuario se puede observar el uso de otros artefactos
interactivos, por ejemplo: el paso del cursor sobre algin vinculo, el uso de cajas y botones
de seleccion, por mencionar algunos. Estos elementos complementan la actividad de los
usuarios y es posible un analisis mas detallado para obtener informacién sobre su
comportamiento.

Se propone que para la captura de la interaccion se utilicen herramientas como Javascript y
jQuery, que son capaces de obtener la informacion de los eventos generados por los
artefactos interactivos.

Finalmente con estas herramientas se puede implementar el modelo propuesto en (De la
Cruz, G., 2011). Una ventaja adicional de usar estas herramientas es que no se modifica
ningun elemento de la interfaz a observar, para este proceso se deben afiadir los scripts que
nos permitan llevar a cabo la captura de informacion de la interaccién del usuario.

3.3 Meétodos de captura del comportamiento.

La manera més sencilla de captura sobre la sesion de usuario se encuentra en las bitacoras
de los servidores web, éstas cuentan con informacion de las peticiones hechas a recursos de
la aplicacion, donde se usa un estandar para la descripcion de estos y generalmente se
almacenan en archivos de texto.
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3.3.1 Uso de bitacoras web para capturar el comportamiento del usuario.

Los servidores web generan bitacoras de acceso a los recursos, estos son archivos de texto
donde se guardan los detalles de las actividades de una aplicacion web. La bitacora de un
servidor web tiene cierto formato estandarizado por (W3C). Una entrada en la bitacora se
conforma de varias partes, la estructura basica de una bitacora de Apache es la siguiente:

127.0. 0. 1 user [10/0ct/2000:13:55:36 -0700] “GET /apache pb. git HTTP/1. 0" 200 2326
Donde:

e 127.0.0.1: Es la direccion IP del cliente (host remoto) que hizo la peticion al
servidor.

e user: Este es el identificador de usuario de la persona que solicita el recurso
determinado por la autentificacion HTTP.

e [10/0ct/2000:13:55:36 —-0700]: La hora a la que el servidor recibid la peticion y se
desglosa de la siguiente manera:

[dia/mes/afio:hora:minuto:segundo zona_horaria]

Dia = 2*digitos.

Mes = 3*letras, generalmente son las tres letras iniciales del mes.
Afo = 4*digitos.

Hora = 2*digitos.

Minuto = 2*digitos.

Segundo = 2*digitos.

Zona = ("+'

*-") 4*digitos.

e "GET /apache_pb.gif HITP/1.0”: La peticion al recurso esta contenida entre dobles
comillas. EI primer campo GET se refiere al método usado por el navegador. En el
segundo campo aparece el recurso al que hacen la peticion /apache_pb.qgif, y tercero
HTTP/1.0: corresponde al protocolo de transferencia de hipertexto y la version.

e 200: Es el codigo de estado que el servidor envia de vuelta al navegador, es decir, si
la peticion se realizd satisfactoriamente, también existen varios cddigos para
reportar peticiones y posibles errores.

e 2326: La ultima entrada indica el tamafio del paquete regresado por el cliente web,
no incluidas las cabeceras de respuesta.
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El analisis de estas bitacoras nos permite obtener informacidn sobre nuestra aplicacion
como:

e Generar reportes estadisticos de la actividad por semanas o0 por mes.
e Listar la actividad por dia y por hora para corregir errores.

e Listar los cadigos de estado de HTTP de todas las peticiones.

e Saber cudl es la pagina més visitada y cuantas veces ha sido accedida.

Estas bitacoras tienen informacion restringida a la actividad de la aplicacion, pero si
queremos enfocarnos sobre la actividad del usuario, una bitdcora de este tipo no
proporciona informacion para rastrear la navegacion que el usuario ha realizado.

3.3.2 Bitécoras personalizadas con Log4j.

Existen herramientas de software libre orientadas a capturar informacion sobre el uso de
una aplicacion web. Una de éstas es conocida como log4j, es usada para la personalizacion
de las bitacoras de una aplicacion web y es posible obtener informacion mas detallada.

Para utilizar Log4j debemos configurar un archivo de propiedades llamado
Log4j.properties, el formato puede ser texto plano o un XML. En este caso utilizamos el
formato de texto plano que contiene los appenders, éstos son un conjunto de instrucciones
para conectarnos a alguna base de datos: la direccion donde se aloja la base, el usuario,
contrasefia del manejador de base de datos y el formato en que se guardaran los datos. Para
la insercion de los datos ya sea en archivo de texto, base de datos o un XML se utilizan los
layouts que se encargan de dar el formato necesario a cada uno de ellos.

De esta manera, en la bitacora personalizada se pueden afiadir campos que no existen en la
bitdcora tradicional de un servidor web. En esta propuesta, se afiadié una cadena que
incluye la informacién de los eventos que producen las acciones de los usuarios sobre la
interfaz.

La estructura de la bitacora personalizada es la siguiente:

e Campo fecha: Es un campo de tipo Date en el que se recibe la hora y fecha de la
peticidn ocurrida en el servidor.
e Campo clase: Método o funcion en el que se procesa la informacion (este atributo
puede omitirse).
e Campo prioridad o loglevel: Existen tipos de informacion del servidor los cuales
tienen prioridades INFO, DEBUG, entre otras (también puede omitirse).
e Campo mensaje: Cuarteto con la siguiente informacion:
= |P del cliente.
= Tipo de evento generado:(mouseover).
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= Recurso: Ruta del recurso.
= Hora: Momento exacto en el que se produjo el evento (hr, min, seg, ms).

Un ejemplo de la bitacora personalizada se puede ver en la tabla 10:

fecha clase

2011-11-23 15:06:38 log4j.MeteDatos
2011-11-23 15:07:12 log4j. MeteDatos
2011-11-2315:07:17 logdj. MeteDatos
2011-11-2315:07:28 log4j. MeteDatos
2011-11-24 10:43:57 log4j. MeteDatos
2011-11-24 10:43:56 log4j. MeteDatos
2011-11-24 18:46:26 log4j. MeteDatos
2011-11-24 18:46:38 log4j. MeteDatos
2011-11-24 18:47.06 log4j.MeteDatos
2011-11-24 18:47:15 log4j. MeteDatos
2011-11-24 18:47:17 log4j. MeteDatos
2011-11-24 18:47:27 log4j MeteDatos
2011-11-24 18:47:29 log4j. MeteDatos
2011-11-24 18:47:32 log4j. MeteDatos
2011-11-24 15:05:09 log4j.MeteDatos
2011-11-26 13:00:38 log4j. MeteDatos
2011-11-26 13:00:42 log4j MeteDatos
2011-11-26 13:00:46 log4j.MeteDatos
2011-11-26 12:01:04 logdj.MeteDatos

prioridad

INFO
INFO
INFO
INFO
INFO
INFO
INFO
INFO
INFO
INFO
INFO
INFO
INFO
INFO
INFO
INFO
INFO
INFO
INFO

mensaje

{127.0.0.1:mouseover http://ihm ccadet unam mx/moodle/user/view php %id=322; 132.248.181.55}

{127.0.0.1:mouseover http://ihm ccadet unam mx/moodle/mod resource Aview php %id=1132,15:57:20:530:mouseout http //ihm ccadet unam mx/moodle/mod/resource /view pl
{127.0.0.1:mouseover http://ihm ccadet unam mx/moodie /user/view php id=4; 132 248 181 55}

{127.0.0.1mous=over http://ihm ccadet unam mx/moodie/user/view php Hid=322; 132.248.181.55}

{127.0.0.1mouseover hitp://ihm ccadet unam mx/moodle/course/view php fid=30,11:35:0:184;onclick hitp://ihm.ccadet.unam mx/moodle/course /view phpd=30,11:35:0:.75.
{127.0.0.1:mouseover hittp://ihm ccadet unam mx/moodle/calendar/view php Pview=upcoming; 132.248.36.15}

{127.0.0.1;onFocus password, 19:36:32:681 onblur password, 19:36:36:412:onblur password, 19:36:36:412; 132,248 181,52}

{127.0.0.1:mouseover hitp://ihm ccadet unam mx/moodle/mod/resource/Aview php %id=1202.19:36:50:884:mouseout hitp://ihm ccadet unam me/moodle/mod /resource /view pl
{127.0.0.1:mouseover http://ihm ccadet unam mx/moodie/mod/assignment /view php %id=1247,19:36:55:26 7 mouseout http://ihm ccadet unam mx/moodle/mod/assignment /vi
{127.0.0.1mouseaver http://ihm ccadet unam mx/moodle/mod/resource /view php %id=1282,19:37.24.868;mouseout hitp //ihm.ccadet unam me/moodle/mod /resource /view pl
{127.0.0.1:mouseover view phpFid=1283; 132 248,181 52}

{127.0.0.1mouseover view php?id=1283; 132,248 131,52}

{127.0.0.1:mouseover view phpFid=1283; 132 248,181 52}

{127.0.0.1mouseaver http://ihm ccadet unam mx/moodle/file php/23/1R/TDM/build/DocVector.class, 19:37:45.549 mouseout hitp://ihm ccadet.unam mx/moodle file php/29/
{127.0.0.1:mouseover view phpFid=1283; 132 248,181 52}

{127.0.0.1:mouseover http://ihm ccadet unam mx/moodle/mod/resource/Aview php %id=1220,13:50:41:307-mouseout hitp://ihm ccadet unam me/moodle/mod /resource /view pl
{127.0.0.1mouseover hitp://ihm ccadet.unam mx/moodle/course/view php %id=29,13:50:52.573 onclick http://hm ccadet unam mx/moodle/course/view php %id=29,13:50:53:
{127.0.0.1:mouseover hitp://ihm ccadet unam mx/moodle/user/index phpid=29,13:50:56:434;onclick http //ihm.ccadet. unam m/moodle/user/index php id=29,13:50:57.37.c
{127.0.0.1:mouseover http://ihm ccadet unam mx/moodle fuser/view php fid=3; 201,124 43,63}

Tabla 10: Ejemplo de una bitacora personalizada

Con log4j podemos insertar los datos directamente a una base de datos, siguiendo el
estandar definido en el archivo Log4j.properties con la siguiente informacion:

log4j.rootCategory=ALL, BD

log4j.appender.BD=org.apache.log4j.jdbc.JDBCAppenderlog4j.appender.BD.driver=com.mysql.jdbc.Driver

log4j.appender.BD.URL=jdbc:mysql://localhost:3306/tesislogs

log4j.appender.BD.user=$3$$$$

log4j.appender.BD.password=$3$$$$$

log4j.appender.BD.layout=org.apache.log4j.PatternLayout

log4j.appender.BD.layout.ConversionPattern=%d %-5p %C.%M(%L)===> %m%n

log4j.appender.BD.sql=INSERT

INTO tesislogs.logueos (fecha,clase,prioridad,mensaje) VALUES (

'%n%d{yyyy-MM-dd HH:mm:ss}','%c','%p",'%m ')

El campo prioridad tiene el objetivo de dar informacion sobre los movimientos que las
aplicaciones generan en el servidor. Por ultimo, se encuentra el campo mensaje, el cual
contiene una cadena muy grande que representa el conjunto de movimientos que se hacen
en la aplicacion por algun usuario.

Para que toda esta informacion pueda ser procesada por una computadora es necesario
generar una estructura en la que podamos identificar cada entrada distinta, separandolos por
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medio de punto y coma cada renglon y una coma para separar los campos como se muestra
en la siguiente secuencia:

{mouseover,http.//ihm.ccadet.unam mx/moodle/mod/assignment/index.php?id-29,21.1.43.920;0nclic, http.//
ihm.ccadet.unam.mx/moodle/mod/assignment/index.php?id-29,21.1.44.430;0nclic,http.//ihm.ccadet.unam.

mx/moodle/mod/assignment/index.php?id-29,21.1.44.430;201.103.56.87 }.

En esta cuarteta se guardan los eventos que produce el usuario sobre la pagina, por lo que
en toda su sesion se generaran varios registros con este formato, en la tabla 11 se muestra la
una entrada de la bitacora que contiene la informacién explicada anteriormente.

fecha clase prioridad mensaje
2011-11-23 15:06:58 log4j MeteDatos INFO {127.0.0.1:mouseover http //ihm ccadet unam me/moodle Auser/view php Hid=322; 132.248.181.55}

Tabla 11: Representacion de una entrada de la bitacora

3.4 Analisis de las bitacoras.

Como se ha venido indicando, las bitdcoras pueden ser analizadas para encontrar
informacidn acerca del uso del sitio, algunos problemas de servicios sobre la aplicacion,
entre otros. Dentro de las bitacoras suele haber informacion que es recurrente y que puede
mostrarnos indicios del problema existente, lo que se buscara en el andlisis de estas
bitcoras seran patrones de comportamiento de los usuarios.

3.4.1 Qué es un patron.

Un patron es una secuencia de un flujo de clics pertenecientes a una sesion que se presenta
de manera recurrente.

Este ejemplo tiene la intencion de mostrar la idea intuitiva de los patrones que pueden
encontrarse en una secuencia de datos. Supongamos que cada renglon representa una
secuencia y cada columna contiene un simbolo de la secuencia, como se ve en la tabla 12.

W m>w
0> >0

>0 ml>
000w
W > m>
elivlivllv)

Tabla 12: Secuencias

Se comparan todas las secuencias una contra otra sobre el primer simbolo, de modo que en
la primer columna tenemos que la secuencia 1 y 4 contienen una A, después en la segunda
posicién observamos que la secuencia 1 y 4 ambas contienen una B, si se compara la
columna 3 se encuentra que las secuencias 1 y 4 contienen a C, si continuamos observamos
que en la cuarta columna la secuencia 1 y 4 son diferentes y termina la comparacion. Para
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encontrar los patrones es necesario comparar una secuencia con respecto a las demas y asi
agruparlas. Es decir, los que tienen méas elementos parecidos pueden afiadirse en un mismo
grupo, en este caso, la secuencia 4 se encuentra mas cercano a parecerse a la secuencia 1
que las restantes y por otro lado, las secuencias 2 y 3 son méas parecidas entre si, por lo que
existen dos grupos distintos.

W w|>|w
O1>1>|0

> 0w >
O|0|0|m
| > m|>
0|0|0|0o

Tabla 13: Representacion de patrones

El primer conjunto tendrd a las secuencias ABCBAD y ABCCBC, el segundo conjunto
contiene a BAACBD y CBACAD. Esto ha sido un ejemplo representado en la tabla 13,
pero para realizar esta agrupacion es necesario hacer uso de herramientas més sofisticadas.

3.4.2 Preprocesamiento de datos para la busqueda de patrones.

Para encontrar los patrones es necesario usar la informacion con los datos que se han
recolectado en la tabla logueos, esta tabla como se mencioné anteriormente, es una bitacora
personalizada creada con log4j, donde el campo mensaje es una cadena que contiene la
navegacion del usuario. Esta cadena representa todos los recursos generados y claramente
la hora del evento en que fue activado para evitar conflictos de tiempo y ordenacion.

Es necesario desglosar el campo mensaje e introducir estos datos en una nueva tabla con su
campo correspondiente, el campo IP representa la direccion del usuario, el recurso, el
evento que se generd al visitar ese recurso, el dia y la hora.

idlog_des ip evento recurso dia hora

1 13224818154 mouseover  indexphp%id=33 2012-03-20 18:53:26:573
2 185.180.35.126 mouseout hitp://ihm.ccadet.unam mx/moodle/mod resounce /view phpfid=1458  2012-03-01 22.24:22.295
3 13224218154 onclick index.phpAid=33 2012-03-20 18:53.27:826
4 1859.180.35.126 onmouseleave hitp:/+ihm.ccadet.unam me«/moodle/mod/resource /view php%id=14558 2012-03-01 22.:24:22.235
5 13224218154 onclick index.phpAid=33 2012-03-20 18:53:27:826
& 189.180.35.126 mouseover http://ihm.ccadet.unam mx«/moodle/mod/resource./view php7id=1548 2012-03-01 22:24:22:295
7 132.248.181.54 mouseover ../course/view php7id=33 2012-03-20 18:54:38.751
8 189.180.35.126 mouseout hittp://ihm.ccadet.unam me/moodle/mod/resource/view php7id=1548  2012-03-01 22:24:22.320
9 132.248.181.54 onclick ../coursesview phpid=33 20120320 18:54:39.322
10 189.180.35.126 onmouseleave hitp://ihm.ccadet.unam me/moodle/mod/resource/view php7id=1548 2012-03-01 22:24:22.320
11 132.248.181.54 mouseout ../coursesview phpfid=33 201240320 18:54:39.879
12 189.180.35.126 mouseover hittp://ihm.ccadet.unam me/moodle/mod/resource /view phpid=1576  2012-03-01 22:24:22:.813
13 132.248.181.54 onmouseleave ../course/view.phpZid=33 201240320 18:54:39.879
14 189.180.35.126 mouseout hitp://ihm.ccadet.unam mx/moodle/mod/resource/view php%id=1576 20120301 22:24:23.17
15 132.248.181.54 mouseover hitp://ihm.ccadet.unam mx/moodleuser/index php %id=33 201240320 sin hora

16 189.180.35.126 onmouseleave hitp://ihm.ccadet.unam me/moodle/mod/resource /view php7id=1576 2012-03-01 22:24:23.17
17 13224818154 mouseover hitp://ihm ccadet unam me/moodle ‘user/index php %id=33 201240320 sin hora

18 185.180.35.126 mouseover hitp://ihm ccadet unam mx/moodle/mod fresource /view phpid=1463 2012-03-01 22-24:23:320
15 132248 18154 mouseover hitp://ihm ccadet unam mx/moodle/user/view php%id=3 2012-03-20 sin hora

20 185.180.35.126 mouseout http://ihm ccadst unam me/moodle/mod/resource /view phpfid=1463  2012-03-01 22:24:23:411

Tabla 14: Desglose de la tabla logueo
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Una vez que tenemos la informacion del usuario desglosada como se muestra en la tabla 14,
se puede utilizar un esquema de visualizacion de la actividad del usuario parecido al de
Statviz, con un grafico que indicara el tipo de evento que se produjo sobre el objeto
interactivo: dar clic, cambiar el foco, entre otros. La nomenclatura se muestra en la figura 9.

S

2

onblur, onfocus

Figura 9: Representacion de los cambios de estado

La nube representara el evento clic cuando el usuario pulse en cualquier vinculo y se
anexarda la navegacion del usuario, el rombo representa todos los eventos que no son clics y
por ultimo el ovalo representa al recurso.

Para ilustrar el uso de este esquema de visualizacion, se elige una sesion de un usuario al
azar de la base de datos, es decir, se filtra en la tabla por una IP al azar, en este caso se
escogid la IP 201.137.12.249 y con fecha 2012-03-20, hay que recordar que anteriormente
se definid una sesién como la actividad del usuario durante un lapso de 24 horas, como lo
muestra a continuacion en la tabla 15, ésta contiene todos los registros del usuario con IP
201.137.12.249 de ese dia.

idlog_des
25595
25558
25601
185
85955
25604
25607
187
189
85957
85959
25610
191
25613
25615
193
195
25618

25RH

ip everto
201.137.12249 orblur
20113712249 orblur
201.137.12.249 mouseover
20113712249 mousgover
201.137.12.249 mouseover
201.137.12.249 mousgout
201.137.12.249

recurs
password

password

Hitp://ihm.ccadet unam me/moodle/mod/resource Aview php id=1477
Fitp://ihm.ccadet unam m/moodle/mod/resource view php fid=1477
Hitp://ihm.ccadet unam me/moodle/mod/resource Aview php id=1477
Fitp://ihm.ccadet unam m/moodle/mod/resource view php fid=1477

201.137.12.249 mousgout

Ftp://ihm coadet unam die/mod php?d=1477
Fitp://ihm.ccadet unam m/moodle/mod/resource view php fid=1477

201137.12.249
201.137.12.249 mousgout
201137.12.249

Ftp://ihm coadet unam die/mod php?d=1477
Fitp://ihm.ccadet unam m/moodle/mod/resource view php fid=1477

20113712249 mousgover
201.137.12.249 mouseover
201.137.12.249 mousgout

201137.12.249

Ftp://ihm coadet unam die/mod php?d=1477
Fitp://ihm.ccadet unam me/moodle/mod/resource view php %id=1476
Hitp://ihm ccadet unam me/moodle/mod/resource fview php id=1476
Fitp://ihm.ccadet unam me/moodle/mod/resource view php %id=1476

201.137.12.249 mousgout
201137.12.249

20113712249 mouseover
20113712243 mouseover
M13212 249 ongighe

Fitp-//ihm ccadet unam dle/mod php%d=1476
Fitp://ihm.ccadet unam me/moodle/mod/resource view php %id=1476
Fitp-//ihm ccadet unam dle/mod php%d=1476
hitp://ihm coadet unam dle/mod php%d=1620
Fitp-//ihm ccadet unam dle/mod php?d=1620
Litn//ihm cadet unam dle/mad. pho%id=1620

dia hora

20120320 21:26:13644
120320 21:26:13844
20120320 212622572
120320 21:26:22572
20120320 21:26:22572
120320 21:26:22:584
20120320 21:26:22:594
120320 21:26:22:584
20120320 21:26:22:594
120320 21:26:22:584
20120320 21:26:22:594
2120320 21:26:22:598
2012403-20 21:26:22:598
20120320 21:26:22620
20120320 21:26:22:620
20120320 21:26:22620
20120320 21:26:22:620
20120320 21:26:22624
201240320 21:26:22:624
20120920 21269309

Tabla 15: Fragmento de una sesion



51

La representacion grafica del flujo de navegacion de la sesion completa sobre el usuario

201.137.12.249 se muestra en la figura 10:
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Figura 10: Representacion del flujo de navegacion.
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Por otra parte, se utiliza el contenido del campo llamado recurso que aloja a todos los
registros sin repetir, todos deben ser Unicos para poder ser diferenciados, y en la columna
cddigo se encuentra el simbolo asociado al recurso correspondiente como se muestra en la
tabla 16.

id_rec TECUIE0 identficadar codigo
1 http://ihm coadet unam momoodle/file php/33/moddata/assignment 157/261/exame. . file php/33/moddata/assignment/157/261/Examen_4 pdf Al
2 http://ihm.coadet.unam momoodle/ course/ category php fid=4 course/category php fid=4 B1
3 http://ihm ccadet.unam mc/moodle/mod forum//user php Poourse=1 mod forum/user phpfcourse=1 C1
4 http://ihm ccadet.unam mx/moodle/course/category php fid=3 course/category php7id=3 ]l
5 http://ihm ccadet unam m/moodle/mod/assignment /view php%id=1466 mod/assignment /view php %id=1466 E1
[ http://ihm coadet unam mo/moodle/mod forum,/post php Foum=233 mod/forum/post php Forum=233 F1

Tabla 16: Registros de la tabla recursos.

a) Reconstruccidn de sesiones.

Una sesidn del usuario cominmente comienza en la pagina de inicio, donde se realiza un
proceso de identificacion y autorizacion a través de un nombre de usuario y contrasefia,
pero todo esto depende de las facilidades de los sitios web, los navegadores y las propias
costumbres del usuario, ya que algunos sistemas permiten que nunca se cierre la sesién, de
manera que al apagar o suspender la computadora es posible que més adelante se siga
trabajando sin necesidad de ir la pagina de inicio. Estos son habitos muy comunes entre los
usuarios y complica la identificacion de las sesiones, asi que, por esta razon se propone que
una sesion tenga tiempo limite alrededor de un lapso de 24 horas, seria suficientemente
significativo para el analisis del comportamiento del usuario.

Con la ayuda de las bitacoras personalizadas podemos filtrar los datos y obtener s6lo la
actividad del usuario 201.137.12.249 del dia 20-03-2012 como se muestra en la tabla 17,

idlog_des ip evento recurso da hora

179 201.137.12.243 onFocus password 201203-20 21:26:11:339
181 201.137.12.249 onblur password 2012-03-20 21:26:13:644
183 201.137.12.249 onblur password 20120320 21:26:13644
185 201.137.12.249 mouseover http2//ihm ccadet unam mx/moodie/mod/resource/view phpAd=1477 2012-03-20 21:26:22:572
187 201.137.12.243 mouseout http//ihm ccadet unam mx/moodle/mod /resource /view php Ad=1477 201203-20 21:26:22:59%4
183 201.137.12.249 onmouseleave http://ihm ccadet unam mx/moodie/mod/resource/view php Ad=1477 2012-03-20 21:26:22:534
191 201.137.12.243 mouseover  hitp//ihm ccadet unam mx/moodie/mod/resource /view php Ad=1476 201203-20 21:26:22:5%8
193 201.137.12.243 mouseout http=//ihm ccadet unam mx/moodle/mod./resource/view php Ad=1476 2012-03-20 21:26:22:620
195 201.137.12.249 onmouseleave http://ihm ccadet unam mx/moodle/mod./resource/view php id=1476 20120320 21:26:22:620
197 201.137.12.249 mouseover http://ihm ccadet unam mx/moodie/mod/assignment/view php Ad=1620 2012-03-20 21:26:22:624
199 201.137.12.249 onclick hitp://ihm.ccadet unam mx/moodle/mod/assignment/view php Ad=1620 201203-20 21:26:23:236
201 201.137.12.249 onciick hittp=//ihm ccadet unam mx/moodle/mod/assignment /view php Aid=1620 201203-20 21:26:23:236
203 201.137.12.243 mouseover  http://ihm ccadet unam mx/moodie/course/view php Ad=33 201203-20 21:26:25:611
205 201.137.12.243 mouseout hitp://ihm ccadet unam mx/moodle/course/view php Ad=33 2012-03-20 21:26:25:621
207 201.137.12.249 onmouseleave hitp://ihm ccadet unam mx/moodle/course/view php Aid=33 201203-20 21:26:25:621
209 201.137.12.243 mouseover http-//ihm ccadet.unam mx/moodle/course/view php Ad=33 201203-20 21:26:25:624
n 201.137.12.243 mouseout hittp-//ihm ccadet unam mx/moodle/course/view php Ad=33 20120320 21:26:25:638
213 201.137.12249 onmouseleave http://ihm ccadet unam mx/moodle/course/view php%d=33 20120320 21:26:25:638
215 201.137.12.249 mouseover  hitp-//ihm ccadet unam mx/moodle/user/view php Ad=306 201203-20 sinhora

n7 201137 12 248 mouseaver hitn-//ihm cradet inam m/ fmnadie /mod fonmAvew nhnAd=1443 20120320 21:26:33:939

Tabla 17: Bitacora desglosada
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A través de este flujo de clics se observa que por cada recurso se disparan varios eventos.
Los eventos representan gran parte del comportamiento del usuario, un evento no tiene
jerarquia alguna, sélo nos proporciona informacion del elemento en el que ha puesto su
atencion y al encontrar un clic se sabe que ha visitado un recurso especifico. Existen varios
tipos de eventos como: onmouse, onclick, onfocus, entre otros. Los objetos interactivos
tienen asignados ciertos tipos de eventos, en la pagina de documentacion de jquery se
describe qué tipos de eventos tiene cada objeto.

Al tener la informacion de las sesiones es importante hacer una limpieza de los datos en
este tipo de bitacoras, se debera tener cuidado con los eventos que genera el navegador
web, alin no existe ninguna herramienta que permita capturar estos eventos.

En la tabla 17 se puede ver que algunos recursos no tienen hora, estos datos son producidos
por eventos del navegador; sin embargo, éstos no pueden ser capturados por herramientas
como javascript o jguery, es por esta razon que se introduce la cadena “sin hora”, el recurso
se almacena por que el valor queda en la variable y no ha sido limpiada o vuelta a
inicializar, es un error que no se tenia previsto hasta que se analizaron los datos al tratar de
obtener un valor de tipo fecha, la variable se vuelve nula y esto quiere decir que no es
posible obtener ese recurso, ya que los datos no existen, si el valor es nulo o indefinido se le
agrega una excepcion y a la variable se le asigna la cadena “sin hora”. Como se explicé en
el capitulo 2 sobre el pre-procesamiento de datos estos valores pueden quitarse por que no
aportan informacion sobre la interaccion del usuario con el sistema.Al no tener una hora
que los represente es imposible saber en qué momento se dispar6 el evento y seguir la
reconstruccion de la navegacion del usuario, es decir, el flujo de navegacion se interrumpio
asi que se decidio omitirlos y continuar con el siguiente recurso que si cumpliera con tener
hora. En la sesidn de la tabla 18 pareciera que se repiten los recursos, pero se debe notar
que el evento no es el mismo.



n
213
215

217
223

227

231
233
235

239
241
243
245
247
249
251

255
257
259

)

201.137.12.243
201.137.12.243
201.137.12.243
201.137.12.243
201.137.12.243
201.137.12.243
201.137.12.243
201.137.12.243
201.137.12.243
201.137.12.243
201.137.12.243
201.137.12.249
201.137.12.243
201.137.12.243
201.137.12.243
201.137.12.243
201.137.12.243
201.137.12.243
201.137.12.243

201.137.12.243
201.137.12.249

201.137.12.243
201.137.12.249
201.137.12.249
201.137.12.249
201.137.12.243
201.137.12.249
201.137.12.249
201.137.12.249
201.137.12.249
201.137.12.249
201.137.12.243
201.137.12.249
201.137.12.243
201.137.12.249
201.137.12.249
201.137.12.249
201.137.12.249
201.137.12249
20113712249

evento recurso
onFocus password
onblur password
onblur password
mouseover hitp://ihm ccadet unam mx/moodle/mod/resource/view php 2id=1477
mouseout http://ihm ccadet unam mx/moodle/mod /resource/view phpid=1477
onmouseleave http://ihm ccadet unam mx/moodle/mod/resource/view php Ad=1477
mouseover http://ihm ccadet .unam mx/moodle/mod/resource//view php7id=1476
mouseout http://ihm ccadet.unam. dle d. iew phpAid=1476
onmouseleave hitp://ihm ccadet unam mx/moodie/mod/resource/view php Aid=1476
http://ihm.ccadet unam. dle d, view php %id=1620
ondlick http://ihm ccadet unam mx/moodle/mod/assignment/view php %id=1620
onclick hitp://ihm.ccadet unam mx/moodle/mod/assignment/view php %id=1620
mouseover http://ihm ccadet unam mx/moodle/course/view php%d=33
mouseout hitp://ihm ccadet unam mx/moodle/course/view php Ad=33
http://ihm ccadet unam dle phpAd=33
mouseover hitp://ihm ccadet unam mx/moodie/course/view php Ad=33
mouseout hitp://ihm ccadet unam mx/moodie/course/view php Ad=33
onmouseleave http://ihm.ccadet unam mx/moodle/course/view php Ad=33
mouseover http://ihm ccadet unam mx/moodle/user/view php Ad=306
mouseover  htto://ihm ccadet unam mx/moodle/mod forum/view oho %id=1443

http://ihm ccadet unam mx/moodle/mod forum/view php Ad=1444
http://ihm ccadet unam mx/moodie/mod forum/view php Aid=1444
http://ihm ccadet.unam mx/moodle/mod forum/view php Ad=1444
http://ihm ccadet unam mx/moodle/grade/index php Ad=33
http://ihm ccadet .unam mx/moodle/grade/index phpAd=33
hitp://ihm ccadet unam mx/moodle/grade/index php d=33

Ad=33

http://ihm ccadet unam mx/moodie/mod/resource/view php Ad=1477
http://ihm ccadet.unam mx/moodle/mod /resource/view phpAd=1477
http://ihm ccadet.unam mx/moodle/mod /resource/view php %id=1477

mouseover  hitp://ihm ccadet unam mx/moodle/mod/resource/view php Ad=1476
http://ihm ccadet unam. dl d, php7id=1476

onmouseleave http://ihm ccadet.unam mx/moodle/mod./resource/view php Aid=1476
http://ihm ccadet unam dl d. /view phpAid=1620

onclick http://ihm ccadet unam i d. /view phpAd=1620

http://ihm ccadet unam mx/moodle/mod/assignment/view php %id=1620
http://ihm ccadet .unam mx/moodle/course/view phpAd=33
hitp://ihm.ccadet unam mx/moodle/course /view php Ad=33
http://ihm ccadet unam mx/moodle/course /view php%d=33
hito://ihm ccadet unam ol  oho%d=33

dia
2012-03-20
2012-03-20
2012-03-20
2012-03-20
2012-03-20
2012-03-20
2012-03-20
2012-03-20
2012-03-20
2012-03-20
2012-03-20
201203-20
2012-03-20
2012-03-20
2012-03-20
2012-03-20
2012-03-20
2012-03-20
2012-03-20

2012-03-20
2012-03-20

2012-03-20
2012-03-20
2012-03-20
2012-03-20
2012-03-20
2012-03-20
2012-03-20
2012-03-20
2012-03-20
2012-03-20
2012-03-20
2012-03-20
2012-03-20
2012-03-20
2012-03-20
2012-03-20
2012-03-20
2012-03-20

hora
21:26:11:939
21:26:13:644
21:26:13:644
21:26:22:572
21:26:22:594
21:26:22:594
21:26:22:598
21:26:22:620
21:26:22:620
21:26:22:624
21:26:23:236
21:26:23:236
21:26:25:611
21:26:25:621
21:26:25:621
21:26:25:624
21:26:25:638
21:26:25:638
sin hora
21:26:33:939
21:26:33:967
21:26:33:992
21:26:33:992
21:26:34:367
21:26:34:788
21:26:34:788
sin hora
21:33:46:709
21:33:46:719
21:33:46:719
21:33:46:723
21:33:46:770
21:33:46:770
21:33:47:547
21:33:47:992
21:33:47:992
21:33:51:50
21:33:51:519
21:33:53:67

2012:03-20 21:33:5368

Tabla 18: Sesion del usuario 201.137.12.249
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La interfaz de la aplicacion Moodle tiene varias secciones sobre la pagina principal, es
posible analizarla por areas como se muestra en la figura 11, de esta manera es mas sencillo
observar con que areas interactia mas el usuario y como esta organizada la interfaz. Los
elementos estan organizados por cierta relevancia e interés de los alumnos, asi que la parte
mas importante se sitda en el centro de la pagina.
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Figura 11: Areas de la interfaz

Como se habia mencionado anteriormente, en este trabajo analizaremos el comportamiento
de los usuarios de la plataforma Moodle sobre el curso de inteligencia artificial. Se
observara como los alumnos interacttan con los contenidos de éste curso.

En la pagina inicial puede verse que hay varias areas, en especial en el centro, se
despliegan los recursos asociados al curso mediante vinculos, esta es la parte mas
importante para la interaccion, ya que a partir de esta seccion los usuarios acceden a los
diferentes recursos que se usan a lo largo del curso. Para mostrar como la bitacora
personalizada nos ayuda a analizar la manera en que el alumno recorre el curso,
describiremos algunas de las entradas de la bitacora. En nuestro ejemplo, observando la
tabla 19, en el cuarto rengldn se encuentra el recurso:

ihm.ccadet.unam.mx/moodle/mod/resource/view.php?id=1447

Este recurso corresponde a un archivo PDF ubicado en la parte central de la pagina inicial,
(ver figura 12). Por el tipo de eventos que aparecen en la base de datos (mouseover,
mouseover y onmouseleave) se puede identificar que el usuario pasa el cursor sobre éste
vinculo sin dar clic sobre ella.
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Figura 12: Recurso PDF.

Siguiendo este mismo proceso observamos que el usuario mueve el cursor sobre el area
central hasta que llega al siguiente recurso como se muestra en la figura 13:

http://ihm.ccadet.unam.mx/moodle/mod/resource/view.php?id=1548

mm == - —
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g§ Foro de profesores #2 Examen 2: Solucién de problemas mediante blsquedas
#> Examen 2 (Farticipacion)

Categorias = ] Definiendo un problema como un espacio de estados

e Miscellaneous &

Facultad de Ciencias ntroduccion XNA v manejo de sprites
- . 20 de febrero - 26 de febrer-
e Ciencias de la

Administracion
bl Sprites XMNA y movimiento

ihm.ccadet.unam.mx/moodle/mod/resource/view.php?id=1548

Figura 13: Ruta de un recurso

El recurso anterior corresponde a una tarea del curso y enseguida da clic, en la siguiente
pagina nuevamente mueve el cursor sobre algunos vinculos y luego de 7 minutos regresa a
la pagina principal.

Este ejemplo, es la muestra del anélisis de una sesion pequefia, pero si tenemos muchos
datos se vuelve mas complejo. Cada interfaz es diferente dependiendo su funcionalidad por
lo que la interaccion debe ser analizada de acuerdo al objetivo de la aplicacion. Una ventaja
de los patrones es que pueden ayudarnos a visualizar los problemas generales que los
usuarios pueden tener con la interfaz. Por otra parte, si el usuario pasa sobre algun vinculo
sin estar consciente de esto es imposible descartarlo, los eventos se disparan al interactuar


http://ihm.ccadet.unam.mx/moodle/mod/resource/view.php?id=1548
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con ellos y esta informacion es almacenada en la bitcora, pero casi nunca sera el mismo a
menos que se pongan de acuerdo entre los usuarios, aunque éste no es el caso, ningun
usuario tiene conocimiento acerca de la captura de su interaccion. Méas adelante se explicara
por qué no afectan estos recursos a la solucion.

b) Extraccion de patrones y asignacion de perfil.

Existen varias herramientas que podemos utilizar para extraccion de los patrones, algunas
de ellas son de licencia libre como por ejemplo: orange, rapidMiner, Knime, entre otros. En
este proyecto se decidio utilizar Weka, por que cuenta con un manual y ejemplos acerca de
las técnicas y métodos que tiene implementadas para aplicar mineria de datos, esto se
explicara a continuacion.

i. LaHerramienta Weka.

Para encontrar los patrones se utiliza Weka la cual es una herramienta de aprendizaje
automatico que usa técnicas de mineria de datos. Esta implementada en el lenguaje java, es
software libre y fue desarrollada en Waikato, Nueva Zelanda. Contiene una serie de
paquetes de cddigo abierto y los usuarios pueden contribuir con algoritmos nuevos con sélo
afiadirlos, puede ser descargada de la pagina: http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka. Esta
herramienta ayuda a filtrar datos para su procesamiento y se utilizan varias tareas de
mineria de datos como: clasificacion, agrupamiento, asociacion y visualizacion. La figura
14 muestra los algoritmos que estan implementados en Weka.

Técnicas de Mineria de Datos Implementacion en WEKA
Numérico weka.clusterers. SimpleKMeans.java
Agrupamiento | Conceptual weka.clusterers.Cobweb java.
Probabilistico weka.clusterers. EM java
No Asociacion A Priori weka.associations. Apriori java.
supervisadas Regresion weka.classifers.LinearRegression.java
o = weka.classifers. LWR java
Prediccion Arboles de Prediccién weka.classifers.m5.M5Prime java
Estimador de Nucleos | weka.classifiers. KernelDensity
Tabla de Decisiéon weka.classifiers DecisionTable.java
TECNICAS ) weka.classifiers ID3 java
Arboles de Decisién weka.classifers.j48.J48 java
weka.classifers.DecisionStump java
weka.classifers.OneR java
Supervisadas | Clasificacién Induccién de Reglas weka.classifers..Prism.j ava
weka.classifers j48.PART java
Bavesiana weka.classiﬁm.)?aivleB ayesSimple.java
g weka.classifiers. VF] java
. weka.classifiers IBk java
Basado en Ejemplares weka.classifers.kstm'leSta.r. java.
Redes Neuronales weka.classifiers.neural NeuralNetwork java.

Figura 14: Técnicas de Mineria de Datos
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ii.  Conversion de datos para analizar en Weka.

Weka fue disefiado para soportar las diferentes etapas de la mineria de datos, por lo tanto su
interfaz permite hacer un pre-procesamiento de los datos que van a ser analizados. Los
datos se pueden leer de un archivo de texto plano, con separadores entre los valores o una
relacion en formato propio de la herramienta Ilamado arff, en la que cada atributo
(normalmente numérico o nominal) estd descrito por un ndmero fijo de columnas. Los
archivos arff llevan cierto formato, en la primera linea debe llevar el nombre de los
atributos con los que se quiere trabajar, los datos deberan estar separados por comas y con
un signo de interrogacion los valores vacios.

El siguiente paso es generar la estructura del archivo arff, sobre la tabla log_desglozado se
tiene el campo dia donde se guardé el dia en que se visitaron los recursos, también la IP que
identifica al usuario y los eventos. Es posible filtrar respecto a los campos IP, dia y hora,
para obtener la navegacion del usuario respecto al orden en que fueron accedidos. Pero
existe un problema: la ruta de los recursos es muy larga asi que es necesario hacerla mas
corta, para ello a cada recurso de la secuencia se le asign6 un codigo que facilita este
proceso a Weka.

El codigo es compuesto por una letra del alfabeto (A-Z) concatenado con un ndmero
entero, si la letra del alfabeto reinicia en A entonces se incrementa el entero, existe otro
caso donde si el vinculo tiene el evento clic entonces se le afiade la palabra “clk” mas el
numero entero correspondiente.

id_rec recurso identificador codigo

1 http://ihm ccadet unam momoodle file php/33/moddata/assignment/157/261/examen_4 pdf file php/33/moddata/assignment./157/261/examen_4 pdf Al
2 http://ihm ccadet unam m/moodle/course./category php %id=4 course/category php fid=4 EB1
3 http://ihm ccadet unam momoodle/mod forum Auser php Zcourse=1 mod forum/user php ?course=1 C1
4 http://ihm ccadet unam mmoodle/course./category php %id=3 course/category php 7id=3 D1
5 http://ihm ccadet unam momoodle/mod/assignment /view php %id=1466 mod./assignment/view php %id=1466 El
& http://ihm ccadet unam momoodle/mod forum/post php Forum=233 mod forum/post php Horum=233 Fi
7 http://ihm ccadet unam momoodle/course./category php %id=2 course/category php7id=2 Gl
] http://ihm ccadet unam momoodle/course/category php fid=1 course/category php fid=1 H1
5 mailtto :al3chikis @gmail com maitto &l 3chikis@gmail com il

10 view php%d=1473 view php7id=1473 ]

Il view php%d=1476 view php7id=1476 K1
12 http://docs moodle org/es/mod/resource friew http://docs moodle org/es/mod /resource Aview L1
13 http://ihm ccadet unam momoodletest/mod/resource view php 7id=1242 http://ihm ccadet.unam momoodiedest/mod/resource /view phpfid=1242 M1
14 view php%d=1477 view php7id=1477 N1
1R view nhnBid=1771 wicw rhn Fid=1371 m

Tabla 19: Asignacion de recurso-codigo

Lo siguiente es generar una tabla donde se guardaran estas secuencias de codigos Ilamada
navegacion, esta tabla contiene el campo sec_nav que guarda la cadena y para separar cada
codigo se utilizd el simbolo “-” como puede verse en la tabla 20:
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id_nav ip_nav usr_nav s8C_nav dia_nav

1 189.146.41.229  #Hmod/resource/view php7id=1202#Hpassword#Huser/index php Aid=2588mo... -514-1453-M20-N4-T3-11-Q8- T3 14-N11-111-M20-03-Q9-514-514-M20-11-T14-11-68-514-M20-.. 2011-12-31
2 2011414354 #Hcourse/view php7id=34tHcourse view phpTid=34#course /view php7id=3...  -ZB-clc1506-clic 1506-W8-P34-WB-P34-P34-78-030-W8-WB-Z8-H18-clc 1506-clk874-78-P34-78- . 2012-05-24
3 201.170.155.44  HHuser/index php7id=337Huser/index php Fid=33#5view php ¥=2294Hmod/re...  -Z18-218clk 1020-P15-HA1-H41-F40-X8-M35-M 35 clk847-P 15-M6-218-218-X8ch 1504-chk 1020 2012-05-24
4 201.141.3054  ##Hmod/assignment /view.php 7id=1567tHview php %id=15584Hmod /assignmen... -X50-J26-848-H17-U25-Q16-W8-X50-clic 1224-clk 769-W49-78-Q16-112-X50-W49-H17-B18-U25) .. 2012-05-24
5 187.145.179.23  #ihttps://docs google com/document/d/ THVZgBwkvUSYDbk420w7FI7G2kn .. -G41C10-C26-213-213-D26-V25-713G41clk 1535clk 1047-D26-C26-V25-D26-V25-HI0V2EC1 .. 20120525
& 185.230.204.104 HHcalendar/view php view=dayHHpassword HHpassword#Hindex php7id=347...  -E34-145149-E16-L8-E16-143-E16 201205-25
7 201.110.155.44  #usemametHmod/resource fview php7id=1446#mod fresource/index php?...  -R1-M15.J31-H18-R36-131-J31-D50-D50-H41-78-718-J31-143-P 15-D50-R36-P15-026-L8-M354...  2012-05-25
8 2011415754  HHcalendar/view php view=upcomingiHmod/resource/view phpAd=152378u... -E15-112-08-Z8-Z8-14912-Z8-112-145 20120525
9 187.145.96.244  Hifmod forum/view phpid=14514tmod forum /discuss php 7d=64184mod foru... -B44-L20-B44-044-B44-E10-020-P18-E31-L18-H33-018-020-B44-D44-P34-715clk 1133-020-L8... 20120526
10 189.178.161.197 ##Hmessage/discussion php%id=3#tmod resource /view php7id=1454#mod /... -¥35-715-J31-H45clk 1152-clk 380-M33-clk 1152-ck 665-P 15clk 1048-G48-H41-M39-026-P15ck .. 20120526
n 201.141.49.118  #ifview php %id=1657#Hcourse view php Aid=34##index php Aid=34#view php... -D13-clic1506-clk395-D13-clkc395-78-Z3-E16-D13-H18-E16-D13-Z8-D13-Z8-E16-D13-D13 2012405-27
12 189.179.109.243 ## Aorum/view php#=230¢mod forum/view php fid=14504#mod forum/ind...  -M34-D44-M35-H41-D44-T32-131-M34clk871 ¢l 1122033 cllc 1504-cle 1229-H41-X8-X8-J31J3.. 20120527
13 201.141.10023  #HpasswordHHsin recurso#Hindex. php 7id=334Hpassword#Hindesx php 7id=337...  -149-cllcd50-cllc 1668-149-F15-T22-T22-45 ol 8660l 1155-T22 T2 Y 1-F15-K45-TZ2XE- Y1 K45~ 201202259
14 187.162.43.96  Himod forum/view php7id=1444itmod /assignment /view phpAid=1464itmod .. -P44-Y1-Y1-G2clk1643-044-D44-G2-F15G14-K8-Y34-P15G14-Y34cle 1668 G2-V1-XB-Y3-Y1G... 20120229
15 189.143.138.52  ##index php%id=33##Hmod/resource view php7id=145584ndex php %id=3384 . -F15-B16-F15-K22-ck928-Z15-K22-Y1-R36-F15-Z15-B16-RI6-Y1-Y1-XB-Z15-R3I6-HB-K22-¥1clk... 20120229
16 189.179.204.123 ##Hmessage/index php tab=searchiffimessage/index.php tab=search#fimod f... G44-G44-026-026-R7-49-clic 1472k 1457-B44-clk665-RT-E34-G44 GA4 CTF5-RTG4408G.. 20120229
17 189.228.164.237 ##imod forum/view php7id=1450##mod /resource /view phpTid=154748mod/r...  -D44-L42-K43-D48-| 42-D44-1 24 8-D48- 42-D48-[ 2-D4B-P44-L 42-PI4-Y1-G2-DA4-DAB-L42- 2c.. 20120225
18 187.207.2350  #Hmod/assignment view php %id=1567#Hmod resource view phpfid=1523%8c. .. -X50H12-28-M42-A43-K43- K43 ol 1079-clk 1593-W16-A43-Y11-G1-X50-Y11-X60-A43- K43 G1-Y1 .. 20120228
19 187.195.97.109  ##mod forum/view phpTid=15224tmod resource /view phpTid=155548mod A...  -AZ6-143-A26-A26-143-78-W16-W16-Z8-143-L8-78-143-H18-W16 201202-28

Tabla 20: Secuencia de abreviacion

De la tabla anterior podemos obtener los datos y generar el archivo con las entradas: dia, IP
del usuario, y los recursos de la navegacion separada por una coma:

Dia, usuario, r1, v2, r3,.., rk

Los recursos que ocupan estos campos son de dos tipos: los que pertenecen a eventos que
no son de tipo onclic como: onmouseover, onfocus, entre otros y los de tipo clic que se
usaran para formar la secuencia especifica que siguié cada usuario. Los eventos que se
utilizan estan definidos por el tipo de input que contiene la interfaz de Moodle como:
vinculos, campos de texto, botones, checkbox y radiobotones, asi que los eventos que se
disparan son: onclick, omnouseleave, mouseover, mouseout, onfocus y onblur.

La longitud de cada renglon del archivo dependera de la cantidad de recursos que el usuario
visite por dia, los atributos se encuentran en la parte superior del archivo que es muy
parecido al formato csv, los campos pueden nombrarse de forma que se pueda identificar
ese valor mas adelante, los campos estan representados por: dia, usuario y los restantes con
un valor numérico que comienza en 0 y termina en 448, esto se debe a que existen cadenas
muy largas y otras muy cortas, la secuencia mas corta contiene un elemento que es 149 que
corresponderia al 0.5 % de los casos y la mas larga contiene mas de 500 simbolos que
corresponde al 2% del total de los recursos. Estos elementos no son muestras
representativas por que no abarcan todo el conjunto de registros que tenemos, s6lo son una
pequefia porcion de éstos, por lo que si se omiten permitiran quitar casos en los que su
presencia puede alterar los resultados, sacamos el promedio de las longitudes de las cadenas
lo que nos llevo a quedarnos con 448 campos.

Una entrada del archivo debe verse como la siguiente secuencia:

21/12/2013, 189.179. 179. 20, H9Y, D6, D6, X7, 06, H9, 06, X7, X7, ?, G2, X3, Y3, X3, X2 , ?, D3
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iii.  Agrupamiento usando k-medias en Weka.

En este trabajo utilizaremos la técnica de agrupamiento k-medias. Como se describio en el
capitulo anterior, la clasificacion suele trabajar con técnicas estadisticas generando reglas.
Los elementos de tipo cadena y documentos utilizan técnicas de reconocimiento de
secuencias 0 simbolos, aunque la mayoria de los algoritmos implementados en Weka no
pueden manejar directamente atributos de tipo String, por ejemplo, k-medias utiliza la
distancia euclidiana que solo recibe entradas numeéricas, pero en caso de tener entradas de
tipo cadena o simbolos realiza el siguiente procedimiento:

Comienza con la carga del archivo con el objeto ArrfReader, este objeto usa un
BufferedReader y para leer el archivo aplica el método getData(), regresa una instancia, a
la que se le aplica la funcién getStructure() que regresa informacién del conjunto de datos,
este valor se modifica en caso de ser de tipo cadena o atributos relacionales, la instancia y
el tipo de datos son pasados como parametros a la funcion readinstance(), que lee la
instancia usando tokens y regresa el objeto.

Esto puede observarse en la interfaz de Weka al cargar el archivo:

Preprocess | Classify | Cluster | Assodiate | Select attributes | visualize | i
[ Open file... ] [ Open URL... ] [ Open DB... ] [ Generate... ] [ Undo ] [ Edit... ] [ Save... ] |
Filter
Current relation Selected attribute
Relation: pruebaModificada. txt-weka. filters,unsupervised. attribute. Remove R 1-w... Name: 0 Type: Nominal
Instances: 553 Attributes: 449 Missing: 2 (0%) Distinct: 188 Unigue: 98 (18%)
bl No. Label Count

S14
78
Z18

[ Al ] [ None ] [ Invert ] [ Pattern ] ;
9
X50 5
%
3
1

Na. Name

GH
E34
R1

o o] b |

@@ |||

|Class: 448 (om) [ Visualize All

1

Remove

.||IJ.IHI|II|||||‘.......|||I| | m | I||'|| |‘| ‘lHIhIIm 1 ”" Jl |‘ il
Statu
oKk ) o

Figura 15: ArrfReader desde explorador

Nos devuelve la informacion contenida acerca de nuestros datos y muestra la cantidad de
datos (553), el numero de atributos (449), atributos perdidos (2): que son los atributos dia
y usuario, el tipo de datos (nominal) que quiere decir que los toma como cadenas, sin
embargo, como se mencion0 antes k-medias utiliza valores numéricos para encontrar la
distancia euclidiana si y solo si el tipo de datos es numérico, pero si es de tipo cadena
utiliza una variante muy simple que se explicara a continuacién (api Weka):
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500 protected double T difference(int index, double vall, double val2) {
501 switch (m_Data.attribute(index).type()) {

502 case Attribute.NOMIMNAL:

5083 if (Utils.isMissingValue{wvall) ||

504 Utils.isMissingValue(val2) ||

585 ((int) vall != (int) val2)) {

5606 return 1;

507 H

508 else {

509 return 0;

510 1

511

512 case Attribute.NUMERIC:

513 if (Utils.isMissingvalue{vall) ||

514 Utils.isMissingValue(val2)) {

515 if (Utils.isMissingValue{vall) &&

516 Utils.isMissingValue{val2)) {

517 if (!m_DontMormalize) //We are doing normalization

518 return 1;

519 else

520 return (m_Ranges[index][R_MAX] - m_Ranges[index][R _MIN]);
521 1

522 else {

523 double diff;

524 if (Utils.isMissingValue(val2)) {

525 diff = (!m_DontNormalize) ? norm(vall, index) : wall;
526 }

Figura 16: funcion de distancia

Las funciones de distancia en Weka heredan de la clase “NormalizableDistance”, donde se
define como calcular la distancia entre dos atributos, como puede observarse en la imagen
la funcidn de distancia hace la distincidn segun el tipo de datos que se obtiene del archivo,
en nuestro caso es nominal y si los dos simbolos son iguales o alguno de ellos es vacio se le
asigna 1, en caso contrario se asigna 0.

Supongamos que tenemos las siguientes secuencias de simbolos: {b-a-b, b-b, b-a, a-a-b, a,
a-b-a} y queremos saber si b-a-b es méas cercana a b-b, aqui no se puede aplicar una
distancia numérica, en vez de esto, aplica una funcion de comparacion que consiste en
comparar caracter por caracter y para ello las cadenas deben tener la misma longitud, por
ejemplo:

Tenemos b-b su longitud es 2 y para b-a-b es 3, Weka rellena los lugares vacios con el
simbolo “?’, asi las dos cadenas tendran longitud 3 y se puede comparar simbolo a simbolo
de la siguiente manera

e Si el primer simbolo es igual al primer simbolo de la otra cadena o si alguno de los
dos simbolos tiene el caracter ‘?” se le asigna 1, en caso contrario es cero y asi se
recorre token por token.

b-a-b es mas cercana a b-b-? =1+0+1=2
b-a-b es méas cercana a a-a-b =0+1+1=2

b-a-b es méas cercana a b-a-? =1+1+1=3
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b-a-b es mas cercana a a-?-? =0+1+1=0
b-a-b es mas cercana a a-b-a =0+0+0=0
Y entonces el clusterl={a-b-a}, cluster2={b-b-?, a-a-a, a-?-?} y cluster3={b-a-?}.

En caso de que las secuencias de simbolos sea una combinacion distinta de estos simbolos
por ejemplo, sea b-a-b la primera secuencia y a-b-b la segunda, se puede observar que
contienen los mismos simbolos y podria presentar un comportamiento similar, aunque para
este algoritmo son completamente distintos.

Este procedimiento se aplica para todas las secuencias que se generaron en el archivo arff,
con el propdsito de encontrar las secuencias mas representativas en este caso los resultados
son los clusteres. Estos clusteres representan las secuencias que mas repiten los usuarios, no
importa si en alguna entrada es diferente porque un evento se hizo al azar o
inconscientemente, la funcion se encarga de determinar a qué clister pertenece.

También es posible utilizar la distancia de Levenshtein para determinar la distancia entre
dos secuencias de simbolos, fue implementada a mediados del siglo XX con el propdsito de
medir la diferencia entre dos secuencias de simbolos, la similitud entre secuencias puede
definirse como la cantidad de operaciones de edicidn que se requieren para transformar una
secuencia en otra. Las operaciones de edicion que se consideran son: insertar un simbolo y
borrar un simbolo, la interpretacién de similitud debe entenderse como sigue segun
(Céceres. A, 2008):

Definicion 1. Sean X =< x4,X3,...X, > Y Y =< ¥1,¥2,..Ym > d0s secuencias finitas
de simbolos en algun alfabeto finito C dondey es una subsecuencia de x, denotado por
y C x, si existe un conjunto de indices {iy ,ip ...ix } enx donde 1<k <n tal que
y =< Xi1, Xi2, - Xim >,

Definicidon 2. Una subsecuencia y es una subsecuencia comun para las secuencias x,y xp,
denotado pory c (x,, Xp), SIYC XYy C Xp.

Definicion 3. Sea C' el conjunto de secuencias finitas generadas con simbolos de C; y la
imagen de la funcién asocia un valor entero no negativo a cada par de secuencias.

La similitud entre dos secuencias x,y € C’, denotada por S(x, y) esta dada por:
S(x,y) = max{|z]:z c (x,y)};conz € C’

Donde |z| indica la longitud de la secuencia z, es decir, la cantidad de simbolos que
contiene.

Notese que S(x,y)=0 cuando x no tiene simbolos comunes por lo que:

S(x,y) = max{|z|:z c (x,y)}; con z € C'cuando contiene simbolos en comdn.
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La distancia de Levenshtein mejora los resultados, pero no estad implementado en Weka,
aunque puede desarrollarse y afadirse.

El siguiente paso es encontrar los patrones y Weka utiliza k-medias para generar éstos. El
algoritmo representa a cada cluster con la media ponderada de sus puntos, denominado
centroide y se describe el algoritmo a continuacion:

Pseudocddigo del algoritmo K-medias:

1. Elegir k—ejemplos que actuan como semillas (k representa el ntumero de
clusteres).
Para cada ejemplo, anadir el ejemplo a la clase mds similar.
Calcular el nuevo centroide de cada clase, que pasan a ser las nuevas
semillas. Se toma el promedio de todos los valores de los elementos
pertenecientes al cluster.

4. Verificar si los centroides han cambiado sus coordenadas, si es asi
volver al paso 2.

5. Si no, la deteccién del cluster ha finalizado y todos los objetos

pertenecen a un clister.

Para construir los clusteres usamos las diferentes implementaciones que nos ofrece Weka,
en la siguiente seccion se describe paso a paso la forma en que se usé la herramienta para la
identificacion de estos grupos. Como primer paso, se debe abrir el explorador de Weka y
abrir el archivo que contienen las sesiones representadas mediantes las secuencias
mencionadas anteriormente. En la figura 17 se muestra la seleccion del archivo donde se
cargan los datos, mientras que en la figura 18 se puede observar un fragmento de su
contenido.

&) Weka Explorer =S[E] %
Preprocess | Classify | Cluster | Assodate | Select attributes [ visualize|
Open fi | [ Openurl | [ Openoe | [ Generate... | [ Undo L[ Edit, L0 ve.
Abrir
Filter o
Choase Buscar en: LogsTesisTomeat - FrEE
Current rela T build || prueba19-07-2012
Relation: b nbproject || pruebal9-07-2012v2 izl
tanc: Elementos ! st || prueba20-07-2012 B
Attributes (e  test |1 prueba20-07-2012v3y
web | | prueba3 g
Al ! =] build B prucbaModificada
Ecaitore | 4] logdj-1.216
No. || mineria
fl ~ || minerial
2 F & mineria2
3| Mis 2 2
4 documen tos | _
3 ] my: ector-java-5.115-bin sualize Al
| = L |_| porqueria - copia
7 E= || postgresql-9.0-801 jdbe3
—HE Equipo || prueba03-07-2012
9 || prueba05-07-2012
10| =
1] A Nambre de archiva: | pruebaMocificada. txt
12|
‘ R archwvos de o [Todososmcives o] [ canem ) ‘
(e — — ——
11 \\H“Hh\‘
Status
o (s ] g =0

Figura 17: Seleccionar el archivo para Weka
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Formato  Ver Ayuda

Fia, usuarw,o,l,z,a 4,5,6,7,8,0,10,11,12,13,14,15,16,17,18,19,20,21,22,23,24,35,26,27,28,29,30,31,32,33,34,35,36,37,38,30,40,41,42, 43,44, 45,46, 47 4¢
. ?

2011-12-31,
2012-05-24,

2012—05—24,
2012-05-24,
2012-05-24,
2012-05-24,
2012-01-27,
2012-05-25,
2012-05-25,
2012-05-25,
2012-05-25,
2012-05-25,
2012-05-25,
2012-05-25,
2012-01-26,
2012-05-26,
2012-05-26,
2012-05-27,
2012-05-27,
2012-02-29,
2012-02-29,
2012-02-29,
2012-02-29,
2012-02-29,
2012-02-29,
2012-02-29,
2012-02-29,
2012-02-29,
2012-02-28,
2012-02-28,
2012-02-28,
2012-02-28,
2012-02-28,
2012-02-28,

=

201.

m

.36.192 ,B15,023,R21,R29,T21,134, %23, T21,78,W25,022,L26,H17,017,C1k1506, c 1K1506,R21, W25 ,G17,022 ,X23,P27 128 W25, ,
(177.3 ,X23,044,P44 W15, %23, P15, P44, BA8,P15,P44 15,044 W25, P34, c1k1133,X23,08, P34, P15, M15,C1K380 |7 ,7 47 47 .F 72,77
.204.104 ,x23,044,P44,M15,%23,P15, P44 848,715, P44, P15,044, W25, P34, CTk1133,X23,08 P34, P15 W15, k380 ,? .3 .2 .7 7,2 ,% 2 %
.155.44 ,131,M39,149,R1,H1E 044, H4]. 131, DSO H1,28, 218 DSO R36 218 c1k1048 c'Ile"S dkess,La M39 PlS 27

"57.54 ,E15,08,112,28,149 ,7 7 I 7,7 i ,? ,? 2,7
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Figura 18: Archivo arff preparado para Weka

Cuando el archivo se ha cargado, en el panel inferior izquierdo se pueden seleccionar los
atributos que no se utilizaran y se quitan con el boton remover. Para las pruebas se
eliminaron los atributos dia y usuario, ya que para generar los clisteres son necesarios los
datos referentes a los recursos por qué se buscan simbolos en comun, el dia y el usuario no
contienen informacidn acerca de esto por eso pueden omitirse.

ro Weka Explorer —— - E@M‘
Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes I V\suahzel
[ Open file... l [ Open URL... l [ Open DB... l [ Generate... l [ Undo l [ Edit... l [ Save... l
Filter
Current relation Selected attribute
Relation: prusbaModificada. bt Name: usuario Type: Nominal
Instances: 553 Attributes: 451 Missing: 0 {0%) Distinct: 378 Unique: 296 (54%) 1|
Attributes No. Label Count
1] 189.146.41.229 3 o
[ ) J[[ mone J[ twet ][ pattem 2| 201.14143.54 1 =
3| 201.110.155.44 2
4| 201,141,30.54 1
5| 187.145.179.23 4
6| 189.230,204. 104 1
o 7[ 2011415754 1 -
o com 5 ) - Comsieat |
AmE
74
Bl i
9Cls
107 I
18 il
12[ s
13[=l3n |
TV S P
I|I [ \I|\|\|\|\I|| [ \II\II|\I|\”I\ |I\IIHII\ I ”\II\'II\II‘\IH I\|I\‘II\III\II\|III\II\‘II\I \I|\\"‘III‘II\\II\III\IIHI|\III\I|HII‘III\IIHIHIII IIHII\|I”II \|I\III\II f
Status
o -

Figura 19: Exclusidn de atributos
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En el panel “claster” encontramos distintos algoritmos que tiene implementados la
herramienta para calcular los clUsteres, para ello debemos seleccionar el algoritmo k-
medias que se encuentra al dar clic en la pestaiia “cluster”, se despliega la lista de
opciones, como se muestra en la figura 20.

| Preprocess I Classif'yl Cluster | Associate I Select attributes I 'u'isualizel

Clusterer
| weka
B || dusterers
i - @& CLOPE Clusterer outpu
Cobweb

ZmBScan

FarthestFirst
FilteredClusterer
HierarchicalClusterer
MakeDensityBasedClusterer
CPTICS

SimplekMeans

sssssssssss

Figura 20: Seleccion de algoritmo K-Medias

Para el algoritmo k-medias es necesario indicar el numero de clusteres k que se generaran,
con esto selecciona k elementos aleatoriamente que se tomaran como referencia para
construir cada cluster y se le conoce como semilla, aunque también puede fijarse como se
observa en la figura 21.

P Weks Explorer } == = |
[ Preprocess | Classfy| Cluster | Assodate | Select attributes | Visusiize |
Clusterer
Choose |'gj weka.guiGenericObjectEditor =
Cluster mode | | weka.dusterers.SimplekMeans
@ Use trainif | About
*) supplied Cluster data using the k means algorithm.

) Classes
hom) 24| displayStdDevs [Faise

4

V] store dug distanceFunction | Choose | Euclideanbistance - first-last

“

—
—

Result list {righ] numClusters | §

Open... J[ save.. Il oK J[ concel

Status

Figura 21: Asignacion del nimero de clUsteres

La representacion mediante centroides tiene la ventaja de que muestra un significado
gréfico y estadistico inmediato. La suma de las discrepancias entre un punto y su centroide
expresado a traves de la distancia apropiada se usa como una funcién objetivo. La funcion
objetivo al analizar secuencias simbdlicas es calcular mediante la comparacion de simbolo
a simbolo estas secuencias, como ya se ha explicado.
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El reporte muestra el porcentaje de ejemplares de las secuencias que estan asociados a cada
cluster de acuerdo a lo que encontr6 el algoritmo. El resultado presenta 5 clUsteres que
pueden verse en la figura 22, estos presentan el nimero de instancias frecuentes que
contiene y un porcentaje que indica cual cllster tiene mas 0 menos instancias.

Pueasgee T T - -
-
Clusterer
Choose pl -A "wek re, EuclideanDistance -R first-last” -1 200 -5 10
Cluster mode Clusterer output

@ Use raining set === Run informacion ===

(©) supplied test set.

clusterers.SimpleRMeans —N 5 -A "weka.core.EuclideanDistance -R first-last™ -I 200 -5 10
Relz pruebakiodificada. Lki-weka. [ilters . ungupervised. attribute.Remave-R1-2

(Nom) 445
[¥] store clusters for visuaiization Test mo

( Ignore attrbutes == Model and evaluation on training seC ===

Resitlist (right-dick for options)

20:40:04 - Smpleieans

Nunber
Within um of squared errors: 32834.0
Missing values globally replaced with mean/mode
Cluster centroids:
Clusterd

Attribuce Full Data [ L 2 3 4

(553) (157 (253) (20) (s} (48)
[ X8 5} 49 X8 F15 15
1 148 816 49 X8 10 zie
2 X8 5} 49 X8 114 15
3 X8 215 149 X8 e P15
4 149 X8 149 X8 3 atd
H 149 F15 149 X8 5 K8
€ X8 X8 2 X8 Pas P15
7 X8 215 X8 [+:] P15

Figura 22: Generacion de los cllsteres

Cuando se utilizé k-medias se obtuvieron varias agrupaciones, estos resultados tienen que
ser analizados y para ello se hicieron 5 pruebas variando la semilla inicial, el nimero de
clusteres y el nimero de iteraciones, con el objetivo de encontrar el comportamiento
general que describa a la mayoria de las secuencias.

iv.  Observaciones

Se realizaron 5 pruebas cambiando el numero de iteraciones, la semilla y variando el
namero de clusteres finales: 5, 7, 9, 12 y 18. Como resultado, la herramienta generan un
modelo de evaluacion y presenta como estan formados los clUsteres, listando una secuencia
de los elementos en cada columna correspondiente al clUster, esto puede observarse en la
figura 23.
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Clusters
Full Data a 1 2 3 4 5 [ T g g 10 11
{553) (114) (162) {10) {16) (41} {135} (39) {15} (51) (13) (9) [{13]
p.t:] 18 it G2 H3% H50 Fl5 P15 B44 jit:] M15 516 P34
I4g I49 I49 H3s I43 Z15 clk392 M15 Bl& it F15 G2 Z15
Xe g X Q34 R40 I49 clkllgo R1 D50 F15 I18 5le KE
X& I49 X8 K37 K43 149 517 M15 F15 H18 52 K& K&
I48 Z15 149 Wa ZE G2 HE clk1047 R36 F15 120 51a K&
I43 HMé I49 034 I43 I43 Fl3 J31 316 L2 I43 Z15 p.tid
B sl 2 I48 28 B34 F20 Bd4 B44 jitsd J31 F15 KB
p.t:] it 2 I49 28 28 Z15 E36 clk3g2 jit:] 044 P15 pit:]
2 B34 2 H20 28 Blsg it P15 F15 T22 J31 I49 pt:]
? X 2 K37 I49 P34 waz M15 Fl5 X8 020 clk409 FlS
? B34 2 J31 clk516 ZE a3 B44 Z18 K8 va K& K&
E B44 2 clkl33l clk516 Z8 J31 I43 L2 pita] 020 p.tid Z15
E B44 2 034 R43 I43 E7 Z15 I43 pita] H4l p.tid p.tid
E B44 2 Wa V20 Z13 HB I438 L2 jitsd w1 Zlg KB
2 it 2 I49 H50 28 Zlsg D44 L2 jit:] pit:] Z8 pit:]
2 it 2 Q34 28 I12 H23 M15 F15 T22 R24 J42 pt:]
? B44 2 J3L1 K43 I49 Blé k) Z15 F15 520 G2 KE
? Z15 2 Wa N39 ZE 118 P15 Lz2 K8 Q41 51a F15
E B34 2 516 M4z I43 Fl3 Bd4 Bl2 pita] Z8 316 p.tid
K I11 2 K37 R40 T435 cia M15 Z15 pita] clkl34d Blé Z15
E 2 2 Hlg T20 58 clkl46d R36 F15 516 E7 G2 KB
2 2 2 Q34 28 P34 clk730 Z15 J48 F15 Rl F15 pit:]
2 2 2 clkE874 R43% I439 R36 M39 Z15 La22 Bd4 G2 Z15
? 2 2 clk2873 N39 P34 clkded B44 044 X8 n7 G2 KE
? 2 ? Q34 clk519 149 clk4d8 P15 B34 K8 F7 Bl& Z15

Figura 23: Resultado obtenido para 12 clUsteres

En la tabla 21 se observan los resultados de las 5 pruebas, el desglose de los porcentajes
indican que ocurrieron ciertas variaciones donde las ocurrencias numéricas muestran los
clisteres con el porcentaje de mayor a menor, generalmente los clusteres con mayor
porcentaje significa que cubren mas secuencias que uno gue tenga un porcentaje menor.

# claster

18 clusteres

12 clUsteres

9 clUsteres

7 clUsteres

5 clUsteres

o

145 (26%)

155 (28%)

197 (36%)

221 (40%)

233 (42%)

66 (12%)

65 (12%)

107 (19%)

107 (19%)

114 (21%)

58 (10%)

55 (10%)

68 (12%)

89 (16%)

89 (16%)

40 (7%)

45 (8%)

44 (8%)

61 (11%)

65 (12%)

22 (4%)

24 (4%)

28 (5%)

29 (5%)

53 (10%)

17 (3%)

22 (4%)

29 (5%)

29 (5%)

13 (2%)

17 (3%)

18 (3%)

18 (3%)

19 (3%)

33 (6%)

29 (5%)

29 (5%)

34 (6%)

34 (6%)

OO N |ORIWIN|EF

37 (7%)

49 (9%)

=
o

33 (6%)

39 (7%)

[EXN
(=Y

15 (3%)

16 (3%)

=
N

4 (1%)

49 (9%)

(=)
w

2 (0%)

[EEN
SN

11 (2%)

=
o1

10 (2%)

=
(2]

17 (3%)

=
~

16 (3%)

Tabla 21: Resultado de las 5 pruebas
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Estos resultados dan una idea aproximada de cual es la frecuencia de aparicion de la
secuencia de navegacion, pero lo que necesitamos es encontrar los cllsteres més
representativos.

El procedimiento para la busqueda de estos clusteres representativos inicia con
compararsimbolo a simbolo cada cluster con respecto a los simbolos del otro cluster, los
clusteres tienen la misma longitud, ya que representan secuencias y si una es mas corta que
la otra lo rellena con el signo de interrogacion “?”y todos tienen tamafio de 448 simbolos
en total. Para iniciar se necesita saber la procedencia de cada simbolo, ya que representa un
vinculo y este puede ser recuperado desde la tabla recursos que contiene los cddigos y
vinculos asociados, cada vinculo esta relacionado a una seccion del Moodle, recordemos
que estas podian ser separadas en assignements, resources, foros, entre otras.

Por ejemplo el cluster 2 y el cluster 10 que se encuentran en la figura 24 son 3 cllsteres con
secuencias cortas, pero si las analizamos se observa un comportamiento general:

S1=149-149-Y1-X8-149-149-X8-X8-149-149
S2=X8-X8-X8-M15-F15-X8-F15-J31-X8-F15-X8-X8-X8-F15-X8-X8

El cddigo 149 indica que se ha introducido el password por lo que el usuario ha iniciado
sesion y se dirige a la pagina inicial que esté representada por el codigo X8, se queda ahi o
hace un movimiento a otra pagina y regresa a X8. ElI comportamiento general de estos dos
clusteres distintos es muy similar, expresan un comportamiento de los usuarios que entra a
la aplicacion y revisan uno o dos recursos. Se ha concluido que esta accion refleja varias
posibilidades, el usuario es nuevo y se queda un largo tiempo leyendo cierto recurso, el
usuario ya conoce dénde esta ese recurso y se dirige directamente a él o la mayoria de los
usuarios no saben como usarla y se dan por vencidos. Este andlisis nos sirve para la
construccién de las reglas para el agente.

De esta manera se hace lo mismo con los clisteres restantes y se encontraron 4 cllsteres
que representan el comportamiento en general, por lo que es suficiente usar el que contiene
5 clusteres y a continuacion se describe su comportamiento general:

Claster 0: Muestra una pequefia secuencia de navegacion de 2 paginas, esto significa que
los usuarios suelen acceder a través de la pagina de inicio del curso y en seguida visitar un
recurso y concluye la sesion.

Claster 1: Muestra otra relacion entre la pagina inicial del curso y 2 recursos del sitio.
Este comportamiento es un poco mas amplio y en particular los recursos visitados
corresponden a tareas, tiempo después cierra la sesion. Este tipo de comportamiento
representa que algunos de los usuarios fueron directamente a las tareas y como no saben
qué recursos pueden utilizar parar resolverla como consecuencia pierden cierta interaccion
con el curso.
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Cluaster 2: Se observa que otra secuencia recurrente es el de iniciar sesion en el curso, antes
de entrar escriben su usuario y contrasefia e inmediatamente los redirecciona a la pagina
inicial del curso y no contindan trabajando mas, esto sucede cuando estan a la espera alguna
noticia del sitio ya sea nuevo material o resultados.

Cluster 3: Entran y salen de paginas varias veces, luego de analizar algunos ejemplares de
este cluster se observa que los usuarios parece que no encuentran el recurso que le ayudara
a resolver su tarea asi que busca sobre varias areas del curso en concreto sobre las que
contienen actividades recientes.

Cluster 4: Recorre la pagina de manera ordenada de forma descendente para encontrar los
recursos sobre el area central o area 3 de la pagina.

Cluster#
Full Data o 1 2 3 4

(554) (233) (114) (89} (&5) (53)
e HE s I4o Ja2 F15
IT49 K8 8 I49 L22 Bilé&
& & 2 I4o R1 R3E
pis=] M15 a I49 P15 517
I49 M15 2 I4o G2 ®E
T49 KE pta] T49 51é F15
& 2 Xz X& L22 ®E
pis=] 2 pta] pot] T49 s
2 2 Xz I4o P15 I49
? 2 pta] T49 pit=] w2z
z? 2 X8 I49 Ble& p<-]
2 2 xHE I4g Lz Xa
z? 2 X8 I49 Tz22 p<-]
2 2 xHE 2 zZ15 Xa
z? 2 X8 ? Lzz Zlg
2 2 xHE 2 M1S Ba4
? i X8 2 L22 Z15
2 2 F15 2 518 Xa
? i X8 2 516 Fi15
2 2 z15 2 L2z I49
? i X8 2 G2 F34
z 2 e 2 F15 F15
? i X8 2 Z15 M15
z 2 e 2 B44 Ba4
? i X8 2 Bl1& clk468
z 2 e 2 F15 F15

Figura 24: Clusteres representativos

Con el fin de obtener una representacion mas practica de lo que pasa con el cluster 3 se
construyd una grafica, ésta se muestra en la figura 25, donde el cambio de color indica que
regresa a un recurso que previamente ya fue visitado, también tiene su cédigo asociado y el
nombre del vinculo para reconocer los nodos. Se observa que pasa varias veces por algunos
nodos de forma ordenada y no visita recursos que estan contenidos en tareas y recursos que
posiblemente se utilizarian para resolver las tareas.
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Estos 5 clusteres son representativos y se usaran para clasificar a los usuarios a partir de
que se encuentren secuencias parecidas, este proceso se describira en el siguiente capitulo.

3.5 Resumen.

En este capitulo se han presentado un conjunto de herramientas que nos ayudan a explicar
la navegacion del usuario y cdmo visualmente podemos representar esta informacion para
analizarla con mas facilidad. La informacion sobre el usuario puede ser ampliada si se
obtiene mas datos acerca de su interaccion con la interfaz.

Las bitacoras guardan de manera inalterable la interaccion de los usuarios, pero podemos ir
mas alla de las bitacoras tradicionales de los servidores web. Es posible generar bitacoras
personalizadas para guardar la informacion que se necesita.

También se mencionaron algunos modelos para el analisis de la navegacion los cuales son
la base para que nuestro modelo de captura de informacion sobre el usuario, pueda
recopilar datos mediante el uso de la interfaz.

Por otra parte, se describié el proceso de andlisis de las bitacoras, donde se pueden
encontrar los patrones en la navegacion, el proceso para reconstruir las sesiones de cada
usuario el uso de la herramienta Weka para construir el clasificador, el cual nos genera un
conjunto de clusteres representativos, su analisis ayudara a clasificar a los usuarios y
posteriormente a definir las reglas con las cuales el agente debe entrenarse de acuerdo con
este conocimiento que encontramos.
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Capitulo 4

Aplicacion.

Los agentes adaptables son programas que realizan tareas especificas para un usuario,
poseen un grado de inteligencia suficiente para ejecutar parte de sus tareas de forma
auténoma y logran interactuar con su entorno de forma util. Existen 3 categorias para los
agentes adaptables los cuales son: agentes bioldgicos, agentes de hardware y agentes de
software. En particular, se usaran los agentes de software, que son aplicaciones con la
capacidad de decidir como actuar para alcanzar sus metas.

En este capitulo definiremos qué son los agentes autdbnomos adaptativos (AAA), qué
caracteristicas tienen, cuales son sus tareas y como podemos construirlos. Se utilizaran los
agentes cuyo comportamiento esté guiado por una serie de reglas con las que modelamos su
entorno. Se presentara un breve panorama de las tecnologias que existen para el desarrollo
de este tipo de agentes.

Para mostrar el funcionamiento de los AAA sobre una interfaz de usuario usaremos la
plataforma Moodle por lo tanto, el objetivo del agente serd generar sugerencias
personalizadas para cada usuario. Moodle por si solo es complejo, ya que contiene varios
modulos y casi siempre los usuarios no saben como usarlo, asi que estas sugerencias
ayudaran al usuario a usarla de manera mas eficiente.

En el capitulo 3, se explicaron las técnicas y procesos para manipular la informacion que se
utilizar4 para generar las reglas que haran que el agente pueda funcionar de manera
auténoma; aprenda acerca del usuario y genere sugerencias Utiles.

Posteriormente, se integrara este agente a Moodle sin que la interfaz se vea afectada, se
afiadird en la parte derecha inferior un recuadro que contenga la sugerencia.

4.1 Agente autdbnomo adaptable.

Un agente es una entidad que percibe informacion del entorno que lo rodea por medio de
sensores y produce cambios en su medio ambiente mediante salidas o efectores (Russell,
2003). Por otra parte (Wooldridge, 1995) define al agente como un sistema de hardware o
un sistema de computo basado en software que contiene las siguientes propiedades:

= Autonomia: Los agentes operan sin la intervencion directa de humanos u otros, y
tienen alguna clase de control sobre sus acciones y estado interno.

= Habilidad social: Los agentes interactian con otros agentes via alguna clase de
lenguaje de comunicacion de agentes.
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» Reactividad: Los agentes perciben su ambiente y responden en una forma oportuna
a los cambios que ocurren en él.

» Proactividad: Los agentes no actdan simplemente en respuesta a su ambiente, ellos
exhiben un comportamiento dirigido a metas tomando la iniciativa.

Otras caracteristicas importantes que nuestro agente debe tener son:

» Razonamiento y aprendizaje: Ambos aspectos son necesarios para que el agente
sea capaz de comportarse inteligentemente.

= Adaptabilidad: La capacidad de realizar objetivos y tareas en distintos dominios de
forma incremental y flexible.

Los agentes tienen ciertas caracteristicas y comportamientos de acuerdo al ambiente en el
cual se utilizan. En nuestro caso el agente actuard en una aplicacion web, por lo que
usaremos particularmente un agente con las caracteristicas de autonomia y adaptabilidad.

Para construir un agente es necesario definir su arquitectura. (Maes, 1994) define a la
arquitectura de agentes como:

“Una metodologia particular para construir agentes. Especifica como el
agente puede ser descompuesto en la construccion de un conjunto de
modulos y cdmo pueden interactuar. FEI conjunto total de modulos y sus
Interacciones tienen que proveer una respuesta a la pregunta de cdomo el
sensor y el estado actual interno del agente determinan las acciones y
estado futuro Interno del agente. Una arquitectura incluye técnicas y

algoritmos que soportan esta metodologia. ”

Wooldridge sugiere la siguiente clasificacion de las arquitecturas:

Arquitectura deliberativa: Este tipo de arquitectura utiliza modelos de representacion
simbdlica del conocimiento, donde las decisiones se toman utilizando mecanismos de
razonamiento logico basados en la correspondencia de patrones y la manipulacion
simbdlica con el proposito de alcanzar los objetivos del agente.

Arguitectura Reactiva: Se caracteriza por no tener como elemento principal de
razonamiento un modelo simbodlico, no utiliza razonamiento simbdélico complejo vy
generalmente se usan en robética por medio de heuristicas, toma de decisiones, entre otros.

Arquitectura hibrida: Esta arquitectura pretende combinar las caracteristicas de las dos
arquitecturas anteriores. Una propuesta para ello es construir un agente compuesto de dos
subsistemas: uno deliberativo, que utilice un modelo simbdlico para que genere planes y el
otro reactivo, centrado en reaccionar ante los eventos que tengan lugar en el entorno que no



74

requieran de un mecanismo de razonamiento complejo. Se basa en una estructuracion por
capas, las cuales son:

= Vertical: Sélo una capa tiene acceso a los sensores y actuadores.
» Horizontal: Todas las capas tienen acceso a los sensores y actuadores.

Para este tipo de arquitectura el nimero de capas maximo son 3 niveles las cuales son:

e Reactivo 0 de mas bajo nivel: Se toman decisiones acerca de qué debe hacer en
base a estimulos recibidos del entorno en tiempo real.

e Conocimiento o nivel intermedio: Se centra en el conocimiento que el agente
posee del medio, normalmente con la ayuda de una representacion simbdlica.

e Social: En esta Gltima capa se manejan los aspectos sociales del entorno,
incluyendo informacidn de otros agentes, deseos, intenciones, entre otros.

4.2 Construccion de un AAA para una IUA.

Para la construccion de un AAA se ha utilizado una arquitectura deliberativa la cual se basa
en que los agentes que la implementan permiten cambiar la percepcion del entorno de
acuerdo al conocimiento que tienen de éste.

Es por esta razén, que definimos un conjunto de reglas que le indicaran al agente qué
acciones debe realizar ante un conjunto de cambios esperados del ambiente, de tal manera
que, su comportamiento se base en la observacion de patrones para lograr formar una
sugerencia.

En este caso el entorno del agente es una interfaz web y los cambios que puede percibir en
él son los eventos que el usuario genera al usar la pagina web. Como se ha visto en el
capitulo 3, los datos de la interaccion se pueden procesar y analizar por medio de mineria
del uso de la web para encontrar patrones de navegacion, posteriormente estos se analizan y
se generan reglas para la toma de decisiones por medio de la herramienta Weka.
Generalmente la interfaz de usuario es la base para construir una IUA porgue se necesita
de una IU previamente construida y funcionando para la obtencion de los datos, con el
propdsito que el agente pueda retroalimentarse de esta informacién y generar sugerencias
de acuerdo al perfil de los usuarios. Se define a una IUA como aquella que muestra
sugerencias a los usuarios para ayudar a resolver las tareas guiandolo a través de la interfaz.
El agente autonomo adaptativo se construye para hacer los calculos que sean necesarios y
generar sugerencias, es el encargado de procesar los datos y constantemente se
retroalimenta de las acciones del usuario para decidir que sugerencia se adapta a sus
intereses.
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4.3 Implementacion de la TUA sobre Moodle.

En este punto, para construir una IUA solo falta explicar como clasificar el comportamiento
de los usuarios que usan esta aplicacion, clasificar al usuario es la parte mas importante
para construir este agente, ya que al observar sus comportamientos y compararlos con los
clusteres se puede entender cuéles son las secciones o actividades donde los usuarios
necesitan ayuda de manera mas mas especifica, pero no parecida algunos recursos pueden
variar. Las reglas del autdbmata se van construyendo en base a que conocemos el
comportamiento de los usuarios, como detectamos en que actividades pueden tener
problemas, con los puntos mencionados podemos generar las reglas para la construccion de
la sugerencia.

Para iniciar es necesario identificar el comportamiento del usuario, se hace con respecto a
qué cluster corresponde su interaccion actual, esto es porque cada cluster representa cierta
navegacion comudn entre los usuarios.

Para poder asignarle un cluster a un usuario se debe construir un clasificador usando Weka,
en particular, utilizando el algoritmo Ilamado One Rule.

One Rule (OneR): Es un algoritmo de clasificacion que genera un arbol de decision de un
unico nivel y es capaz de inferir reglas de clasificacion a partir de un conjunto de
instancias. El algoritmo crea una regla para cada atributo en los datos de entrenamiento,
luego escoge la regla con la tasa de error mas pequefia. Para crear una regla por cada
atributo debe determinarse la clase mas frecuente.

El algoritmo OneR implementado en WEKA es muy efectivo deduciendo una regla basada
en un Unico atributo. Las desventajas que se pueden advertir en este algoritmo son:

e El algoritmo trata todos los atributos numéricamente evaluados como continuos, usa
un método directo para dividir el rango de valores en intervalos disjuntos. Esto
introduce un riesgo de sobreajuste en el caso de atributos evaluados de forma
continua, por ejemplo: identificadores Unicos secuenciales, nameros de teléfono.

e EIl "sobreajuste” de atributos nominales con valores cercanos o Unicos como:
nombres de personas, direcciones de correo electrénico, etc.

e Seleccion aleatoria de un atributo cuando las tasas de error son iguales.

e Seleccion aleatoria de una clase cuando dos 0 més clases dan la misma tasa de error
con un atributo.

Previamente a este paso, los cllsteres ya se habian obtenido al aplicar el algoritmo k-
medias previamente. Desde la pestafia Cluster, dando clic derecho sobre el modelo
generado escogemos la opcion Visualize cluster assignments (figura 26).
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Figura 26: Opcidn para visualizar clUsteres

Al elegir esta opcion, se genera una nueva ventana que muestra la distribucién de los datos
con respecto al cluster asignado, dandole un color diferente a cada uno (figura 27) y existe
la opcidn de guardarlo como un archivo de tipo arff, en el cual se incluye una uGltima
columna, ésta indica a que cluster pertenece cada individuo, el archivo sera utilizado para
entrenar nuestro clasificador.

~ |
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Figura 27: Dispersion de los clisteres 0y 1

Se carga este nuevo archivo en el explorador de Weka y se pulsa sobre el boton Open file,
se selecciona el archivo que se gener0 anteriormente y se observa que contiene una ultima
columna Ilamada cluster (figura 28).
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Figura 28: Columna cluster
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Pulsamos sobre la pestafia Classify, en seguida escogemos el algoritmo OneR, por ultimo
pulsamos Start.

&3 Weka Explorer

adllh o HOPTS % Sl

— - e
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Test options Classifier output
(2 Use training set === (Classifier model (full training set)
() Supplied test set Sek..
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= = ¥34 —» cluster(
[ ore opions. .. ] Z8 —>» cluster(
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. Es T
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Status

Figura 29: Reglas de clasificacion segun el cluster

En la figura 29 se muestra el conjunto de reglas generadas, el objetivo de estas reglas es
clasificar a los usuarios, esto se hace a partir de que el usuario ha hecho algunos
movimientos sobre la interfaz, se toma el Gltimo vinculo visitado y se busca en las reglas, si
éste se encuentra en el listado de la figura 29 entonces le asignamos el claster
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correspondiente que pueden ser ¢ = {0,1, 2, 3, 4}. Posteriormente deben construirse las
reglas de asociacion en base a lo que se observa en los clUsteres obtenidos con k-medias,
como representan un comportamiento general es necesario analizar como resolver los
problemas que describen estos cllsteres, por ejemplo: es posible saber que recursos son
mas visitados, las secciones del Moodle que los alumnos utilizan més, que documentos
PDF son maés leidos y también es posible basarse en el temario del profesor para ver que se
estd viendo en clase, es la forma mas razonable de crear las reglas para el automata
haciendo el desglose de las actividades del curso, por ejemplo: si tenemos la resolucion de
una tarea los alumnos deberan leer sobre un tema en concreto y el profesor es el
responsable de subir ese material, por lo cual se sugeriran los recursos que el profesor
proponga para esta parte de su curso.

Un breve analisis de los clusteres da informacion acerca de qué reglas pueden construirse es
posible mapear los clusteres a la interfaz, las rutas de los cddigos pueden obtenerse de la
tabla recursos para tener una idea clara sobre el area de Moodle a la que pertenecen.

El cluster 1 y el cluster 3 son los que necesitan mas ayuda porque en el cluster 1 se observa
que el comportamiento general es ir inmediatamente al apartado de novedades donde se
accede a ver tareas; sin embargo, ya no hace nada. Entonces la sugerencia consistiria en
mostrarle todos los recursos de esa semana con el propdsito de que alguno de ellos pueda
resolver esa tarea. Por otro lado, el clister 3 presenta un recorrido desorganizado, asi que
cuando de clic a un recurso se le mostraran los recursos relacionados con éste, de esta
manera ird a una seccion en concreto y dejara de buscar por todas partes.

El cluster 4 muestra el comportamiento donde recorre de manera ordenada la parte central
del sitio, pero esto puede complicar las cosas si existen muchos recursos al buscar el
ultimo, no es muy agradable para el usuario. Para evitar que busquen de esta manera se
sugieren los recursos actuales de la semana.

Y por ultimo, los clusteres 0 y 2 son los que contienen la navegacién mas corta donde estan
en espera de alguna novedad en el sitio o solamente han dejado abierta la sesion en el
navegador, asi que si el usuario no esta viendo la pagina de la aplicacion no tiene mucho
sentido pero si ha accedido y la esta viendo, se le recomienda los recursos de la semana.

Con el analisis de estos clusteres sobre la interfaz, resalta el hecho de que hay
comportamientos especiales en ciertas areas del Moodle y es posible formar una serie de
reglas que construyan sugerencias dado el caso que se presente.

Las reglas que cubren mejor estos comportamientos son las siguientes:

1. Si el usuario es nuevo debera registrarse e inscribirse a un curso. Hasta que pueda
entrar al curso no se sabe nada de su perfil y no puede ser clasificado asi que
debemos esperar a que comience a interactuar y se obtengan algunos eventos.
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2. Si el usuario ha interactuado con la interfaz y por lo menos ha generado algunos
eventos, obtenemos el dltimo evento y lo comparamos con las reglas para asignarle
el claster correspondiente, pero si el registro no se encuentra en las reglas de
clasificacion que obtuvimos anteriormente entonces se le asigna el cluster #4 por
defecto.

3. Si el usuario ya tiene un cluster asignado entonces se muestra la sugerencia, el
agente mostrara todos los recursos relacionados con respecto a la tarea que se debe
resolver :

a. Los recursos se muestran por orden de acuerdo a la fecha de subida a la
plataforma, si el usuario ya visitd el primero, entonces este recurso se
intercambiara a la Gltima posicion y asi sucesivamente con los restantes.

El resultado de este mddulo es la sugerencia que es una cadena de caracteres, se debe
construir una funcion la cual reciba esta cadena y genere dindAmicamente una seccion en el
HTML donde se afiada esta cadena como un elemento de tipo vinculo. Se observard una
pequefia ventana en la parte inferior derecha de la interfaz donde apareceran las
sugerencias. Esta implementacion es un script que se ha afiadido al Moodle.

€' | [} localhost8080/LogsTesisTomeat
Tecnologias inteligentes para la web Usted 32 ha autentificado como grisel perez quezada (Salir)
ESIE » IntelligentWeb

Hovedades

Personas -/ Diagrama semanal

@ Pariicipantes (Sin novedades aln)
8 Novedades

Actividades Eventos praximos

[ Foros

B Recursos

£ Tareas

Buscar en los foros

(=1 [u] . )
Blsqueda avenzada 3 Actividad reciente
Actiidad des

octubre

Administracion

Actualizaciones de
cursos:

Agregado Tarea
Definicion del proyecto
final

Wis cursos

% Tecnologias
inieligentes para la
weh

odos los cursos Sugerencia

visitame

Figura 30: Integracion del AAA a la IUA
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4.4 Resumen.

En este capitulo se explicd el concepto de agente autbnomo adaptable para una interfaz de
usuario adaptativa. En el capitulo 1 se define que una interfaz de usuario adaptiva es
aquella que ayuda a los usuarios a poder resolver las tareas de manera mas eficiente y lo
guia a través de la interfaz con la finalidad de hacer mas sencillo su uso, apoyandose de la
informacidn generada sobre si misma.

El agente autbnomo adaptivo es la entidad que hace que la interfaz pueda ser mas amigable
para el usuario sin tener que ser una presencia intrusiva hacia las acciones de los usuarios y
su caracteristica principal es que se retroalimenta de las acciones del usuario para decidir
una sugerencia que se adapte a los intereses del usuario, también tiene la capacidad de ser
autonomo ya que él mismo puede encontrar los perfiles y por Gltimo utiliza las reglas
programadas para tomar la decisién de asignar la mejor sugerencia que puede servirle al
usuario.

La herramienta Weka fue usada para construir las reglas que clasifican al usuario con los
mismos datos que se usaron para generar los clusteres junto conla descripcién de este
proceso.

El andlisis de la interfaz y de los clusteres en conjunto se ha interpretado con un modelo
simple: mediante la suposicién de las posibles acciones que pueden tomar los usuarios al
estar frente a determinada tarea; sin embargo, aplicando algin modelo de aprendizaje
podrian generarse reglas mas exactas.
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Capitulo 5

Analisis del Agente Autdbnomo Adaptable.

El agente construido en este proyecto ha sido integrado a una plataforma educativa llamada
Moodle. Se ha observado que los usuarios tienen problemas para poder realizar algunas de
sus tareas, en particular les es dificil encontrar los recursos que buscan. Este sistema no
contiene un mapa del sitio por lo que a los usuarios les es complicado saber en qué seccion
se encuentran, también en algunos cursos podemos encontrar demasiado contenido en las
paginas sobre todo en la pagina inicial donde se despliegan todos los recursos. Si el usuario
ve una sobrecarga de informacion esto podria posiblemente causar desagrado y quitarle la
intencion de revisar el sitio.

El agente observa la navegacion del usuario y lo clasifica, encontrando los patrones con el
algoritmo k-medias y con ayuda del algoritmo one rule puede decidir de forma muy poca
costosa a que cluster pertenece, como ya se explicé en el capitulo 4. El costo computacional
es muy bajo ya que es un algoritmo muy simple basado en comparaciones entre los datos,
cuyo objetivo es encontrar la regla que produce menor tasa de error.

A partir de la clasificacion, construimos un sistema basado en reglas que dirige el
comportamiento del agente para encontrar la sugerencia mas apropiada para el usuario. El
procesamiento de estas reglas se basa en: el temario del curso, el analisis de la interfaz y los
clasteres encontrados, hacemos uso de ellos para calcular el recurso que esta relacionado o
contenido en alguna semana para hacer las recomendaciones.

Las reglas con las que trabaja el agente son generadas a partir del analisis de los clUsteres,
ya que los clusteres nos permiten visualizar los recursos que son mas interesantes para los
usuarios a partir de la organizacién propuesta para cada curso. De acuerdo al criterio y
temario propuesto por cada profesor es posible usar el material que el profesor tiene
disponible para dar su curso para ubicar los recursos que apareceradn en la sugerencia
generando un conjunto de reglas mas precisas. Como puede verse estos son algunos
factores con los que se debe trabajar.

Los usuarios no tienen conocimiento alguno sobre el rastreo de su informacion, los datos
capturados fueron usados para mostrar el proceso de construccion de una IUA y se registro
la navegacion de todos los alumnos pertenecientes al curso de inteligencia artificial del
semestre 2012-2, se utilizaron los datos obtenidos de febrero a junio de 2013, con 35
alumnos inscritos en éste curso.
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5.1 Descripcion del modelo.

Para mostrar el desempefio del agente se ha escogido un usuario que utilizé la plataforma.
Siguiendo el proceso mencionado anteriormente, se mostraran algunos resultados al tener
este tipo de agente sobre una plataforma educativa.

Una caracteristica importante que se ha percibido es que si se utiliza este agente en un curso
0 semestre posterior, funciona utilizando las reglas generadas, haciendo cambios minimos
sobre la asignacion de los recursos a las semanas, ya que éstas varian seguin el afio. El
agente fue probado en el curso de inteligencia artificial 2014-1 con la version de Moodle
1.6, agregar este agente a la nueva version del Moodle 2.1 lleva el mismo procedimiento:
se insertan los estilos donde se mostrara el agente y el script que captura la navegacion del
usuario. Esta altima version de Moodle muestra programacion orientada a objetos mientras
que versiones anteriores es estructural. En dado caso que se tuviera una versiébn mas
reciente de Moodle, lo Unico que debemos hacer es incrustar nuestros scripts en la cabecera
del HTML de la interfaz para que estos funcionen.

El curso de Moodle en que el agente trabaja es en el de inteligencia artificial. En el caso
base tenemos un nuevo alumno que tiene la IP: 178.247.110.999. El usuario introduce su
login y su contrasefia para poder entrar al curso.

En el capitulo 3 se definieron 5 clusteres, donde el cluster #2 representa el patron de inicio
de sesidén con la secuencia X8-149 que son los recursos que representan los campos
password y el login. El agente no se haré presente en este caso.

€ vc|[8-

Espacios y Sistemas Interactivos para la Educacion

Pagina Principal (rome) »- Ingresar al sitio

Ingresar Registrarse como usuario

ara acceder i Sistema timese un minuto para crear Una cuenta. Cada curso puede
le 5010 enda que usar Ia primera vez. Estos son los

72 en

Usted no ha ingresado

Pagina Principal (hame)

Figura 31: Pagina principal de Moodle

Enseguida, el usuario entra a su sesion le muestra todos los cursos a los que esta inscrito
como puede observarse en la siguiente figura:



83

localhost, ¥ B-

Espacios y Sistemas Interactivos para la Educacion

Ocultar Navegacion Mis cursos Ocultar Calendario
bloque Mover a la orilla blogue Mover a la orilla

dock) L dock)
(dock) Inteligencia Artificial 2015-1 Autoinscripsion (oK)

Navegacion ‘Calendario
En este curso se presentara un panorama general de la
i ia Artificial (IA), distintos y técni < Comtoent,

que conciermnen a este campo. RO D e
Paginas del sitio Se revisaran de forma general diversas practicas utilizadas en e e e s ;
Mi perfil Inteligencia Artificial, de tal forma que el estudiante tenga abierta = PR
Mis cursos la posibilidad para adenirarse de manera mas profunda en estos =

temas.

A lo largo del curso se iard la aplicacion de los

basicos de la inteligencia artificial en el rea de videojuegos.

Pagina Principal (home)

Mi hogar (area personal)

Todos los cursos
Categorias

Colapsar todo

Miscelaneos
Facultad de Ciencias (2)

Diplomado EECTD (6)
Figura 32: Mis cursos en Moodle

Para iniciar ha quedado inscrito al curso de inteligencia artificial donde se mostraran las
sugerencias. El agente sobre esta seccidon ain no tiene aparicion, ya que los datos que se
muestran es informacion personal del usuario y la administracion de su cuenta.

Para ilustrar el comportamiento de la propuesta se describen diferentes casos para mostrar
las recomendaciones con respecto al contenido del curso. Las sugerencias se presentaran en
las paginas del curso sobre una seccion en la parte inferior derecha.

Se recuerda que el comportamiento general de los clisteres fue presentado en el capitulo 3.
Los clusteres 1 y 3 presentan a los usuarios que tienen un comportamiento desordenado;
visitan varias veces alguna seccién y luego pasan a otra hasta que encuentran lo que
buscaban o desisten de ello. En el clister 4 se observa un comportamiento mas ordenado,
visita los recursos por semana de manera ordenada y es el cluster asignado por defecto.
En el caso de tener un usuario nuevo que se encuentre en la pagina inicial y que no haya
interactuado se le asigna el cluster por defecto, porque el agente ain no tiene informacion
sobre el usuario.

El agente debe verificar la informacién mas reciente del usuario, es decir, que recursos ha
visitado en cada pagina lo que lleva a que por cada diferente pagina que visite se debe
volver a clasificar al usuario para poder generar la sugerencia actual. Si el usuario ya ha
interactuado con la interfaz entonces puede ser clasificado y en el siguiente recurso que
visite se mostrara una sugerencia de acuerdo a lo que ha visitado.

Para comenzar se considera que el usuario es nuevo y que la interaccion comienza en la
pagina inicial del curso, la sugerencia muestra todos los recursos que introducen al usuario
en el contenido del curso, como se muestra en la figura 33. Se sugieren todos los recursos
béasicos del curso propuestos por el profesor, por ejemplo el temario, bibliografia, entre
otros, con el proposito de dar un panorama general de lo que se vera en el curso.
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Si el usuario ha interactuado con el sistema, entonces ya puede ser clasificado con los
criterios mencionados en el capitulo 3, dependiendo de su navegacion se busca en este caso

cual es el ultimo recurso y se compara con el conjunto de reglas generadas por One Rule.

De esta manera el usuario podra observar la sugerencia asociada a los recursos que estan
relacionados con las actividades que esta viendo en ese momento. La semana actual en la
gue se ejecuta esta prueba es la cuarta semana de clases, por lo que en la pagina inicial el
agente muestra los recursos correspondientes a dicha semana que comprende del 25 al 31
de agosto. Esta es una ventaja para el usuario, ya que no tiene que usar el scroll y recorrer
los recursos hasta llegar a la semana actual para consultar los recursos que seran vistos a lo

largo de esta semana, esto puede verse en la figura 32.
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Figura 34: Ejemplo de los recursos de la semana 4

En este ejemplo estamos en la semana #4 que comprende del 25 al 31de agosto y contiene
estos 4 recursos, la sugerencia también los contiene.

1. Busquedas heuristicas

2. Laboratorio — Practica 2 “backtrack y laberintos”
3. Lenguaje de programacion Lua

4. Lua+ love2d

El agente debe reconocer que cuando el usuario elige un recurso de una semana, debe
actualizar sus recomendaciones y determinar que los recursos mas utiles son los de la
semana actual, ademas debe intercambiar el orden de los recursos que ya fueron visitados
hasta el final, pero conservando siempre el orden propuesto por el profesor.

Existe una excepcion, ya que algunos de los recursos apuntan a PDF’S o a paginas externas
donde es imposible que el agente pueda mostrar una sugerencia. S6lo podra hacerlo si las
paginas visitadas son parte de la aplicacién Moodle.
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En este caso, el usuario elige el recurso “Busquedas heuristicas” de la semana 4 que
apunta a un PDF del curso como se muestra a continuacion:

€ @ localhost. ~c| 8- Qs+ f 7B «- =
»

Busqueda informada y

=
exploracion
mw—asese-
ere 0 la informacidn sobre el espacio de estados puede impedir
1 itm m error en la oscuridad.

3 mostrd que |

Figura 35: Ejemplo de recursos externos o archivos

Una vez que el navegador muestra el archivo PDF, la Unica manera de regresar al curso es
el botdn atras del navegador y se regresa a la pagina inicial del curso, pero como el vinculo
con nombre “Bisquedas heuristicas” ya fue visitado este se intercambia hasta el final del
listado y el agente nos sugiere el siguiente recurso de la semana que no ha sido visitado y
que esta relacionado con las actividades de esta semana que es:

2. Laboratorio — Practica 2 “backtrack y laberintos”
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Figura 36: Siguiente recurso de la semana 4
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Por ultimo, en caso de que el usuario revise un recurso de semanas anteriores o alguno
posterior, el sistema automaticamente le sugerira las actividades de la semana actual esto se
debe a que cada vez que el usuario visita una pagina, es clasificado con la navegacion
actual y el agente en base a esta seleccién muestra las sugerencias personalizadas.

5.2 Fallas.

Algunas fallas pueden presentarse y tal vez desorientar al usuario a causa de que las areas
del Moodle son extensas, en esta simple implementacion se hicieron las reglas para llevar la
secuencia de las visitas a los recursos. Sin embargo para poder sugerir un foro, no tenemos
ningun punto de partida para decidir si algin foro esta relacionado con algun recurso o
tarea. Los recursos pueden sugerirse por que el maestro lleva un temario por semana, para
solucionar el problema de los foros, tendriamos que preguntar explicitamente al profesor
sobre el contenido y tema de cada foro. Por el momento se manejan los foros y situaciones
gue no se pueden manejar desde el sistema de la siguiente manera:

e Si el usuario entra a una tarea cualquiera el sistema por default le dard la
recomendacion de ingresar a los recursos relacionados con la semana actual.

e Si el usuario entra a uno de los temas del foro, el sistema recomendara por default
los recursos relacionados con la semana actual.

e Si el usuario en su sesién anterior no pudo terminar de leer algin recurso, entonces
cuando vuelva a iniciar otra sesion, este esperaria continuar leyendo donde se
quedd, se sugerira los recursos relacionados con la actividad.

Por otra parte existe una falla que puede ser controlada por el agente, cuando se tiene un
recurso que es externo al Moodle, por ejemplo, la referencia de un articulo en internet o un
documento creado en google, éstos no contienen la estructura de una liga en Moodle, es
decir, no contiene el id en la ruta, estas ligas generan un error Yy se decidio en este caso
ignorar estos recursos para evitar que el médulo deje de funcionar.
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Figura 37: Recurso externo a Moodle

Pero realmente la solucidn es muy sencilla, filtramos todas los vinculos que son de este tipo
y las guardamos en una lista, estos vinculos tendran un procesamiento diferente y se
necesitara de la ayuda del profesor para poder recomendar adecuadamente, esto generara
otro conjunto de reglas que se afiadirian al agente.

5.3 Ventajas y Desventajas sobre su uso.
Ventajas:

1) Como el agente hace un analisis en base a los recursos visitados previamente por el
usuario, existe cierta tendencia a que resuelvan la tarea de la misma manera o muy
similar, por lo que habra ciertos recursos que sobresalgan mas que el resto y esos
seran los elegidos para hacer la sugerencia. Por lo que la sugerencia sera muy
precisa en cuanto al tiempo en el que se encuentra la sesion.

2) Los patrones observados sobre la navegacion generan un conjunto de reglas las
cuales ayudan al agente a decidir qué recurso puede ser el mas indicado de acuerdo
a los intereses del usuario, asi es que la sugerencia sera personalizada.
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3) Una sugerencia de este tipo ayuda a que los estudiantes puedan encontrar recursos
que ayuden a resolver su tarea mas rapidamente y sin buscar demasiado en la
interfaz de Moodle.

4) Los alumnos siempre tienen la informacion adecuada y actualizada para resolver
todas las tareas.

Desventajas:

1) Si la sugerencia no es util en la basqueda de la solucién de la tarea, entonces el
usuario no lo utilizard y la ignorara.

2) Si por alguna razon el usuario se atrasa en el curso, podria causar confusion la
sugerencia provista por el agente, ya que este podria sugerir un recurso distinto al
que se quedo el alumno.

3) El agente puede sugerir, méas el usuario es el que decide si es de su interés.
4) Es necesaria la opinion del profesor para determinar la importancia de los recursos,

si se implementara algin modelo de aprendizaje sobre plataformas educativas se
podria prescindir del profesor.



90

Capitulo 6

Conclusiones.

6.1 Panorama general.

En este proyecto de tesis se ha mostrado como construir una interfaz de usuario adaptativa,
iniciando con el uso de las teorias de dos autores Mobasher y Brusilovosky que han
estudiado ampliamente el campo de la interaccion y aprendizaje del usuario sobre las
interfaces web. Ellos describen que es posible reconstruir la navegacion del usuario y
después analizar su interaccion dentro de la aplicacion y observar sobre qué elementos ha
interactuado. Por medio de estas observaciones podemos saber los intereses que tiene cada
usuario de forma particular. EI modelo de (De la Cruz, G., 2011), propone extender la
captura de todos los eventos generados por los elementos interactivos que contiene una
interfaz, con el objetivo de descubrir intereses o recursos que llamen la atencién de cada
usuario sin que éstos lo muestren explicitamente.

Para la captura de la informacion se utilizd una herramienta Ilamada log4j que ayudo6 a
generar bitacoras personalizadas siguiendo un formato especifico muy parecido al de un
servidor web pero con la adicion de los campos que contienen los recursos, tipo de evento,
hora y fecha en que se dispard el evento, para darle seguimiento a la navegacion del
usuario. Log4j tiene la opcion de poder guardar directamente los datos a una base de datos
con los archivos de configuracién de la herramienta.

Las bitacoras deben ser pre-procesadas para quitar valores nulos o valores que pueden
alterar los resultados en el descubrimiento de nueva informacion. En la etapa de la
aplicacion de técnicas de mineria de datos se encontraron ciertos datos que alteraban los
resultados como: todos los usuarios que provenian de una intranet salen con la misma IP
esto dificulta la tarea de diferenciar que usuario uso la interfaz, asi como los datos nulos
generados por los eventos del navegador.

Al quitar los valores que alteran los resultados debemos utilizar mineria de datos para
encontrar patrones ocultos en la navegacion del usuario, se utilizaron técnicas de mineria de
datos en especifico los agrupamientos para la construccion de clases que contengan a los
usuarios con comportamiento similar. Utilizando el algoritmo k-medias y convirtiendo la
navegacion en secuencias es posible usarlo para encontrar distancias entre secuencias, que
da como resultado un conjunto de clusteres, posteriormente se aplica el algoritmo oneR
para la clasificacion de los usuarios.



91

Finalmente, con un analisis de los clusteres encontrados sobre los elementos de la interfaz
se construyen las reglas para el agente autbnomo adaptable que se encarga de la
construccioén y visualizacion de las sugerencias.

La IUA muestra a cada usuario una sugerencia de acuerdo a sus intereses, en un recuadro
en la parte inferior derecha; si el usuario es nuevo sugerira los recursos que lo orienten
acerca del contenido del curso. Cada vez que el usuario visite algin recurso el agente
sugerira el contenido relacionado a ese recurso, intercambiando la posicion de éste si ya fue
visitado anteriormente.

6.2 Observaciones

El modelo que se describio en la seccion anterior es una forma de implementacion de una
IUA, las teorias que escogimos en este caso hipermedia adaptativa y personalizacion de la
web son dos vertientes que en lo personal resuelven el problema de identificar como los
usuarios dejan rastro de su actividad en el sistema.

Utilizar otro tipo de teoria no podria ser posible ya que se necesitan los datos de la
interaccion entre el sistema y el usuario para poder medir el buen uso. La mayoria de las
interfaces contienen objetos interactivos y estaticos, pero si contiene elementos estaticos
como imagenes, éstas no generan eventos y seria imposible encontrar el rastro del recorrido
del usuario.

Con respecto al andlisis de datos en la fase de mineria de datos existen varios algoritmos y
funciones con ciertas caracteristicas, es importante tener el conocimiento de las tareas que
ayudan a resolver este problema.

El modelo propone que a partir de este paso se construya un agente autbnomo adaptable;
sin embargo, existen varios tipos de agente que cuentan con otras caracteristicas. Si se
construyera otro tipo de agente no podriamos modelar reglas coherentes para que el agente
genere una sugerencia acertada. Es por esta razén que las caracteristicas de autonomia y
adaptabilidad son las ideales para poder generar reglas muy precisas para cada usuario.

Es un modelo bastante sencillo de realizar porque utilizamos herramientas de licencia libre
con lo que ha sido suficiente para la captura, procesamiento y analisis de los datos, el
procesamiento de los datos no incapacita a la maquina, los algoritmos son muy ligeros y no
afectan ningun proceso. Sin embargo, es necesario hacer los anélisis correspondientes para
lograr tener sugerencias certeras, ademas de hacer una evaluacion para medir su eficiencia.

Con respecto a las reglas construidas para modelar al agente sobre la plataforma Moodle,
seria posible tener reglas mas especificas para describir lo que puede 0 no hacer el agente si
se pudiera tener més informacion acerca de como cada profesor imparte su clase, ya que es
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muy ambiguo apoyarse en un temario y basarse en las fechas u horas que se muestran ahi,
porque en realidad ocurren acciones que alteran este orden.

Por otra parte el modelo cognitivo utilizado consiste en la repeticion de las acciones sobre
la interfaz, basicamente las personas cuando aprenden a utilizar una interfaz acceden a los
mismos elementos una y otra vez, en el caso de la aplicacion Moodle los alumnos se
desplazan a través de tareas especificas sobre el &rea que mas les atrae, es por esta razon
que es posible obtener el parecido entre secuencias y es de mucha utilidad en este caso el
algoritmo k-medias.

6.3 Trabajo a futuro.

El agente no ha sido evaluado para determinar si es Gtil para los usuarios; es decir, hacer
pruebas para determinar si las sugerencias que se muestran en realidad sirven al usuario.

Solucionar el problema donde los usuarios provienen de una intranet usando el usuario con
el que ingresa en la plataforma. Extender el analisis para la generacion de sugerencias para
profesores y administradores.

Introducir un modelo educativo de aprendizaje sobre la web para sustentar de manera mas
confiable la propuesta de las reglas usadas para este agente.

Rehacer todo el proceso para construir la IUA con la misma materia, pero de otro afio, con
el propdsito de analizar si las reglas sirven para grupos posteriores o si existen patrones
nuevos que no habian aparecido.

Hacer un andlisis para determinar si la posicion del agente es el adecuado, observar si es
visto por los usuarios.
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