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RESUMEN- El objetivo de este articulo es hacer uso de laidécWeb Scraping para extraer datos de Googlel&ct®S)a través de
diferentes métodos. El Web Scraping es una fornmaideria de datos no estructurada, que permitaexxinformacién de paginas web, escanear
su codigo HTML y generar patrones de extracciodates. Ademas, con el fin de realizar un anatisis profundo, se cred un algoritmo en el
lenguaje R para comparar la velocidad de extracd@®ios datos y la eficiencia en el formato dedsatie los datos. El articulo muestra las
pruebas realizadas de estos métodos para meddtdeidad de extracciéon de los datos y buscar lmmfeyma de extraer los datos de GS de
forma estructurada.

Palabras claves— Web Scraping, Google Scholar, mineria de datogjueje R, andlisis de datos.

ABSTRACT- The purpose of this article is to show a study gishe Web Scraping technique to extract data fravogi Scholar through
several methods. Web Scraping is a way of no sedtata Miner which allow: to extract informatifoom websites, to scan its HTML code
and to generate patterns of data extraction. Itiaudo obtain better analysis in this study, fgoathm was created based on the R language in
order to compare the speed of data extraction lemeéffciciency related to the format of out datavadl as to identify a better way of extraction
data from GS as structured way.

Keywords- Web Scraping, Google Scholar, text mining, R leggydata analysis.

1. Introduccion cribar la calidad de los datos sumergidos en tannes

Internet, una red de redes que se construye a @arti  repositorio de datogl]. Estos datos estan organizados,
1969 y que aun al inicio de 1980 era basicamenée un estructurados y visibles en péginas web, pero, no
red fisica de redes, maquinas y cables intercothesta siempre es posible poder extraerlos, reutilizantos
que permitian enviar paquetes de informacion entre analizarlos con la rapidez o la estructura deseada.

computadoras, segun Tim Berner-Lee, la idea deela w Uno de estos ejemplos, es la web de Google Scholar
era diseflar un espacio de trabajo colaborativo que(GS), un buscador de Google lanzado en noviembre de
facilitara el flujo de informacion [1]. Realmenta) y 2004, enfocado al ambito académico donde se almacen

como la gente lo entiende ahora fue en 1994, ta dar un extenso conjunto de trabajos de investigacion
la existencia de un navegador web que se integrdac cientifica incluyendo los de acceso abierto[5]. GS
World Wide Web [2] y la vinculaciéon de paginas con recopila la produccion cientifica de un investigaglda
codigo html, enlaces de hipertexto, contenido ofrece agregada en una pagina web, afiadiendo
multimedia, la WWW dej6 de ser una red de enlaces informacion sobre el nimero de citas de cada nef&ae
entre paginas y documentos evolucionando a undeed [6] que proviene de publicaciones realizadas en

datos [3]. conferencias, congresos. Es un producto que, a
Un gran numero de expertos considera que el diferencia de las bases de datos bibliograficas
principal defecto del actual modelo de Internetca@n tradicionales, no vacia contenidos de revistas gire

esa sobreabundancia de informacién, cuyo tratamient rastrea sistematicamente la Web siguiendo la misma
exige una enorme cantidad de tiempo y energia @efin
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filosofia que Google, pero haciendo converger eam un
sola plataforma diferentes servicios [7].

Los datos de GS son relevantes para realizarsenali
Bibliométrico. Es posible hace analisis de datos de
perfiles de investigadores, perfiles de revistas
indexadas, numero de citaciones que tienen las
publicaciones en estos perfiles, como el impacto de
estos perfiles a nivel mundial a través de su hkin8e
embargo, para poder obtener estos datos es necesari
utilizar alguna técnica de mineria de texto delzidqpue
GS no cuenta con ninguna forma para extraer sus
contenidos.

1.1 Mineria de datos y Web Scraping

La necesidad de utilizar metodologias de andlisis
inteligente de datos que permitan descubrir patraiee
datos para generar conocimiento (til, es la mejoné
de definir la mineria de datos (MD). Esta se regmzs
analégicamente como la extraccion de pequefias
particulas de oro (informacién) en las minas dengra
cantidad de rocas (datos), donde es necesario gulir
oro, para generar el verdadero valor (conocimidigo)

La busqueda de este conocimiento en los datos
utilizando la mineria de datos esta basado encetieisa
metodologia KDD (Knowledge Discovery in Databases)
0 Descubrimiento del conocimiento a partir de datos
Este término que fue acufiado en 1989, se refitvdm
el proceso de extraccién de conocimiento a pagturta
base de datos, el cual marca un cambio de paradigm
en el que lo importante es el conocimiento Util que
seamos capaces de descubrir a partir de los daftos [
[10]. El proceso para descubrir el conocimiento K&D
un proceso interactivo y recursivo de siete pas@ssg
van dando a medida que se obtienen resultados
preliminares que requieren replantear las variables
iniciales. Los pasos de la metodologia KDD son:
Limpieza de datos, integracion de datos, selecden
datos, transformacion y adaptacion de datos, nairdei
datos, evaluacibn de patrones, generacion
conocimiento mostrados en la figura 1 [11].

de

.

Figura 1. Paso del Proceso KDD (Knowledge Discovery in
Databases).

La MD integra varias areas como estadisticas,
inteligencia artificial, base de datos y programacy la
mineria de texto (MT). La MT identifica la informaan
atil de los contenidos / datos / documentos de éa,w
sin embargo, tales datos en su forma mas ampliendeb
ser reducidos a informacién util. Los datos de eoidip
web consisten en datos estructurados como dattas en
tablas, datos no estructurados como textos libaetgs
semiestructurados como documentos HTML. Aqui, los
diversos enfoques en la mineria de contenido wein es
representados [12] [13].

La MT integra la mineria de contenido web, que
contiene 4 formas de extraccién: mineria de datos n
estructurada, mineria de datos estructurada, rairkri
datos semiestructurada, datos multimedia. En la
“mineria de datos estructurada” se encuentran las
técnicas de “Web Crawler” que son rutinas o progiam
que analizan la estructura de una pagina web. “Page
content mining” que funciona en las péaginas
clasificadas por los motores de busqueda. En el das
la técnica de Web Crawler incluye un técnica de
extraccién llamada “Web scraping” [14] [15].
Particularmente en este estudio se hara énfasia en

técnica Web Scraping. ElI “Web Scraping” es una
técnica que consiste en la extraccion del codigMHT

RIDTEC | Vol. 14, n.° |, enero - junio 2018.

de una o varias paginas web de forma automatiZlda.
objetivo de extraer el codigo es evaluar su estracy
guardar los contenidos de forma estructurada, etwsd
gue resulten con informacién relevante para suisima

posterior [16].
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1.2 Andlisis del proceso de Web Scraping datos al momento de la extraccién de datos utii@an
Scrapear los datos de un sitio web es una tareaWeb Scraping. R es un lenguaje de programacion de

comun para buscadores como Google, Yahoo o Bing. codigo abierto, desarrollado por el grupo Core Team

Estos sitios realizan una tarea de “scaneo” a draeé ademas es un lenguaje de script por lo que noaeui

sus Spider o arafias buscando nuevas paginas web ger compilado para ser ejecutado y tiene similitad

documentos para su indexacién. Este proceso analizaotros lenguajes como C o C++[19].

diariamente millones de paginas y documentos wab ¢

términos diferentes por pagina para ser indexatids [ 2. Trabajos previos de funciones en lenguaje R
Esta tarea cotidiana para los motores de busqueda para extraccion de datos en Google Scholar

puede ser restringida por algunas paginas web.se e 2.1 Funcién en R “GScholarScraper”

manera, su uso debe hacerse de forma responsable y Es una funcién en R creada en el 2012 por Kay

metodica para que no se entienda que el proceseeque Cichini, permite Scrapear los perfiles y detalleslas

esta realizando es malicioso, ya que al realizar el publicaciones de un perfil en Google Scholar, psot

proceso de forma repetitiva a la misma pagina puedepermite extraer un perfil a la vez y no muestraua q

traer problemas como bloqueo al sitio web a traleds  perfil pertenecen las publicaciones extraidas, gua

IP. Por ello es necesario antes de hacer web Bgrapi afiliacion. Su Ultima actualizaciéon fue en noviemloe

tomar en cuenta aspectos como[18]: 2016 [20].
1. Comprobar que el archivo “robots.txt”, no tiene el
contenido restringido. 2.2 Paquete en R llamado “Scholar”
User-agent: * Disallow: Es un paquete en R que proporciona funciones para
2. Revisar las politicas de privacidad y acceso de la extraer datos de GS. Fue creado por James Ke&sted
pagina web a scrapear. el 2015 y su ultima actualizacion es de junio d&620
3. No realizar tareas repetidas de scraping en corto Se utilizé la funcion get_profile() para extraer gérfil
tiempo, ya que puedo ser objeto de bloqueo. por separado y la funcién get_publications() para

4. Verificar que los contenidos o enlaces a extraer no extraer los detalles de las publicaciones, perdndica
hayan sido ocultos, a través de la capa de a que usuario de GS pertenece los detalles de las
visualizacion o CSS:none; es una técnica llamada publicaciones extraida [21].
honeypotpara detectar arafias web.

2.3 Andlisis de métodos de Web Scraping

1.3 Objetivos del articulo Se realizé una evaluacion de 4 métodos de web
Este trabajo muestra el uso de varias herramientasscraping para comparar y evaluar la velocidad de

de Scraping para extraer datos de los perfiles y extracciony la personalizacion de la estructuraaliela

publicaciones de GS. La idea de extraer estos datosal extraer los datos de los perfiles y detalles de
surge de la necesidad de conocer el numero depublicaciones en GS.

citaciones generadas por los articulos de lastesvide

la UTP integrados en el Portal de Revistas e irexa 2.3.1 Seleccion de métodos

en Google Scholar en el 2016 [13]. El uso de estas Realizamos las pruebas utlizando 4 métodos:

herramientas, aunque permite extraer informacion copiar y pegarl.ocal Browser, Local Software, Online

estructurada del texto de un sitio web, no lo hacen En la tabla 1 se presenta un resumen de estos asétod
realmente como esta almacenado el contenido en laHa excepcion del método de copiar y pegar, fuebp®si
pagina. Esto se debe a que las operaciones que estaexportar los datos en formato .CSV, no sin antakzes
implicadas en la extraccién de informacién deben se un proceso de depuracion de los datos debido dogue
guiadas por un usuario o a través de un procesodatos que se extraen estan unidos a otros texosau
autémata, algo que no es posible realizar con €ran de interés.

aplicaciones. Utilizando como base el lenguaje R

gueremos crear un algoritmo para reducir el tiemipo

procesamiento y lograr una mejor estructuraciotode
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Tabla 1. Método de Web Scraping, aplicacion a utilizary  identificar las paginas siguientes, por lo que antaiea
facilidad de uso del método el tiempo de extraccion de los datos [24].

Conocimientos

Métodos Aplicacion  Descarga '\ /oo 2.3.3 Datos utilizados en cada método
Para realizar las pruebas se seleccionaron ggerfi
Copiary Pegar ~ Manual ninguno  ninguno de Universidades en GS: Universidad Fransisco
_ _ Marroquin (UFM), Escuela Superior Politécnica del
Web Scraping Extensién . _— - ; ; : :
e, gratuito  técnico minimo Litoral (ESPOL), Universidade Regional de Blumenau
(FURB), Universidad Tecnoldgica de Panama (UTP),
Web Scraping . técnico Universidad de La Habana (UH). En la tabla 2 se
Local Software T TNe' pago intermedio muestra datos del nimero de perfiles y publicasione
que tenia cada Universidad en GS.
Web Scraping . pago (Free ., . -
. Import.io L, técnico minimo . . . .
Online version) Tabla 2. Perfiles de universidades seleccionadas para web
scraping en Goggle Scholar
2.3.2 Aplicaciones utilizadas para cada método Universidad  Pais #Perfiles  #Publicaciones

2.3.2.1 Copiar y Pegar:no es un método de Web

Scraping, pero es la forma mas comudn de extraesdat M Guaiemala 14 393
de un sitio web, el proceso consistié en copiaegap ESPOL Ecuador 67 1061
cada dato del perfil y las publicaciones en unéatdb FURB Brasil 38 1360
Excel, seleccionando solo el dato que se necesitaba YTP Panama 7 1434
pero el trabajo resulto muy extenso. UH Cuba 79 2758

2.3.2.2 Web scrapingLocal: se utilizo la extension  2.3.4 Tiempo de Scraper de cada método

SCRAPER de Google Chrome. Permite seleccionar un  Para cada perfil de las universidades seleccionadas
bloque de datos de una pagina web y al activar lase aplicé cada método, donde se extrajeron todos lo
extension, extrae los datos que tengan el misnmérpat  perfiles y las publicaciones de cada perfil, midigse el

de la clase HTML seleccionada, Solo permite scrapea tiempo de extraccién en minutos. El resultado stase

los datos una pagina por vez del perfil de Afilecipor pruebas muestra que ehétodo de Web Scaping
lo que el ciclo de repeticion de Web Scraping lbede  Online obtuvo el mejor tiempo promedio de extraccion
hacer el usuario [22]. de datos de una universidad con 35 perfiles y 466

publicaciones, el cual fue @horas 18 minutossegun
2.3.2.3 Web scraping LocalSoftware: FMiner es un  tabla 3. En estas pruebas no se consideré exwaer |
software que permite abrir la pagina web en la detalles de cada publicacion, por lo que el tiempdo
aplicacion y grabar el proceso de seleccion de $10do ser mayor.
html, creando un diagrama de flujo de datos de la
pagina web y asignando el valor seleccionado a cada Tabla 3. Tiempo promedio de scraper por método, de los
variable, el proceso es semi-automatico, ya que el perfiles y publicaciones de las 5 universidade&8n
usuario debe escoger cuales son los datos que desea
guardar [23].

TIEMPO POR METODO WEB SCRAPING
Perfiles / Publicaciones (minutos)

2.3.2.4 Web scraping Online: Importio es una  uUniversidad CoP@a" /|Local Local Online
. .. . . - Pegar Browser Software

aplicacién Online que analiza automaticamente la

estructura de la pagina web y muestra los datos enurm 8/130 [2/35 3/50 2/35

formato de tabla, es posible extraer datos de paigin, ESPOL 421354 | 9/95 14 /140 9/94

sin embargo, en las pruebas realizadas no lograbarurs 24/445 |5/ 122 |8/179 5/120

IDDTECNOLOGICO
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UTP 50/482 | 11/129 17 /189 10/127 Universidad Tecnoldgica de Panama  Mas informacion
UH 51/920 |11/245 17/ 363 10/ 244 Reinhardt Pinzon Adames

Centro de Inv ' F as de la Universidad Tecnologica de
Promedio  35/466 |8/125 |12/184 77124 = Dosccidndeconeo veskcadsde a3

Aunque es posible ver la disminucion de los ‘
tiempos de scraper entre un método y otro, el ibjet / ] ERBIR e
de esta prueba era conocer el valor promedio de [ e
extraccién de los datos de perfiles y publicaciones ¥ PENRSIEe Famms iy Dinainits esihasislea
utilizando estos métodos. Conociendo que el mejor
valor de extraccion fue d@ horas 18 minutos se
realiz6 un analisis e implementacion de un algarign
el lenguaje R para automatizar el proceso de eiénac |

disminuir el tiempo y generar datos estructurados. Figura 2. Listado de perfiles de Google Scholar, afiliacion
Universidad Tecnoldgica de Panama.

Oscar M. Ramirez

Universidad Tecnologica de Panama
Direccion de comeo verificada de utp.ac.pa
Citado por 383

Structural and Earthquake Engineering

3. Metodologia

3.1 Recursos Para poder realizar la extraccién fue necesario
Las aplicaciones, paquetes en R y caracteristicasconocer el codigo HTML que compone cada bloque con

técnicas utilizadas en el andlisis fueron: datos del perfil en GS. En la figura. 3 se muestra

¢ R commander. cédigo HTML extraido del perfil GS, donde se puede

e Aplicacion R studio para Windows. ver las etiquetas en rojo que encierran los dateshgs

e Paquete en R (rvest) para leer todo el contenido interesan de este perfil (negritas).
HTML de una pagina web (web scraping).
e Paquetes en R: xml2, plyr, wordcloud, dplyr, plot.

<div class="gsc_1usr gs scl">
<div class="gsc_1lusr_photo">

e Computador con Windows 7 de 64 Bits, Dual Core <a href="/citations?user=I8gpxI4AAAAI&amp;hi=es"><img
. src="/citations?view_op=view_photo&amp;user=I8gpxI4A
de 2.2 GHZ’ y Memoria RAM de3 GB. AAAJ&amp;citpid=1" sizes="(max-width:599px) 75px,(max-

e La velocidad de Internet en periodo de pruebas fue width:1251px) 100px, 120px"
de 1.45 Mb de descarga y 1.90 de Carga srcset="/citations?view_op=view_photo&amp;user=18gpxI

AAAAAI&amp;citpid=1
150w, /citations?view_op=medium_photo&amp;user=I8gp

3.2 Andlisis de estructura de datos g';:lgf;ﬁi&j;‘lp?“tp‘dﬂ RO QM=TERdR e
Una de las caracteristicas mas utilizadas en la </div>
extraccion de datos semiestructurada en paginasweb <d“’C'j;ilissfs-:ﬁ;z;-g-’lﬁ:>name">
la “técnica basadas en arboles”. La representad#&n a
una pagina Web mediante un etiquetado ordenando de href="/citations?user=I8gpxl4AAAAI&amp;hl=es">
sus nodos se conoce normalmente como DOM I
(Document Object Model). Cada nodo representa una <div class="gsc_1usr_off*>Universidad Tecnologica de

Panama</div>

etiqueta HTML y juntas puede representarse como
ramas ordenadas y rotuladas. La jerarquia de arbol
representa los diferentes niveles de anidamientimsie
elementos que constituyen la pagina Web, la ideasle 3 3 Busqueda de patrones

del modelo es que las paginas web que contiene  gyajyamos el cédigo HTML extraido de cada
etiguetas HTML, se muestren como texto y palabras blogue de perfil en GS para buscar si los cédigos h
claves que puede ser interpretado por el navegadar g6 contienen los datos tienen el mismo patrén y

representar links, botones, imagenes, tablas [25]. esquema de datos segun tabla 4. Separamos cada uno
En la figura 2 se muestra la estructura del DOM de |45 nodos HTML que contenian los datos de los

los bloques de los perfiles de la afiliacion de 1a giementos individuales que serfan almacenados en
Universidad Tecnologica de Panama (UTP) en GS, \4riaples para luego agruparlas en una tabla en R

identificando patrones repetitivos en los datos c@h llamada data.frame, esta permite almacenar difesent
nombre, citaciones, palabras claves. tipos de datos.

Figura 3. Estructura HTML de bloque de perfil Scrapeado.
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Tabla 4. Scraper de datos por valor html y los resultadosadia
bloque por variable

Variable Valor html Funcion enR Resultado
url_perfil https://scholar.google.es/ | read_html(url_GS) Codigo html de la
citations?view_op=view_ pagina web
org&hl=es&org=4736061
867397421563
afiliacion h2.gsc_authors_header html_text(url_perfil, Nombre de Ila
h2.gsc_authors_header Universidad
)
Perfil div.gs_scl html_node(url_perfil, Codigo de Bloque
div.gs_scl) de Perfil
nombre h3>a html_text(Perfil, h3>a) Reinhard Pinzén
url_perfil href html_attr(Perfil, href) https://scholar.goo
gle.es/citations?us
er=1TICxmUAAA
AJ&hl=es
Id_user https://scholar.google.es/ | extraer_id(url_perfil) 1TICXmUAAAA]
citations?user=1TICxmU &hl
AAAAJ&hl=es

Analizamos cada bloque extraido de los perfiles de
la primera pagina de GS, en ella se muestra urs cla
CSS que enmarca el contenido de cada perfil, &sda
div.gs_scl es un nodo que se repite, al utilizdonteion
de Scraper en R html_nodes(url_afiliacion,"div.g$)s
con el parAmetro de la clase identificada, R mdsi6
bloques de contenidos extraidos que cumplian den es
patrén dentro del cédigo, que en total deben ser 10
nodos de perfil por cada pagina.

3.4 Analisis de los datos de los perfiles de GS

Cada afiliacién en GS esta compuesta por el listad
de perfiles con su ID_USER, cada perfil contiene el
listado de publicaciones y cada publicacion tieng s
detalles, por lo que en el algoritmo que desamakase
realizo esta estructura de forma dinamica utilipadds
procesos separados para extraer primero los peyfde
ID y luego los detalles de las publicaciones.

3.5 Esquema de los algoritmos en R

3.5.1 Algoritmo para extraer los perfiles en GS

Se desarrollé un algoritmo para extraer todos bslé
usuarios de los perfiles de una afiliacion utildaria
URL de afiliacion de una Universidad en GS. En la
figura 4 se muestra el esquema del algoritmo, dsede
extrae el enlace de cada perfil incluyendo los gldm

nombre, afiliacién, palabras claves, citaciones,
citaciones 2011, hindex, hindex_2011 y vincular la
URL del perfil y el ID del perfil, para luego

almacenarlos de manera temporal hasta que ternehara
ciclo de repeticién, al finalizar, los datos se rgaaon

RIDTEC | Vol. 14, n.° |, enero - junio 2018.

en un conjunto de datos (data.frame) que se podia
accesar y visualizar al terminar el Scraper de la
afiliacion.

Repetir hasta Cantidad de Perfiles
Insertar IDo

URLde
Afiliacién

Cargar Libreriaen R
para Scraper de Datos

Leer Texto de nodo por Perfil

Nombre de Perfil
URL del Perfil

Leer Nodos de Perfiles
dela Péginal
Nombre de Afiacidn
Cantidad de perfiles

BN mAnN N

9. Hindex 2011
Leer Nodos de cada

Blogue de Perfil
Cont

Almacenar datos de Perfil en Temporal

Leer los Nodos de sI
Leer URL del Perfiles - Pagina N
botén de

Paginacién

data frame

Guardar datosen
e

Figura 4. Esquema de Algoritmo para Scrapear datos de
Perfiles de una Afiliacién en Google Scholar.

3.5.2 Algoritmo para Scrapear detalles de Perfiles

En la figura 5 se muestra el esquema del algoritmo
para extraer los detalles de los perfiles util@&RL de
cada perfil que fue extraido en el algoritmo de
extraccién de perfiles. Se realiza una lectura ale |
cantidad de perfiles guardados y se lee el campb UR
gue contiene el enlace de cada perfil para emzetesr
los datos de cada perfil, los datos extraidos fuero
palabras claves del perfil, citaciones, citacioB641,
hindex, hindex_2011, estos datos se vincularon a la
URL del perfil y el ID del perfil. En este algoritrse
extrajo nuevamente las palabras claves, pero cada
palabra fue almacenada separada por coma para su
posterior analisis. Los datos fueron almacenados en
data.frame temporal hasta finalizar el ciclo de
repeticion.

IDDTECNOLOGICO

99



Extraccion de datos de perfiles en Google Scholar utilizando un algoritmo en el lenguaje R para hacer mineria de datos
Web Scraping of profiles in Google Scholar using an algorithm in the R language to do data mining

Lees data.frame Leer Cantidad de.
de Perfiles Perfiles de data.frame
Leer data.frama Lear Cantidad da Serapeados
e Parfiles Parfiles de dava.frame

Scrapeados
Cargar Libreria en R
para Loer Fetado de

publicaciones
Crear dataframes para GSeholar

almacenar datos
cemporates ]

Repetir hasta Cantidad de Perfiles

Craar lista para Leer NAME_USER de dota rame
slmacenar palabras Leer ID_USER e dataframe
claves

— Repetir hasta cantidad de perfiles

Leer URL del
PERFIL

Habilitar Caché de GS<holar

Cargar funcién en R pars Less
&

Imprimir ID_USER y cantidad de
pubsicacionss.

Uniit Publicacianes con ID_USER, - data.frame
MAME_USER Publicaciones

Almscenar datos de Publicationes
en Temporal

Guardar duon en Figura 6. Esquema de Algoritmo para Scrapear todas las

data.frame

Periiies Publicaciones por perfil de una Afiliacion en Gao§icholar

4. Resultados
4.1 Comparacion de métodos y algoritmo en R

Se realiz6 una evaluacion del algoritmo en R
utilizando los datos de las cinco universidades
anteriores con 55 perfiles y 1400 publicacioness La
pruebas utilizando el algoritmo en R, método “1
algoritmo en R” es de tres minutos incluyendo pesfi
publicaciones y detalles de las publicaciones & sa
muestra en la tabla 4. El algoritmo generd los glato
extraidos de forma estructurada en R, que fueron
exportados al formato .CSV y MS Excel, el esqueea s
muestra en la figura 7.

Figura 5. Esquema de algoritmo para Scrapear de detalles de
los perfiles de una Afiliacion en Google Scholar.

3.5.3 Algoritmo para extraer publicaciones en GS

Se cre6 un segundo algoritmo para extraer todas la
publicaciones por perfil. En la figura 6 se muestt
uso del paquete cBolar de R y la funcion
get_publications() que permiti6 extraer las
publicaciones y sus detalles. EI algoritmo utilizd
tabla creada en el algoritmo 1 para contabilizar el
ndamero de perfiles a extraer, y utilizar las URL y
nombres de cada perfil de la tabla para afadilasa
publicaciones extraidas. El nUmero de columnassle |
detalles de las publicaciones fue dinamica debidaea
algunas publicaciones tenian un esquema de datos de¢
revistas, congresos, libros, estos datos tambiéroirfiu :
almacenados en un conjunto de datos.

aaaaa

Figura 7. Estructura de salida de los datos de perfiles®&n G
extraidos con el algoritmo.
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El método 2 algoritmo en R, es el mismo algoritmo, (UDELAR), Universidad de Costa Rica (UCR),
pero se incluyd la Universidad de la Republica del Université de Franche-Comté (UFC), Universidad de
Uruguay (UDELAR) con 182 perfiles y 6388 Antioquia (UDEA), Universidad de Chile (UCHILE),
publicaciones. El tiempo promedio de este método fu Universidad Nacional Autbnoma de México (UNAM),
de cuatro minutos, inferior al tiempo de los médo Universidad de Osaka (OSAKAU), University of
evaluados anteriormente. En la grafica 1 se muestraEdinburgh (UED), Universidad Politécnica de
ambas pruebas con el algoritmo, el tiempo de Scdgpe  Valencia (UPV), University of lllinois at Urbana-
los perfiles es inferior al mejor tiempo de los ouféts Champaign (UILLINOIS).
anteriores. En la tabla 5 se muestran los resultados de las

pruebas de las universidades con un promedio de 100
Tabla 4. Prueba de tiempo promedio de scraper de datos de perfiles y 3400 publicaciones el tiempo de extr@cci

GS utilizando diferentes métodos de web scraping fue de dosninutos. El tiempo total de Scraper de 8364
perfiles y 175,086 publicaciones fue 62 minutos
Tiempo Scraper (minutos) inferior al tiempo de cualquier método aplicado,l&n
_ _ pruebas se extrajeron los perfiles, publicacionessy
Método #Perﬁ.les_ / Perfiles _Pubhcac Total | Horas detalles.
#Publicaciones iones
Local 55 / 1400 - 155 501|821 Tabla_5. Publicaciones por unlversldad enGSy
(Copiar/Pegar) tiempo de scraper con algoritmo en r
Local Browser 55 /1400 8 125 133 |2,13 Tiempo
Universidad  Pais #Perfiles #Publicaciones (minutos)
Local Software 55/ 1400 12 184 196 (3,16
) UFM Guatemala 14 393 1
Online 55/ 1400 7 124 131 2,11
ESPOL Ecuador 67 1061 1
1 Algoritmo en R 55 /1400 1 2 3 0,03 FURB Brasil 38 1360 1
2 AlgoritmoenR ~ 76/2232 |1 3 4 0,04 uTe Panama " 1434 !
UH Cuba 79 2758 3
UDELAR Uruguay 182 6388 2
UCR Costa Rica 230 6952 2
Web scraping 2 Algoritmoen R - | UFC Francia 119 7063 2
UDEA Colombia 383 8429 3
Web Scraping 1 Algoritmoen R —
UCHILE Chile 566 11433 5
£ et semping onl UNAM México 1329 12670 11
2 WebscrapingLocal Sofoware OOt OSAKAU Japén 460 13038 4
Web scraping Local Browser _ﬂ,g{i UED Escocia 1471 14091 14
UPV Espafia 794 29835 11
web scraping Loco! NGOG
UILLINOIS  Estados Unidos 2555 58181 62
0 500 1000 1500 2000 2500
8364 175086 122
m Total de Publicaciones ~ m Tiempo Total
Grafica 1. Comparacion tiempo de los métodos de Scrapear 4.3 Probl | del “Scholar”
de perfiles y publicaciones en GS. -3 Problemas en el uso del paquete “Scho a_r
El uso del paqueté&cholar en el algoritmo de
4.2 Resultados de Scraper de las 15 universidades detalles permitié agilizar el desarrollo de estm s

Se realiz6 una prueba de extraccion de todos losembargo, encontramos que el paquete tenia un arror
datos de 15 Universidades en GS utilizando el extraer detalles de publicaciones con mas de 100
“Algoritmo en R” Universidad de la Republica registros. En las primeras 9 universidades mostrada

la tabla 5 donde se verificé de forma manual qge lo
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resultados de cantidad de perfiles y publicacieeesl
indicado. En las otras seis universidades segla &b
donde los perfiles tenian mas de 100 publicaciones,
estos perfiles se extrajeron con O publicacionés, a
verificar los perfiles algunos casos tenian ha$ta02
publicaciones. En la extraccion de datos de la UNAM

de perfiles. En la gréafica 2 se muestra la compamade

tiempo entre los dos algoritmos y cada universidad.

Tabla 6. Perfiles extraidos por universidad en Gs utilizando
paquete “Scholar” y algoritmo sin paquete Scholar

de 566 perfiles solo se extrajeron 137 perfiles ebn
namero de publicaciones correctas, en OSAKAU de los

1329 solo 140, de la UED 140 perfiles de 460,ae |
UPV 387 de 794 y de la ULLINOIS 2250 de 2555.

El problema que encontramos es que la funcion
get_publications() del paquete “Scholar” el cuairax
los detalles de las publicaciones, contiene uniabiar
(FLUSH=false) que extrae los datos que estan en e
caché de GS, cuando se habilité a (FLUSH=true),
algunos perfiles que tenian valor de 100, cambiarp
valor a 1000 6 2000 a la hora de volver hacer la
extraccion. Sin embargo, en algunos perfiles qindaina
sido scrapeados de forma correcta, pasaron a @ener
publicaciones, por lo que el valor de (FLUSH=
true/false) no permite extraer los datos de forma
correcta cuyos perfiles tengan mas de 100
publicaciones.

4.4 Resultados entre Algoritmos utilizando paquete
Scholar y sin usar el paquete

Para probar si realmente el uso del paquete Schola

en el algoritmo de extraccion de perfiles era ebfama

de los malos datos de extraccion, se realiz6 umeidn

en R llamada “PubGS_publications_get” para extraer
los datos de los perfiles antes de realizar elrrigimode
todos los perfiles de afiliacion.

En la tabla 5 se muestra el total de perfiles que
fueron contabilizados de forma manual por cada
Universidad. En la tabla 6 se muestra los perfjled
tiempo del algoritmo utilizando el paquete Schela
algoritmo con la nueva funcién reemplazando el
paquete, los resultados muestran que el nuevoitabgor
no solo extrajo el total de perfiles contabilizagus
universidad, sino que el tiempo de extraccion @atac
universidad fue menor principalmente en las 6
universidades cuyos perfiles no fueron extraidos de
forma correcta. El tiempo promedio de extraccion po
perfil fue de 1.66 segundos(algoritmo con paquete
Scholar),0.37 segundognuevo algoritmo sin paquete
Scholar)el tiempo total de extraccion de los perfiles fue
de 38 minutos (nuevo algoritmo sin paquete Schelar)
122 minutos (algoritmo con paquete Scholar) siotel

| 02 IDDTECNOLOGICO

Con paquete Sin
Scholar paguete Scholar
Universidad #Perfiles -(rrlr?i::ﬁgs) #Perfiles -(rr:wei::Egs)
UFM 14 1 14 1
ESPOL 67 1 67 1
FURB 38 1 38 1
UTP 77 1 77 1
UH 79 3 79 1
UDELAR 182 2 182 1
UCR 230 2 230 1
UFC 119 2 119 1
UDEA 383 3 383 1
UCHILE 137 5 566 2
UNAM 138 11 1329 5
OSAKAU 140 4 460 1
UED 147 14 1471 5
UPV 387 11 794 3
UILLINOIS 2250 62 2555 12
4388 122 8364 38
62
60
50
"g 40
230
= 11 1B 13
I T T T T S S T S
O SFEFFEIFFEFFTE S

o
&
Tiempo (minutos)

== con paquete Scholar sin paquete scholar

Gréfica 2. Comparacion de tiempo en minutos de extraccién
de los perfiles en GS utilizando paquete Scholalggritmo
sin el paquete Scholar.

4.5 Problemas al scrapear datos de GS

Aunque se siguieron las indicaciones de la
metodologia para scrapear datos en el sitio web, en
varias ocasiones GS bloqueo nuestra IP al extetesd
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En algunas ocasiones por lapsos de 1 hora y enpdra
un periodo de 1 dia. GS nos mostr6 que fuimos
bloqueados de la siguiente forma: campo de CAPTCHA
en el sitio web, Error 403 Forbidden, Error 503vRer
Unavailable, 401 Unauthorized, 404 Not Found, 408
Request Timeout, 429 Too Many Requests.

Para evitar el bloqueo se cre6 un listado de tismp

donde se van a extraer los datos, tomando en cuenta
siempre las politicas de extraccién de la pagina.

La realizacion de este proyecto y la culminacién d
forma satisfactoria de esta etapa, sera de graafibien
para las universidades involucradas en la medoia
produccion cientifica y académica en la Red, ya que
contaran con una herramienta para minimizar ebjoab

aleatorio entre 15 segundos y 60 segundos para quele extraccion de datos de GS y analizar el impdeto
fueran asignados al extraer cada perfil. También selas publicaciones y perfiles.

modificé en funcion “read_html” que lee el cédigmh

a scrapear, modificando el parametro “useragent” de 6. Trabajos futuros

forma aleatoria, como si fueran diferentes usuayicoes
acceden con diferentes navegadores, los agerzadtis
fueron: "Mozilla/5.0, Trident/6.0)", "Opera/9.80.

Se realizaran cambios en el algoritmo utilizando
programacion vectorizada, para minimizar el tierdpo
ejecucion del algoritmo, también creando una pausa

Otras opciones que para mejorar el scraper, aunqueentre la extraccion de un perfil y otro para vesifi si

no fueron aplicadas son: crear un servidor Prootarr
el numero de IP, crear un algoritmo auténomo cajeaz

hacer un scaneo de datos de forma estructurada pero

aleatoria cada vez que realice el proceso. Otroesm
que si se aplico fue almacenar los datos scrapeatdos
un documento, luego cargar el documento y estractur
los datos, esto evita realizar constante consudtas
servidor de Google.

5. Conclusiones

Con los resultados obtenidos, el Web Scraping
resulta ser una alternativa funcional para extdatos
de un sitio web, lo cual no se logra obtener can lo
métodos web online y de escritorio utilizados
comunmente.

La opcidon de crear un algoritmo, aunque mas
compleja a la hora de desarrollarlo, fue la mefmrid@n
para obtener datos personalizados. El tiempo d&p&cr
resulto inferior en las pruebas y el tiempo maxiteo
las 15 universidades fue menor al de cualquier daéto
utilizado. Con el algoritmo se logré extraer masosa
de perfiles y publicaciones en menos tiempo y kisgl
fueron estructurados mientras se extraian por B qu
permite realizar un mejor andlisis de estos.

Las pruebas realizadas entre la version del
algoritmo utilizando el paquete scholar y el nuevo
algoritmo, permite mostrar que siempre existe nagjor
que se pueden realizar no solo en la optimizac&n d

proceso de Web Scraping, sino en la reduccién del

tiempo de extraccion. Estas nuevas pruebas peromitie

identificar algunos elementos a considerar en esta

técnica para evitar ser bloqueados por los sitieb w

RIDTEC | Vol. 14, n.° |, enero - junio 2018.

esto elimina el problema en la extraccion de pmefil
extensos.
Se creara un algoritmo autémata para poder
modificar el proceso de escaneo y mejorar el pmoces
aleatorio de asignacion de tiempo para evitar pEsib
bloqueos de GS

El proyecto no solo busca hacer extraccion desgato
sino hacer analisis, evaluacién, visualizacién ds |
datos por lo que se incluiran funciones para efe.
contempla extraer los perfiles vy publicaciones de
universidades en GS de Centroamérica, Latinoamgrica
los diferentes continentes para hacer andlisisode |
datos mas detallado y comparativo por pais y region

Enlace del cédigo del Algoritmo en el Lenguaje R:
https://bitbucket.org/dannymu/ejemplos-de-r
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