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Resumen

El descubrimiento de subgrupos es una técnica de mineria de datos descriptiva
capaz de describir conocimiento con una estadistica inusual con respecto a una
variable de interés en un conjunto de datos. Algoritmos basados en esta técnica
se han aplicado a las visitas registradas por los usuarios del portal de comercio
electronico OrOliveSur.com, que se centra en la venta de aceite de oliva virgen
extra de la comarca de Sierra Magina.

Entre los resultados obtenidos cabe destacar la obtencidon de unos patrones de
comportamiento por parte de los visitantes interesantes de cara al redisefio del
portal web y asi mejorar las ventas del mismo.

Abstract

Subgroup discovery is a descriptive data mining technique in order to describe
knowledge with an unusual statistical with respect to an interest variable of the
dataset. An algorithm based on subgroup discovery is applied to the visits
registered in the e-commerce website OrOliveSur.com which is focused on the
extra virgin olive oil from Sierra Magina.

Results obtained show behaviour patterns of the users very interesting with
respect to the design of the website. The improvements indicated in this work
could increase the orders of the e-commerce.



1. Introduccién

El comercio electronico es la compra-venta de productos o servicios mediante un
medio electrdnico, tales como internet o redes de computadores. Originalmente,
este término se aplicé mediante la ejecucion de transacciones como intercambio
de datos electrénicos. Sin embargo, a mediados de los 90 con la aparicién de
internet se comenzo principalmente a realizar ventas de bienes y servicios en
internet, utilizando primordialmente pagos electrénicos. La cantidad de pagos
electronicos ha crecido de forma exponencial en los ultimos afios. Una amplia
variedad de comercios electronicos han sido publicados en los ultimos tiempos
[Soares et al. 2008], estimulando la creacion y utilizaciéon de innovaciones como
transferencias electronicas, marketing en internet, procesamiento de
transacciones online, sistemas de recolecciéon automatica de datos, etc.

En Andalucia existe una alta concentracidn de cooperativas olivareras que en los
ultimos tiempos estan proliferando en la exportacion de sus productos [Moral-
Pajares and Lanzas-Molina, 2009], y el uso de portales de comercio electronico en
las cooperativas y la adopcion de Tecnologias de la Informaciéon y la Comunicacion
(TIC) son claves para estas exportaciones.

La utilizacion de las TICs surge para proponer metodologias de analisis inteligente
de los datos para habilitar la extraccion de conocimiento util de los mismos
[Fayyad et al, 1996]. Este es el concepto de Descubrimiento de Conocimiento en
Grandes Bases de Datos (en inglés, Knowledge Discovery Databases - KDD), que
fue definido como el proceso no trivial de identificacion de patrones en los datos
con las siguientes caracteristicas: valido, novedoso, util y comprensible [Han,
2005].

El proceso KDD es un conjunto de pasos interactivos e iterativos, incluyendo entre
ellos el pre-procesamiento de los datos para corregir imprecisiones o
inconsistencias, reducir el nimero de registros o encontrar las propiedades mas
representativas, mineria de datos que es la etapa fundamental del proceso donde
se extrae el conocimiento, y andlisis y visualizacion de los resultados. KDD
combina las técnicas tradicionales de la extraccion de conocimiento con
numerosos recursos desarrollados en el area de la inteligencia artificial.

En el proyecto abordado se ha descrito una metodologia especifica para extraer
informacion util de los datos de registros de usuarios registrados en el portal de
comercio electrénico http://www.orolivesur.com. Estos datos de registros de
usuarios de OrOliveSur han sido obtenidos mediante la herramienta Google
Analytics.

OrOliveSur.com se centra en la venta a nivel nacional e internacional de aceite de
oliva virgen extra de la comarca de Sierra Magina. Las etapas llevadas a cabo en el
analisis de este portal son las descritas previamente, es decir, una etapa de
preprocesamiento para preparar los datos, extraccion de conocimiento y analisis
de los resultados obtenidos. A lo largo de este trabajo se presentara un resumen
del portal de comercio electronico OrOliveSur, de las diferentes técnicas y
algoritmos de descubrimiento de subgrupos utilizados para obtener conocimiento



relacionado con el comportamiento de los usuarios en el portal, y para finalizar se
presentan los resultados obtenidos en este estudio.

2. Materiales y Métodos

En esta seccion se presentan las caracteristicas mas destacadas del portal
OrOliveSur.com, las principales caracteristicas de la mineria de uso web y los
propiedades y algoritmo de descubrimiento de subgrupos aplicados a los datos.

2.1. Portal de comercio electrénico: OrOliveSur.com

OrOliveSur es un proyecto nacido en la provincia de Jaén en Andalucia (Espafia) en
el ano 2010. El principal propdsito es dar a conocer en el mundo el tesoro de
nuestra tierra, el aceite de oliva virgen extra. Esta web se centro en el aceite de
oliva producido en un particular territorio de Jaén: El parque natural de Sierra
Magina. Esta zona es un area protegida de unas 50.000 hectareas de parque
natural formado por laderas boscosas, valles reconditos y picos montafiosos
escarpados. El pico mas alto, Magina es el mas alto de la provincia de Jaén, llegando
alos 2167 metros de altitud sobre el nivel del mar.
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La cesta de la compra esté vacia

EcoLécIco VIRGEN EXTRA MONODOSIS REGALOS CESTAS NAVIDAD

Ver || Editar Rastreo Traducir

P —

Aceite de Oliva Virgen Extra Orolivesur Ecologico

Mas informacién ...

OrOliveSur.com se encuentra en la actualidad entre los portales En nuestro portal puedes encontrar un catdlogo perfectamente
mas importantes en la venta de aceite de oliva virgen extra, definido con distintas categorias de aceite, donde destacan
destacando por su aceite de oliva procedente de cultivo ecoldgico. nuestro alta gama, aceite de oliva ecolégico, virgen extra,
Todos los productos que aqui puede encontrar son aceites de oliva monodosis, regalos y cestas de navidad. Dentro de todas estas
virgen extra, es decir, puro zumo de aceituna de maxima categorias podras obtener aceite en diferentes formatos y

calidad. envases.

Ilustracion 1. Pagina principal del portal web http://www.OrOliveSur.com

El amplio catalogo que presenta OrOliveSur se centra en la variedad de aceite
picual. Esta variedad es la mas extensa del mundo representando en Espafia el



50% de la produccion. La mayoria de esta se encuentra situada en Andalucia,
especialmente en la provincia de Jaén. La aceituna es de un tamafio grande y con
forma alargada con un pico al final de la misma. Los arboles de esta variedad son
de un color plata intenso, abiertos y bien estructurados. Ademas, la variedad picual
tiene unas propiedades excelentes ya que es la variedad con mejor estabilidad y
acido oleico con respecto a otras variedades como arbequina u hojiblanca, entre
otras. En la actualidad, este portal de venta de aceite se encuentra traducido
integramente al inglés, y parcialmente al aleman, francés y danés.

Ace1rTe D OLIvA VIRGEN ExTRA "OROLIVESUR EcoL6GIico" D.O. S1erRrRA MAGINA (CaJA 8 FrRAscAs DE 500ML.)

Ver Editar Rastreo Traducir

El Aceite de Oliva Virgen Extra "OrOliveSur Ecolégico" procede de un olivar donde /*
su aceite es extraido y almacenado de acuerdo a las directivas del Reglamento CE { A\‘
889/2007 y certificado por la Asociacién Comité Andaluz de Agricultura Ecoldgica. | % |

Este Aceite de Oliva Virgen Extra es un frutado medio obtenido de la variedad
picual que destaca por su perfecto equilibrio aromatico y arménico, el cudl ha sido
obtenido en las faldas de Sierra Magina (Jaén) en altitudes superiores a 700
metros en arboles centenarios lo que permiten obtener valores superiores de
acido oleico al 80%.

La extraccién en frio y el proceso empleado con una molturacién inferior a las 24
horas desde la recepcién del fruto, permite obtener un aceite de maxima calidad
con una conjuncién entre frutado, amargo y picante excelente.

"OrOliveSur Ecolégico" es un producto completamente ecolégico donde no se
utilizan sustancias quimicas de sintesis como fertilizantes no orgénicos,

/ insecticidas, o herbicidas. Su ausencia CERTIFICADA en la produccién de este
aceite resulta una garantia fundamental para la salud del consumidor. Ademas, no

- p se emplean sustancias artificiales tales como talco, aditivos, colorantes,
. : 5 1
PreCIO' Cantidad: saborizantes, aromatizantes ni enzimas aceleradores de la extraccién.
60,00€ a G En conclusién, "OrOliveSur Ecoldgico" es una Aceite de Oliva Virgen Extra
producido sin ayuda quimica de cuestionable inocuidad para la salud y el medio
= ambiente.
iCoMPARTELO!
Este aceite cuenta con la certificacién de:
o Comite Andaluz de Agricultura Ecolégica. B
e Denominacién de Origen de "Sierra Magina". - ‘.'
e Producto de calidad de Andalucia. L
¢ EU Organic Certification.

Ver ficha técnica del producto
Varieoap: Picual

LocaLizacién: Sierra Magina

AvtrTup: Superior a 750 metros

RecoLecc16N: Noviembre

Avwmacenase: Depositos de acero inoxidable inertalizados con nitrégeno
CoLor: Verde, filtrado

Aroma: Ligero flavor a hoja, hierba recién cortada, alloza y manzana
Sasor: Con una excelente armonia entre el amargo-picante-frutado. El retrogusto es largo. Palatabilidad muy
fresca y agradable.

Marioae: Ensaladas, Carnes, Lacteos, Pastas y Patatas

Acipez: Inferior 0.16°

Peréxioos: Inferior 5 meg/kg

K-270: Inferior a 0.14

K-232: Inferior a 1.50

PUNTUACION SENSORIAL: Superior a 7.1

Ceras: Sobre los 35 mg/kg

Acioo OLexco: Del 80.3% al 81.0%

J

Ilustracion 2. Descripcién de un producto del portal web http://www.OrOliveSur.com

Alo largo de los ultimos afios, OrOliveSur ha recibido pedidos tanto nacionales
como internacionales desde Dinamarca, Alemania, Reino Unido, Francia, etc., y sus
pedidos y visitas incrementan dia a dia. La caracteristica mas destacada de este
portal se relaciona con la calidad-precio de sus productos, pues se ofrecen
productos de calidad avalados por el Consejo Regulador de la Denominacién de
Origen “Sierra Magina” abaratando sus costes en envio y presentando multiples
meétodos de pago. Todos los productos llevan una descripcidn detallada de los



mismos con respecto a propiedades para facilitar a los visitantes la eleccion de sus
aceites. Por ejemplo, en la Ilustracion 2 se puede observar la presentacion de uno
de sus productos.

2.2. Mineria de uso web

Etzioni [Etzioni, 1996] defini6 mineria web como el uso de técnicas para descubrir
y extraer conocimiento en una web de forma automatica, mientras Cooley [Cooley
et al, 1999] fue mas alla en remarcar la importancia de considerar el
comportamiento y preferencias del usuario. En cualquier caso, los autores
coinciden en separar la mineria web en distintas etapas [Kosala and Bockeel,
2000] [Liu, 2006]:

* Encontrar recursos.

* Seleccionar la informacion y preprocesar.
* Descubrir el conocimiento.

* Analizar los patrones obtenidos.

La mineria web se puede clasificar en tres dominios con respecto a la naturaleza de
los datos [Cooley et al, 1997] [Markov and Larose, 2007]: mineria web de
contenido, mineria de estructura de datos y mineria de uso web.

En este proyecto nos centramos en la mineria de uso web que fue definida por
Srivastava [Srivastava et al, 2000] como:

El proceso de aplicar técnicas de mineria de datos para el descubrimiento de
patrones utiles desde los datos web.

Los patrones se representan como una coleccidn de paginas o items visitados por
los usuarios. Estos patrones se pueden emplear para comprender las principales
caracteristicas del comportamiento de los usuarios para mejorar la estructura de
la web y crear recomendaciones personales y dinamicas sobre el contenido de la
web [Mobasher, 2005]. La mineria de uso web se puede emplear en diversas
propuestas como por ejemplo para analizar secuencias de paginas, calidad de una
web o busquedas globales efectivas. Todas las propuestas han sido clasificadas con
respecto a una taxonomia definida en [Facca and Lanzi, 2005]:

* Personalizacién cuyo objetivos esta basado en la recomendacion de
sistemas.

* Pre-fetching y caching que intenta mejorar el rendimiento de los servidores
y aplicaciones en la carga de paginas en caché antes que los usuarios las
soliciten.

* Disefo que esta relacionado con la usabilidad de una web. Estudios en
disefio pueden proporcionar las metas para mejorar el disefio de la web.

* Comercio electronico donde las técnicas utilizadas dentro de este grupo se
relacionan con el Customer Relationships Management, que es un modelo de
gestion que permite incrementar las ventas de los portales de comercio
electrénico.



2.3. Descubrimiento de subgrupos

El concepto de descubrimiento de subgrupos fue introducido inicialmente por
Kloesgen [Kloesgen, 1996] y Wrobel [Wrobel, 1997] y definido formalmente como
[Wrobel, 2001]:

En descubrimiento de subgrupos, asumimos una poblacién de individuos dada
(objetos, clientes, ...) y una propiedad de estos individuos en la que estemos
interesados. La tarea del descubrimiento de subgrupos es entonces descubrir los
subgrupos de la poblacién que son estadisticamente “mds interesantes"”, es decir,
individuos que sean tan grandes como sea posible y tenga una distribucion
estadistica los mds atipica posible, con respecto a una propiedad de interés.

El descubrimiento de subgrupos intenta buscar relaciones entre diferentes
propiedades o variables de un conjunto con respecto a una variable objetivo.
Debido a que el descubrimiento de subgrupos esta centrado en la extraccion de
relaciones con caracteristicas interesantes, no es necesario obtener relaciones
completas sino que suele ser suficiente con relaciones parciales. Estas relaciones
son descritas en forma de reglas individuales.

Asi, una regla R, que consiste de una descripcién de un subgrupo inducido, puede
ser definida formalmente como:

R: Cond -> VarObj

donde VarObj es el valor de la variable de interés o variable objetivo para la tarea
de descubrimiento de subgrupos (puede aparecer ademas en la bibliografia
especifica como Clase), y Cond es cominmente una conjuncion de funciones (pares
atributo-valor) que es capaz de describir una distribucion estadistica inusual con
respecto a la variable objetivo.

En una reciente revision presentada por Herrera y otros [Herrera et al, 2011] se
pueden observar los elementos fundamentales del descubrimiento de subgrupos,
medidas de calidad utilizadas, algoritmos y aplicaciones a problemas reales.

A continuacidn se mencionan los principales elementos del descubrimiento de
subgrupos, las medidas de calidad utilizadas en el proceso y el algoritmo empleado
en este estudio.

2.3.1. Principales elementos del descubrimiento de subgrupos

Existen diferentes elementos a especificar en el disefio de un algoritmo de
descubrimiento de subgrupos. Estos elementos se definen a continuacion
[Atzmueller et al, 2004]:

* Tipo de la variable objetivo. Se pueden encontrar diferentes tipos de
variable objetivo: binaria, nominal o numérica. Para cada una de ellas se
pueden aplicar diferentes analisis considerando el tipo de la variable
objetivo.



Lenguaje de descripcidn. La representacion de los subgrupos debe ser
adecuada para obtener reglas interesantes. Las reglas deben ser sencillas y
por ello se suelen representar mediante pares atributo-valor generalmente
en forma normal conjuntiva o disyuntiva. Ademas, los valores se pueden
representar mediante valores positivos y/o negativos, mediante l6gica
difusa, o mediante el uso de desigualdades o igualdades, entre otros.

Medidas de calidad. Estas son un factor clave para la extraccién de
conocimiento ya que el interés del conocimiento extraido depende
directamente de ellas. Ademas, las medidas de calidad proporcionan al
experto la calidad e importancia de los subgrupos obtenidos. Se han
presentado diferentes medidas de calidad en la bibliografia especializada
[Gamberger and Lavrac, 2003][Kloesgen, 1996][Kloesgen and May,
2002][Lavrac et al, 2004], pero en ningun estudio previo se ha presentado
un consenso sobre cuales son las mas adecuadas para usar en
descubrimiento de subgrupos. En la siguiente seccion se presenta un
resumen de las medidas de calidad utilizadas.

Estrategia de busqueda. Este elemento es muy importante, ya que la
dimension del espacio de busqueda tiene una relacion exponencial
respecto al nimero de propiedades y valores considerados. Hasta el
momento se han utilizado diferentes estrategias, por ejemplo beam search,
algoritmos evolutivos, busqueda en espacios multirelacionales, etc.

2.3.2. Medidas de calidad empleadas en este estudio

Uno de los aspectos mas relevantes para resolver un problema de descubrimiento
de subgrupos es la eleccién de las medidas mas adecuadas a utilizar para extraer
las mejores reglas y evaluarlas. En la actualidad, existe un amplio nimero de
medidas de calidad en la bibliografia. Las medidas mas comunes dentro de esta
tarea se describen a continuacion:

Confianza difusa: Determina la frecuencia relativa de los ejemplos que
satisfacen tanto el antecedente como el consecuente de una regla entre
aquellos que satisfacen sélo el antecedente [Del Jesus et al, 2007]. Se calcula
como:

ZEkEK/EkEVarObj APC(ER; R)

CnfD(R) = Y rkex APC(E¥, R)

donde APC es el grado de compatibilidad entre un ejemplo (E) y el
antecedente de una regla difusa. En el caso de reglas no difusas, los grados
de pertenencia son los correspondientes a conjuntos clasicos, es decir 0 6 1.
Esto llevaria a la obtencion de los mismos valores, tanto para la confianza
difusa, como para la nitida en problemas que contengan unicamente
variables discretas.



* Relevancia: La relevancia de una regla se calcula en términos de su razon de
verosimilitud, normalizada con la razén de verosimilitud del umbral de
relevancia, y se mide como la relacién de probabilidad de una regla
[Kloesgen, 1996].

Rl(R)—Zi VarObi. - Cond) - log V@ Obji - Cond)
ele(R) = k_ln( arObjy, - Cond) Ogn(VaTObjk)-p(Cond)

donde n(VarObj - Cond) es el numero de ejemplos que satisfacen la
condicion y ademas pertenecen al valor de la variable objetivo en la regla,
p(Cond) calculado como n(Cond)/ns, se utiliza como un factor
normalizador, n(Cond) es el nimero de ejemplos que satisfacen la
condicion determinada por el antecedente de la regla, ns es el nimero de
ejemplos, n(VarObj) es el numero de ejemplos de la variable objetivo, y nc
es el numero de valores de la variable objetivo. Aunque cada regla esta
definida para un valor especifico de la variable objetivo se debe destacar
que la medida de relevancia mide la novedad en la distribucién
imparcialmente, para todos los valores de esta variable.

* Sensibilidad: Esta medida mide la proporcion de ejemplos correctamente
descritos [Kloesgen, 1996]. Se puede calcular como:

TP n(VarObj - Cond)

Sens(R) = TPr = Pos n(VarO0bj)

donde Pos son todos los ejemplos del valor de la variable objetivo que se
esta analizando n(VarObj). Esta medida de calidad se utiliza para evaluar la
calidad de los subgrupos en el espacio ROC (Receiver Operating
Characteristic). La medida de sensibilidad combina la precision y
generalidad generada para un valor de la variable objetivo.

* Atipicidad: Esta medida se define como la precision relativa con pesos
[Lavrac et al, 1999]. Se puede calcular como:

) n(Cond) m(Var0Obj - Cond) n(VarObj)

Atip(R) = ( . )
n, n(Cond) ng

La atipicidad de una regla se puede describir como el balance entre la

cobertura de la regla p(Cond;) y su ganancia de precision p(VarObj - Cond) -
p(VarObj).

2.3.4. NMEEF-SD

El algoritmo utilizado en este trabajo se denomina NMEEF-SD, que proviene de las
iniciales de Non-dominated Multi-objective Evolutionary algorithm for Extracting
Fuzzy rules in Subgroup Discovery [Carmona et al, 2010b]. Este algoritmo es un
sistema difuso evolutivo, en [Herrera, 2008] se puede encontrar una amplia
descripcion de este tipo de sistemas.



El objetivo principal del NMEEF-SD es extraer subgrupos descriptivos difusos y/o
nitidos (dependiendo de la naturaleza del problema a resolver) que aporten
novedad, precision e interpretabilidad al problema. El algoritmo utiliza medidas
de calidad de reglas para guiar el proceso de aprendizaje, es decir emplea
diferentes medidas como objetivos del proceso, y tiene como objetivo obtener
reglas que alcancen valores adecuados no solo en estas medidas sino también en
otros indicadores de calidad relacionados pero no considerados en este proceso de
busqueda. Ademas, este modelo permite elegir entre un conjunto de medidas como
soporte, cobertura, relevancia, atipicidad y confianza, las medidas de calidad mas
adecuadas para resolver el problema planteado.

NMEEF-SD esta orientado a resolver problemas de descubrimiento de subgrupos y
por ello utiliza operadores para extraer subgrupos simples e interpretables, y con
una alta calidad en las medidas estudiadas. Como el objetivo general de NMEEF-SD
es obtener un conjunto de reglas, que deberian ser generales y precisas, el
algoritmo incluye componentes que potencian estas caracteristicas. Mas
concretamente, la diversidad se mejora en la poblacién utilizando un operador de
re-inicializacion basada en cobertura, ademas de la técnicas de nichos (la distancia
de crowding en el operador de seleccidn). Para optimizar la generalidad de los
subgrupos, el algoritmo incluye operadores de inicializacién sesgada y mutacion
sesgada. Finalmente, para potenciar la precisiéon, ademas de los objetivos
empleados por NMEEF-SD para guiar el proceso evolutivo y sobre las reglas, éste
solo devuelve como soluciones finales aquellas reglas que alcancen un
determinado umbral de confianza.

La estructura de las reglas utilizadas en el algoritmo NMEEF-SD esta basada en el
uso de la l6gica difusa para la representacién de las variables continuas. Las
variables continuas son consideradas como variables lingiiisticas, y los conjuntos
difusos correspondientes a las etiquetas lingliisticas se pueden especificar por el
usuario o definirse por medio de una particion uniforme si el conocimiento de los
expertos no esta disponible.

El algoritmo NMEEF-SD permite la obtencion tanto de reglas difusas como nitidas,
en funcién de la naturaleza de las variables del problema a estudiar. En caso de
trabajar con variables continuas se obtendran reglas difusas, si se trabaja con
variables discretas se obtendran reglas nitidas, y en caso de trabajar en un
problema con ambos tipos de variables se obtendran reglas que tendran ambos
componentes.

3. Resultados y Discusion

El principal propésito realizado en este trabajo se centra en el estudio del disefio
de la web OrOliveSur.com mediante técnicas de mineria de uso web. Estas técnicas
son aplicadas dentro del proceso KDD que se divide en diferentes fases. En
concreto, este estudio se realiza siguiendo las siguientes fases:



3.1. Recopilaciéon y pre-procesamiento de los datos

Los datos son obtenidos mediante la herramienta Google Analytics desde el
periodo 1 de enero a 31 de diciembre en el afio 2011. Ademas, se aplican diversos
filtros en el conjunto de datos de cara a obtener solo instancias con indices de
rebote inferiores al 100%. Este valor es el porcentaje de visitas de una pagina
Unica o visitas en las que la persona deja el portal en la misma pagina en la que
llega, es decir, solo se consideran visita donde los usuarios han visitado la web
durante mas de un segundo. En total el conjunto de datos esta compuesto por 8832
instancias, junto con distintas propiedades de las visitas que se detallan a
continuacidn:

* Navegador: Esta propiedad contiene el nombre genérico del navegador
utilizado por el usuario en su visita. Entre los posibles valores que se
pueden encontrar se puede ver: Internet Explorer, Mozilla Firefox, Chrome,
Safari, etc.

* Tipo de visitante: Contiene el tipo de visitante. Este valor puede contener el
valor de nuevo visitante (N) o recurrente (R).

* Palabra clave: Es la palabra clave de acceso por parte del usuario a la web.
Todas las palabras claves han sido clasificadas en seis categorias. Hay que
remarcar que las palabras clave se pueden encontrar en distintos idiomas,
pero todas ellas han sido clasificados siguiendo la traduccién en el inglés:

o Olive oil: Este valor contiene todas las palabras genéricas
relacionadas con aceite de oliva, como por ejemplo: buy olive oil,
venta de aceite, aceite ecologico, huile d’olive, etc.

o Iberian product: En este valor se agrupan todas las palabras
genéricas sobre productos ibéricos como jamon ibérico, comprar
jamon de bellota, buy ibérico acorn-fed ham, etc.

o Brand: Esta palabra contiene todas las entradas relacionadas a la
marca de los productos del catalogo como La Casona, Verde Salud,
Gamez Pifiar, OrOlivesur, etc.

o Gift: Contiene valores relacionados a regalos como boda, cestas de
navidad, etc.

o Other: Este valor agrupa todos los accesos con palabras clave no
clasificada previamente.

o Nothing: Los accesos sin palabras clave son clasificados con esta
palabra clave como por ejemplo los accesos directos.

* Recurso: Esta propiedad indica el recurso utilizado por el visitante para
acceder a la web:



o Directo (D): Este valor se utiliza para accesos realizados directos en
la web http://www.orolivesur.com

o Motor de Busqueda (E): Este valor se utiliza para accesos realizados
a través de motores de busqueda como Google, Yahoo o Bing, por
ejemplo.

o Correo (M): Indica el acceso realizado a través de correos
electronicos con un enlace a la web.

o Referencia (R): Este valor se encuentra en accesos realizados desde
otras webs con un enlace hacia OrOliveSur.

o Redes Sociales (N): Contiene todos los accesos realizados a través de
redes sociales como Facebook, Twitter, Google Plus, etc.

Nuevas visitas: Indica el nimero de visitas nuevas realizadas con el mismo
navegador, tipo de visitante, palabra clave y recurso.

Paginas vistas: Indica el nimero de paginas vistas por el usuario con el
mismo navegador, tipo de visitante, palabra clave y recurso.

Tiempo por visita: Esta propiedad indica el tiempo empleado en la web por
los usuarios con el mismo navegador, tipo de visitante, palabra clave y
recurso.

Visitas: Esta propiedad muestra el nimero de visitas realizadas con el
mismo navegador, tipo de visitante, palabra clave y recurso.

Paginas vistas Unicas: Presenta el numero de paginas unicas por los
usuarios con el mismo navegador, tipo de visitante, palabra clave y recurso.

Paginas vistas por visita: Muestra el nimero completo de paginas vistas por
cada visita.

Paginas vistas Unicas por visita: Muestra el nimero completo de paginas
Unicas vistas por cada visita.

Tiempo por pagina: Presenta el tiempo empleado por cada usuario por
pagina vista.

3.2. Mineria de datos

Una vez que los datos han sido preparados, ya estan listos para pasar a la fase de
mineria de datos y aplicar el algoritmo NMEEF-SD.

El principal objetivo de la aplicacion de NMEEF-SD es proporcionar al equipo de
desarrolladores del portal web, informacién para mejorar el disefio de la web e



incrementar el namero de visitas recibidas. En conclusion el objetivo es mejorar la
visualizacion del portal y aumentar las ventas y clientes en el futuro. Esta técnica
se ha utilizado en diferentes dominios y se han obtenido muy buenos resultados
[Romero et al, 2009][Carmona et al, 2010a] [Carmona et al, 2011a][Carmona et al,
2011b][Carmona et al, 2013].

En la Tabla 1 se describen los parametros utilizados por NMEEF-SD en el estudio
realizado.

Tabla 1. Parametros utilizados por el algoritmo NMEEF-SD

Tamarfio de la poblacion = 50

Numero de evaluaciones = 10000

Probabilidad de cruce = 60%

Probabilidad de mutacion = 10%

Confianza minima = 0.6

Representacion de las reglas = Canonicas

Etiquetas lingliisticas = 9 {Bastante bajo, Muy bajo, Bajo, Normal, Alto, Muy Alto,
Bastante Alto}

Objetivo 1 = Sensibilidad

Objetivo 2 = Atipicidad

3.3. Analisis y validacién de los datos

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos por el algoritmo NMEEF-SD
para los datos obtenidos de la web http://www.OrOliveSur.com.

Como ya hemos mencionado previamente, el objetivo del descubrimiento de
subgrupos es obtener relaciones atipicas en los datos con respecto a una variable
de interés u objetivo. En concreto para este problema, se analizan propiedades
como palabras clave, recursos de tipo de visitante, por ejemplo como variable
objetivo.

A continuacidn, los subgrupos mas relevantes que se han obtenido en este estudio
para el algoritmo NMEEF-SD con respecto a diferentes variables objetivo y sus
medidas de calidad asociadas se muestran en la Tabla 2. En esta tabla se describen
las reglas y las medidas de calidad relevancia (RELE), atipicidad (ATIP),
sensibilidad (SENS) y confianza difusa (FCNF).




Tabla 2. Reglas y resultados obtenidos por NMEEF-SD

# Regla RELE | ATIP | SENS | FCNF

R1 SI recurso = E ENTONCES palabra clave = 1949.707 0.117 0.999 0.483
olive oil

R2 SI recurso = E ENTONCES palabra clave = 1949.707 0.073 1.000 0.303
Brand

R3 SI tiempo/paginas vistas= Bajo ENTONCES 3.920 0.001 0.999 0.448
palabra clave = nothing

R4 SI tiempo = Bajo ENTONCES palabra clave = 11.175 0.005 0,982 0.486
nothing

R5 SI palabra clave = nothing Y paginas 2216.810 0.090 0.996 0.373

vistas= Muy bajoY pdaginas vistas = Muy
bajo ENTONCES recurso =R

R6 SI palabra clave = nothing Y unicas 2265.863 0.089 0.999 0.368
paginas vistas= Muy bajo ENTONCES
recurso =R

R7 SI palabra clave = nothing Y paginas 2216.810 0.090 0.996 0.372
vistas= Muy bajo Y page/visits = Muy bajo
ENTONCES recurso =R

R8 SI palabra clave = nothing Y unicas 2265.863 0.089 0.999 0.368
paginas vistas= Muy bajo Y Ginicas
page/visits = Muy bajo ENTONCES recurso

R9 SI tipo visitante = N Y Gnicas paginas 90.077 0.038 0.658 0.653
vistas= Bajo ENTONCES recurso =E

R10 SI navegador = IE Y paginas vistas= Bajo 137.419 0.057 0.575 0.709
ENTONCES recurso = E

R11 SI nuevas visitas = 0 ENTONCES tipo 2819.825 | 0.229 1.000 1.000

visitante = R

Como se puede observar en los resultados obtenidos por NMEEF-SD, hay una gran
numero de reglas con valores aceptables en la mayoria de medidas de calidad.
Aunque algunas reglas como R11 es obvia ya que si los visitantes no son nuevos el
consecuente es que los usuarios son recurrentes, nos ayudan a mostrar el correcto
funcionamiento del algoritmo.

Entre todas las reglas obtenidas por el algoritmo, es interesante remarcar que los
usuarios que acceden directamente a la web, es decir sin utilizas palabras clave
como indican las reglas R3 y R4, permanecen en la web durante un tiempo
aceptable en la web y el tiempo por pagina es muy interesante. Ademas, las reglas
R5, R6, R7 y R8 muestran que las paginas web que hacen referencia a OrOliveSur,
tales como directorios o blogs, son visitas con nimero muy bajo de paginas vistas y
paginas unicas vistas. En este sentido, el equipo de desarrolladores debe mejorar la
descripcion y la imagen de OrOliveSur en estas paginas porque es probable que los
usuarios no encuentren lo que esperaban una vez llegan a la web.

Junto a todo esto, la regla mas destacada descubierta por el algoritmo NMEEF-SD
es la utilizacion del navegador Internet Explorer por la mayoria de usuario que
visitan OrOliveSur mediante motores de busqueda como Google o Yahoo, por
ejemplo. Estos usuarios visitan un amplio nimero de paginas dentro del portal. En
este sentido, recomendamos al equipo de desarrolladores a analizar el disefio de la
web para comprobar que se muestra correctamente en este navegador en
cualquier version.



4. Conclusiones

En este trabajo se ha presentado un estudio basado en técnicas de mineria de
datos en datos, para analizar el acceso de usuarios a un portal de venta de aceite de
oliva online. El propésito era extraer conocimiento sobre la informacién de acceso
de los usuarios al portal de comercio electronico OrOliveSur.com. Los datos han
sido obtenidos mediante herramientas de analitica que facilitan la obtencién de los
mismos como Google Analytics.

La combinacién de mineria de datos en datos provenientes de acceso de usuarios
en web, se cataloga como mineria web. En concreto, en este estudio se ha
presentado un estudio de mineria de uso web realizado mediante el algoritmo
NMEEF-SD para la obtencién de subgrupos difusos con respecto a diferentes
variables objetivo como recurso de acceso, palabra clave de acceso, etc.

Los resultados obtenidos muestran dos factores clave:

* Primero, el equipo de desarrolladores deben prestar especial atencion a los
visitantes que llegan desde paginas de referencia porque permanecen muy
poco tiempo en el portal.

* Segundo, la mayoria de visitas vienen desde el navegador Internet Explorer.
Ademas estas visitas son usuarios que navegan durante un buen periodo de
tiempo a través de la web.
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