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RESUMEN

La masificacion del uso del Internet y la frecuencia con la que
las personas acceden a sitios web, particularmente los
dedicados al comercio electrénico, han dado origen a una
necesidad de conocer la forma en que los usuarios interactdan
con ellos. Esta situacidon conduce a que diariamente se genere
una cantidad enorme de informacion que puede convertirse en
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un factor clave para las empresas siempre y cuando sea
analizada adecuadamente. Es por ello que, este trabajo se
enfoca al analisis de patrones de busquedas realizadas en
sitios web de comercio electrénico basado en Web Analytics y
Data Science. Para ello, se ha generado un conjunto de datos
al que se le ha aplicado el algoritmo seleccionado para
encontrar reglas de asociacion. Particularmente, se ha aplicado
la herramienta Google Analytics en el estudio. Como resultado
se han encontrado patrones de blsquedas que podrian realizar
los usuarios de un sitio web de comercio electrénico.

Palabras clave: ciencia de datos; Web Analytics; reglas de
asociacion; a priori; comercio electrénico.

ABSTRACT

The widespread use of the Internet and the frequency with which people access websites, particularly those
ones dedicated to electronic commerce, have given rise to a need to know how users interact with them. This
situation leads to a huge amount of information being generated daily that can become a key factor for
companies as long as it is analyzed properly. That is why, this work focuses on the analysis of search patterns
performed on e-commerce websites based on Web Analytics and Data Science. With this aim, a data set has
been generated to which the selected algorithm has been applied to find association rules. In particular, the
Google Analytics tool has been applied in the study. As a result, patterns of searches that users of an e-
commerce website could perform were found.

Keywords: Data Science; Web Analytics; association rules; a priori; E-commerce.

INTRODUCCION

El creciente uso del Internet y la frecuencia con la que las personas recurren a él han generado una
necesidad de conocer la forma en que los usuarios interactdan con los sitios web (Fang, 2007). De hecho, el
uso de herramientas para el andlisis web es un factor importante para las empresas que desean incrementar
sus ventas y ofrecer un mejor servicio en su sitio web. Para ello, las empresas, a través de informacion
recopilada en sus portales web, buscan observar, comprender y controlar mejor varios aspectos del
comportamiento de sus usuarios. Sin embargo, es tal la cantidad de informacion generada a diario que el uso
de herramientas para el andlisis de datos se convierte en un factor clave para las empresas.

El comercio electrénico es precisamente un area en la cual las empresas requieren analizar grandes
volumenes de datos. El andlisis de datos generados en los sitios web permite medir las interacciones del
usuario con productos durante toda su experiencia de compra. Ejemplos de esto son las impresiones del
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producto, los clics en el producto, la consulta de informacion del producto, la inclusién de un producto en un
carrito de la compra, el inicio del proceso de pago, y las transacciones o las devoluciones. La obtencion de
datos como éstos que permitan efectuar el andlisis necesario puede lograrse a través de Google Analytics.

Google Analytics es una herramienta para realizar Analisis Web (Web Analytics) ofrecida por Google (Mejia,
2013) (Anaytics, 2016). Su aplicacion puede ir desde hacer que un sitio web sea mas robusto (Gaur, Singh, &
Kumar, 2016) hasta, por ejemplo, descubrir campafias maliciosas (Starov, Zhou, Zhang, Miramirkhani, &
Nikiforakis, 2018). Para ello, esta herramienta ofrece reportes que proporcionan informacion sobre el origen de
los visitantes, las paginas visitadas, el tiempo de permanencia en cada pagina, la profundidad del sitio
explorado, la fecha de finalizacion de las visitas y su destino (Ballesteros & Ballesteros, 2007). Una vez
obtenidos los datos sera necesario elegir una técnica para el analisis correspondiente. Precisamente, una de
las utilidades que se le puede dar a Google Analytics se encuentra en el comercio electrénico. Por ello, este
trabajo tiene como fin realizar un analisis de un conjunto de transacciones generadas de comercio electrénico
en un sitio web (como por ejemplo Amazon). Este andlisis apunta a encontrar la relacion que existe entre las
basquedas de productos previas a una compra por parte de los usuarios, de tal manera que permita mejorar la
forma en que se promocionan los mismos.

Para el efecto, luego de proporcionar el fundamento teérico considerado necesario, se describen las etapas
sugeridas a considerar para realizar un andlisis del tipo en mencién. Luego, estas etapas son aplicadas en un
primer estudio con el conjunto de datos creado para el efecto. Los resultados obtenidos son presentados y
discutidos posteriormente. Estos resultados constituyen una evidencia del provecho que se podria obtener al
usar Google Analytics en la obtencién de patrones de las blsquedas que realizan los usuarios de sitios web de
comercio electrénico. EI comercio electrénico consiste en transacciones de compra y venta de productos o
servicios a través de un medio electrénico. La practica del comercio electrénico existe desde 1965 cuando los
consumidores pudieron retirar dinero de los cajeros automaticos y realizar compras en terminales de venta
usando tarjetas de crédito (Molla & Licker, 2001). El comercio electrénico es “el pago electrénico de un bien
adquirido a través de Internet” (Ballesteros & Ballesteros, 2007). Generalmente los medios de pago de esta
tecnologia incluyen tarjetas de crédito o débito, cheques virtuales, tarjetas prepago, entre otros (Ballesteros &
Ballesteros, 2007). Existen varios tipos de comercio electronico, entre los cuales se encuentra el Business-to-
Consumer (B2C).

B2C es el comercio de las empresas con el cliente que se realiza en las tiendas online que distribuyen al
consumidor final. B2C es un sitio en la web por el cual un consumidor puede comprar un producto o servicio
(Ranganathan & Ganapathy, 2002). Esto incluye sitios de compra online manejados por infomediarios,
comerciantes brick-and-mortar y tiendas virtuales (Ranganathan & Ganapathy, 2002). Los datos generados por
las transacciones realizadas en sitios B2C proporcionan informacioén util que puede ser utilizada para mejorar
el comercio electronico mediante un andlisis de datos. El andlisis de datos web es la técnica implementada en
sitios web con el fin de medir, recopilar, analizar y generar informes de datos para comprender y optimizar el
uso de los mismos (Phippen, Sheppard, & Furnell, 2004) (Goncgalves & Ramasco, 2008). La forma en la que se
obtienen estos datos puede lograrse a través de herramientas como Google Analytics (Mejia, 2013) (Anaytics,
2016).
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Figura 1. Etapas propuestas para mineria de datos

Google Analytics permite recopilar informacién relevante de un sitio web de forma sencilla. Para ello basta
insertar un segmento de codigo al sitio web para obtener datos de usuarios como las paginas visitadas,
cantidad de clics, tiempo de permanencia en el sitio, origen de los visitantes, entre otros datos. Google
Analytics agrupa todos estos datos en dos grupos: métricas y dimensiones. Las métricas son mediciones
cuantitativas (por ejemplo clics/sesion), mientras que las dimensiones son mediciones cualitativas (por
ejemplo, navegador) (Mejia, 2013). Con ellas se pueden generar datos transaccionales de los sitios web, los
cuales permiten descubrir conocimiento o patrones realizando tareas de analisis de datos como las reglas de
asociacion.

Las reglas de asociacién ayudan en el descubrimiento de relaciones entre atributos de un conjunto de datos
gue superan unos determinados umbrales. Ellas son una de las técnicas mas conocidas y utilizadas en el
analisis de datos por su aplicacién en diferentes areas tematicas (Phippen, Sheppard, & Furnell, 2004) como la
salud y la educaciéon. Sin embargo, su aplicacion mas tipica se encuentra en los sistemas de comercio
electronico para informar sobre las preferencias de compra de los clientes (Morales, Soto, & Martinez, 2005).
Un ejemplo de esto es el estudio de los patrones de productos vendidos de un supermercado (Goncgalves &
Ramasco, 2008).

Un algoritmo muy usado para encontrar reglas de asociacidon es a priori, mismo que sera aplicado en este
estudio a un conjunto de datos de transacciones. Para lograrlo, se necesitan una serie de pasos, tales como
una metodologia adaptable a cualquier caso de estudio similar. En la siguiente seccién se propone una serie
de pasos aplicados en este trabajo.
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En la aplicacién de cualquier técnica de mineria de datos es necesario una guia 0 pasos a seguir que permita
cumplir los objetivos de negocio propuestos. A continuacion se describen cada uno de los pasos o etapas
aplicadas (Figura 1), procurando que los mismos sean adaptables a trabajos similares.

1.- Captura de datos: Este paso consiste en obtener datos de un sitio web haciendo uso de herramientas de
web analytics, como Google Analytics. Estas herramientas permiten obtener todo el trafico de un sitio.

2.- Almacenamiento de datos: Luego de la captura de los datos sera necesario el almacenamiento de los
mismos. Para ello se hard uso de gestores de bases de datos, como PostgreSQL. Los datos generados por las
herramientas de analisis web se obtienen en un formato de tabla (por ejemplo, de MS Excel) y pueden ser
importados a una tabla del gestor de base de datos.

3.- Seleccién de los datos: En este paso se empieza el proceso de la mineria de datos o la extraccion de
conocimiento. Aqui se seleccionardn todos aquellos datos que ayudardn al cumplimiento del objetivo
propuesto. Cabe recalcar que los pasos del 1 al 3 pueden ser parte de un proceso iterativo debido a que se
pueden necesitar datos adicionales o seleccionar los mejores atributos.

4.- Pre-procesamiento: Este punto trata sobre la limpieza y el pre-procesamiento de datos. El pre-
procesamiento consta de operaciones basicas tales como la eliminacion de “ruido” (valores faltantes, datos
duplicados, etc.).

5.- Transformacion: Luego de pre-procesar los datos sera necesario transformar las variables que ayudaran a
la aplicacion de las técnicas de mineria de datos, debido a que muchos atributos son cadenas de caracteres y
afectan a ciertos algoritmos de mineria. Entre las técnicas de transformacion que podrian usarse se tienen:
balanceo de clases, reduccion de datos y seleccién de atributos. Todo este proceso se puede traducir en la
reduccion de la dimensionalidad del conjunto de datos.

6.- Mineria de datos: Luego de obtener un conjunto de datos “limpio” y de haber definidos los objetivos del
analisis a realizar, se llega al punto de la eleccién y aplicacion de las técnicas o algoritmos que permitan
obtener patrones o encontrar modelos de prediccion. Este punto puede ser iterativo con el paso 5
(Transformacion).

7.- Evaluacién e interpretacion: Una vez aplicadas las técnicas del paso 6 se procede a interpretar los
resultados obtenidos. Este paso depende de la experiencia de la persona que aplique la mineria a los datos.
Por ello, puede resultar conveniente emplear varias técnicas y comparar los resultados para determinar cual
resulto ser la mejor.

MATERIALES Y METODOS

Las etapas para mineria de datos antes propuestas fueron aplicadas a un conjunto de datos con las métricas y
dimensiones ofrecidas por Web Analytics. Los datos necesarios fueron almacenados en una base de datos
para posteriormente aplicar técnicas de mineria de datos con el fin de encontrar patrones de basqueda. La
base de datos utilizada en el presente trabajo estuvo compuesta de 5 millones de registros. Los datos
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empleados fueron generados a partir de datos simulados tomando como referencia a Amazon y Google
Analytics.

Haciendo uso de la herramienta de analisis web, Google Analytics, se capturaron los datos necesarios para
este analisis. Para obtener estos datos se us6 también la herramienta de analisis estadistico R Project, donde
se establecié una conexion con Google Analytics. Una vez obtenidos los datos se almacenaron como se
describe en el siguiente paso.

Luego de la captura de los datos se procedié a la creacion de una base de datos que permita el registro de los
mismos. Se utilizé el gestor de base de datos PostgreSQL. La herramienta R Project también permitié la
conexion con este gestor de base de datos, de tal manera que se realizaron los registros desde R, y de igual
manera la lectura para su posterior analisis.

Luego, desde la consola de R Project, se realizd la conexion para extraer los datos relevantes que describen
las busquedas que realizan los usuarios en el sitio web. Para ello se utilizaron funciones como
dbDriver("PostgreSQL") que permite crear la instancia del driver de conexién con PostgreSQL, dbConnect()
gue permite conectarse a una base de datos, dbGetQuery() que permite la ejecucion de consultas a una base
de datos de PostgreSQL (ver, por ejemplo (Zumel & Mount, 2014), para mas detalles). De esta manera se
obtuvo el conjunto de datos principal al cual se le aplicaron técnicas de limpieza de datos, explicadas en los
siguientes pasos. Las dimensiones y métricas tomadas inicialmente se muestran en la Tabla 1. Finalmente los
atributos elegidos para el andlisis se muestan en la Tabla Il.

Tabla |: Métricas y dimensiones iniciales

DIMENSIONES METRICAS
keyword newUsers
searchKeyword sessionDuration

searchCategory pageViews

searchKeywordRefinement | searchUniques

country
Tabla Il: Métricas y dimensiones finales

DIMENSIONES METRICAS
searchKeywordRefinement ‘ searchUniques

searchKeyword ‘

Con el fin de obtener mejores resultados al aplicar las técnicas de mineria de datos, fue necesario aplicar
técnicas de limpieza de los mismos, tales como: eliminacién o imputacion de valores faltantes, eliminacion de
datos duplicados, entre otras.
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Segun Phippen (Phippen, Sheppard, & Furnell, 2004) existen muchos algoritmos que trabajan de forma méas
eficiente con datos numéricos. Para ello se recomienda transformar ciertos atributos de tipo cadena de texto a
numeéricos, tales como discretizacién y normalizacion.

Luego de obtener un conjunto de datos limpio y de haber establecido los objetivos del andlisis a realizar, se
procedié a escoger la técnica o algoritmo que mas se ajustaba a la necesidad del analisis, el cual fue el
algoritmo a priori de la libreria arules de R Project. Este algoritmo necesita dos columnas principales: un
identificador por transaccion, al cual se le estableci6 la métrica newUsers, y la transaccion que corresponde a
los items, al cual se le establecié la dimension searchKeywordRefinement. Otros parametros requeridos son;
(1) el soporte minimo (support) el cual fue establecido como 0.01 indicando asi que una regla sera valida si por
lo menos aparece en un 1% de las transacciones, y (2) con un minimo de confianza (confidence) de 0.5, el
cual indica la probabilidad minima de Y en una transaccion. Se eligié este algoritmo porque permite encontrar
asociaciones entre elementos en grandes conjuntos de datos.

Después de obtener las reglas de asociacion se procede a su respectiva interpretacion, esperando a que
cumpla con las expectativas del andlisis. Estos resultados seran evaluados mas a fondo en la seccion
siguiente.

RESULTADOS
Luego de realizar todo el proceso de analisis de los datos para la obtencién de patrones de busquedas se
obtuvieron los siguientes resultados resumidos en la Tabla lll:

En la Figura 2 se puede apreciar de forma grafica las reglas de asociacién encontradas en forma de grafo,
generadas mediante la funcione plot y el método “graph™.

Graph for 5 rules
size: support (0.011-0.013)
color: lift (7.75 - 10.054)

Camisetas colores\basiona RAM DDR2

o
Zapatos negro@ Libros de POO

Conector RJ45Botines Caterpilar

Procesador Intel Core 15 Bateria para DELL de 2.9A

Pm@dor Intel Core Due TV 60 marca Samsung
e}

Cable UTP cat5
Microondas GE Procesador Intel Core i7

o
Refrigeradora Indisesird@iamacion C#

Figura 2: Reglas de asociacion en forma de grafo
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Tabla Ill: Reglas obtenidas. Primeras cinco reglas de asociacion obtenidas con un minSupport=0.01 y

minConfidence=0.5 ordenadas por el nivel de confianza.

ANTECEDENTE (LHS) CONSECUENTE (RHS) SUPP  CONF
{camisetas colores basicos, zapatos negros dc} | {Conector RJ45} 0,0134 1
{microondas ge, procesador intel core i5} {Procesador Intel Core Duo} 0,0134 1
{cable utp cat5, refrigeradora indurama 10p} {Libro programacion C#} 0,0107 1
{botines caterpilar, memoria ram ddr2} {Libro de POO} 0,0107 1
{procesador intel core i7, tv 60 marca samsung} | {Bateria para DELL de 2.9A} 0,0107 1

B

LHS

Figura 3: Visualizacion de 15 reglas de asociacién de forma dindmica

La Figura 3 permite la visualizacion de forma dinamica de las reglas con su antecedente, consecuente,
confianza, soporte e importancia. No obstante, para la visualizacion ideal de la informacion contenida en esta
imagen es necesario disponer de la herramienta computacional que lo permita.

Las Figuras 4 y 5 muestran de forma proporcional la busqueda refinada de productos
(searchKeywordRefinement) en base a la busqueda por palabra clave (searchKeyword).

DISCUSION

De las reglas encontradas se tomaron las cinco primeras ordenadas por el nivel de confianza (confidence), en
donde se puede interpretar que las personas que buscan inicialmente {Camisetas colores basicos, zapatos
negros dc} proceden a buscar {Conector RJ45} con un nivel de confianza de 100% y soporte de 1%. De igual
manera en la segunda regla donde los usuarios que buscan {Microondas GE, Procesador Intel Core i5} tienden
a buscar {Procesador Intel Core Duo}.
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Figura 4: Grafico proporcional de busquedas refinadas de productos posterior a la busqueda de palabras
claves.

facton(searchieyword)

Figura 5: Grafico proporcional de busqueda por palabras claves de acuerdo al pais

El nivel de soporte de las reglas muestra un porcentaje aproximado del 1%, lo cual no representa una cantidad
alta porcentualmente. Debido a la gran cantidad de informacion que se utilizé para el andlisis y la forma en la
gue se generaron los datos, la frecuencia con la que una regla se repite dentro del conjunto de datos puede no
ser alta. Sin embargo en relacion con el nimero de registros utilizados (5°000.000) el porcentaje de soporte de
las reglas se considera aceptable para el andlisis. Para una mejor interpretacion de los resultados es eficiente
el uso de herramientas graficas que permitan describir un problema o la solucién del mismo.

El uso de los graficos avanzados para la descripcion de los resultados facilita al analista la interpretacion de
los datos. Cada uno de los graficos muestra los mismos resultados en forma diferente para obtener diferentes
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puntos de vista. Por ejemplo las Figura 2 y Figura 3 muestran las reglas encontradas en las cuales una se
puede interpretar a simple vista ya que muestra un grafo estatico de las reglas (Figura 2) y la otra se debe
interpretar utilizando una herramienta que permita ver imagenes dinamicas que ocultan informacién dentro de
ellas y es necesario desplazarse sobre sus elementos para obtener conocimiento.

A simple vista, los resultados obtenidos pueden resultar un poco incoherentes. Esto puede discutirse
considerando factores como la forma en la que se encuentran agregados los datos en la base de datos: estos
fueron insertados de forma aleatoria solamente con fines experimentales. Otro punto a tomar en cuenta es el
nivel de confianza y soporte que se aplica al momento de encontrar las reglas; no existen valores exactos a
utilizar debido a que esto dependera de la calidad y cantidad de datos a analizar. En el transcurso del
desarrollo de este trabajo se realizaron pruebas con diferentes niveles de confianza, soporte y cantidades de
datos, de los cuales la mayoria de reglas encontradas fueron nulas, incoherentes y hasta redundantes.

CONCLUSIONES

Tomando en consideracién la masificacion del uso del Internet, y en particular del comercio electrénico, en
este articulo se ha descrito un estudio enfocado a la utilidad de una herramienta en particular: Google
Analytics. Esta utilidad ha sido verificada mediante la identificacion de patrones de blsquedas que podrian
realizar los usuarios de un sitio web de comercio electrénico.

Adicionalmente, el estudio permite emitir otras conclusiones. En primer lugar, la herramienta de analisis de
datos proporciona librerias que facilitan la conexién con la base de datos. Los métodos utilizados para obtener
los datos son funcionales y sencillos, y no necesitan de muchos parametros para realizar una transaccion.
Ademas, estos métodos mostraron ciento por ciento de efectividad en sus tareas.

Segundo, el algoritmo utilizado para el andlisis de los patrones de busqueda mostré gran velocidad y
capacidad de procesamiento. Con su aplicacién se logré encontrar patrones de blsqueda que superaron el
nivel de soporte y confianza establecidos como parametros. Esto hace que el resultado del analisis sea més
eficiente y productivo mejorando la toma de decisiones en base al conocimiento obtenido.

Tercero, los resultados del analisis efectuado se vieron limitados por la calidad de los datos. Al simular datos
transaccionales de una empresa estos muestran cierto grado de incertidumbre en cuanto a su veracidad, por
tanto el comportamiento y los patrones de blsqueda pueden mostrar resultados de palabras que no tienen
relacion entre si. Es por esto que se recomienda usar datos reales para el andlisis. Se espera superar esta
limitacién a futuro realizando un nuevo estudio con datos reales luego de que se ha verificado la viabilidad de
aplicar las etapas propuestas y la utilidad de las herramientas empleadas.
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