
Resumen Tema 5: Minería de usoJosé Alberto Benítez AndradesFebrero 2011En este trabajo se resumen las onlusiones obtenidas después de haber realizado la letura de losartíulos propuestos R. Cooley, B. Mobasher, and J. Srivastava.Web mining and Pattern Disovery onthe World Wide Web ; J. Srivastava, R. Cooley, M. Deshpande, P. Tan. Web Usage Mining: Disoveryand Appliations of Usage Patterns from Web Data; B. Mobasher. Web Usage Mining and Personali-zation ; Mike Perkowitz and Oren Etzioni. Adaptive Web Sites: an AI Challenge ; Thorsten Joahims,Dayne Freitag and Tom M. Mithell.Web Wather: A Tour Guide for the World Wide Web.1. De�niión y objetivos de minería de uso de la web.Teniendo en uenta las leturas realizadas, omo bien dien Jaideep Srivastava, Robert Cooley,Mukund Deshpande y Pang-Ning Tan, podemos deir que la minería de uso de la web es el proesode apliaión de ténias de minería de datos para el desubrimiento de uso de patronesdesde datos Web.La veloidad on la que las transaiones son realizadas sobre una Web, se ha onvertido en lallave prinipal en el reimiento del omerio eletrónio. La atividad de omerio eletrónio se haonvertido en una revoluión importante. Es inreible la apaidad de poder omprar en una tiendasin neesidad de tener una persona que te atienda ni una tienda físia que tenga que estar abierta,pudiendo omprar las 24 horas del día. También, el vendedor graias al eommere, tiene la apaidadde mandar mensajes masivos o personalizados a sus ompradores.Son muhos los sitios dediados al omerio eletrónio o a proveer informaión. Estos sitios nee-sitan aprender ada día sobre los lientes o usuarios que navegan en sus sitios. Sólo de esta manerapodrán dirigir adeuadamente los esfuerzos para mejorar los serviios de marketing y la personalizaióndel sitio.El desubrimiento de patrones de atividad y omportamiento relaionado on la navegaión Webrequiere el desarrolllo de algoritmos de Minería de Datos apaes de desubrir patrones de aesosseueniales de �heros log.La Minería de Uso es una de las tres partes en las que se divide la Minería Web. Las otras dosrestantes son Minería de Estrutura y Minería de Contenido.En otra de las leturas, de�nen la Minería de uso omo el desubrimiento automátio de patronesde aeso de usuario desde los servidores Web. Las organizaiones oleionan grandes antidades dedatos en sus operaiones diarias, generadas automátiamente por sus servidores web y olleiones delogs de aeso a servidor.Analizan qué datos pueden ayudar a las organizaiones a determinar el tiempo de vida de susompradores, ruzar estrategias de marketing en sus produtos y realizar ampañas promoionales,entre otras osas. 1



Existen muhas herramientas de análisis web que tienen meanismos para reoger informes sobrela atividad de los usuarios en los servidores y varios �ltros de formularios de datos. Usando estasherramientas es posible determinar el número de aesos al servidor y a �heros individuales, tiempode las visitas y nombres de dominio a los que se aede. Sin embargo, estas herramientas son diseñadaspara moderar el trá�o en los servidores y en muhas oasiones no realiza análisis de las relaiones dedatos o �heros aedidos en el servidor.2. Etapas de proesamiento2.1. PreproesamientoEl preproesamiento onsiste en onvertir la informaión de uso, ontenido y estrutura obtenidade varias fuentes de datos disponibles en las abstraiones de datos neesarias para el desubrimientode patrones.Se divide 3 preproesamientos:2.1.1. Preproesamiento de usoEl preproesamiento de uso podría deirse que es la tarea más ompleja en el proeso de Mineríade Uso Web debido a que los datos disponibles suelen estar inompletos. A menos que se utilie unmeanismo de seguimiento de liente, sólo la direión IP, agente y seguimiento de servidor estándisponibles para identi�ar usuarios y sesiones de servidor. Muhas de los problemas enontrados son:Únia direión IP / Múltiples sesiones de servidor: Por lo general los Internet Servi-e Providres (ISPs) tienen un grupo de servidores proxy mediante el ual pueden aeder losusuarios. Un servidor proxy puede tener muhos usuarios aediendo a una Web en el mismoperiodo.Múltiples direiones IP / Una sesión únia de servidor: Algunos ISPs o herramientasde privaidad aleatoria, asignan ada soliitud de un usuario a un grupo de direiones IP. Eneste aso una únia sesión de servidor puede tener múltiples direiones IP.Múltiples direiones IP / Usuario únio: Un usuario que aede a la web desde diferentesmáquinas puede tener diferentes IPs para ada sesión. Esto hae que el seguimiento de visitasuente a ese usuario únio omo más de una visita.Múltiples Agentes / Usuario únio: También, un usuario que usa más de un navegador,inluso en la misma máquina, puede apareer omo múltiples usuarios.Asumiendo que ada usuario ha sido identi�ado ( a través de ookies, logins o análisis de agentes oIP ), el lik-stream para ada usuario debe ser dividido en sesiones. Algunas soliitudes de páginasdesde otros servidores no están disponibles a vees, es difíil saber exatamente uándo un usuario haabandonado la web. A menudo se suele evaluar teniendo en uenta que más de 30 minutos de espera,signi�an que el usuario ya ha salido de la web. Cuando se inserta una ID de sesión en ada URL, lade�niión de una sesión es estableida por el servidor de ontenido.Mientras está disponible a menudo el ontenido exato servido omo resultado de ada aiónrealizada por ada usuario, onoido graias al log del servidor, esto se onvierte muhas vees en algoneesario para tener aeso a la informaión de los servidores de ontenido. Los servidores de ontenido2



pueden mantener variables de estado para ada sesión ativa, la informaión neesaria para determinarqué ontenido ha sido visto por el usuario, no está siempre disponible en la URL.2.1.2. Preproesamiento de ontenidoEl preproesamiento de ontenido onsiste en onvertir el texto, las imágenes, los sripts y otros�heros multimedia en formas que son útiles para el proeso de Minería de Uso de la Web. A me-nudo, estos onsiste en realizar minería de ontenido omo una lasi�aión o lustering. Mientrasapliamos minería de datos a los ontenidos de la web, esto es un area de investigaión interesante,en el ontexto de la mineria de Uso de la Web el ontenido de un sitio puede ser usado para �ltrar laentrada o salida de los algoritmos de desubrimiento de patrones. Por ejemplo, los resultados de unalgoritmo de lasi�aión pueden utilizarse para limitar los patrones desubiertos a estos ontenidosde páginas vistas sobre un ierto tema o lase de produtos. Además para lasi�ar o haer lusterde páginas vistas basados en temas o tópios, las páginas vistas pueden también lasi�arse aordeon nuestras inteniones de uso. Las páginas vistas pueden ser destinadas a transmitir informaión,reopilar informaión del usuario, permitir la navegaión, o algunas ombinaiones de estos usos.Los destinos de uso de una página vista pueden también �ltrar las sesiones antes o despues deldesubrimiento de patrones. En orden de omenzar los algoritmos de minería de ontenido en páginasvistas, la informaión debe ser primeramente onvertida en un formato uanti�able. Algunas versionesde modelos de espaios vetoriales se utilizan para omplementar esto. Los �heros de texto se puedenromper en vetores de palabras. Palabras lave o desripiones de texto pueden sustituirse por grá�oso multimedia. El ontenido de las páginas vistas estátias puede preproesarse fáilmente por el análisisde HTML y reformateado de informaión o ejeutando algoritmos tradiionales.Las páginas vistas dinámias presentan más de un desafío. Los servidores de ontenido que empleanténias de personalizaión y / o dibujan a bases de datos para onstruir las páginas vistas deben serapaes de formar más páginas vistas que puedan preproesarse. Un onjunto de sesiones de servidordado puede aeder solamente a una fraión de páginas vistas para un sitio dinámio. También elontenido puede ser revisado en bases regulares. El ontenido de ada página vista para ser proesadadebe estar reunido, o por una soliitud HTTP de un rastreador, o por una ombinaión de plantillas,sript y aeso a bases de datos. Si solo una parte de una página ve que son aedidas son preproesadas,la salida de ualquier algoritmo de lustering o lasi�aión puede ser sesgada.2.1.3. Preproesamiento de EstruturaLa estrutura de un sitio es reada por los enlaes de hipertexto entre páginas vistas. La estruturapuede ser obtenida y preproesada de la misma manera que el ontenido de un sitio. Otra vez, elontenido dinámio (además de los enlaes) plantean más problemas que las páginas estátias. Paraada sesión de usuario se tiene que rear una estrutura de sitio diferente.2.2. Inferenia de patrones (pattern disovery)El desubrimiento de patrones se basa en métodos y algoritmos desarrollados desde muhos amposomo estadístias, minería de datos, aprendizaje automátio y reonoimiento de patrones. Los métodosdesarollados por otros ampos deben estar en onsideraión de diferentes tipos de abstraiones de datosy bases de onoimiento disponibles para la minería web. Por ejemplo, en el desubrimiento de reglasde asoiaión, la noión de una transaión para el análisis de merado no debe estar en onsideraióndel orden en que los objetos son seleionados. Sin embargo, en la minería de uso de la web, una sesión3



de servidor es una seuenia ordenada de soliitudes de páginas por un usuario. Además, debido a ladi�ulta de identi�ar sesiones únias, se requiere la base de datos adiional.2.2.1. Análisis estadístioLas ténias estadístias es el método más omún para extraer base del onoimiento sobre losvisitantes de una Web. Analizando los �heros de sesiones, uno puede realizar diferentes tipos deanálisis estadístios desriptivos (freuenia, signi�ado, medio...) en variables omo páginas vistas,viendo tiempo y longitud de un diretorio de navegaión. Muhas herramientas de análisis de trá�oweb produen un informe periódio que ontiene informaión estadistia omo las páginas más visitadasfreuentemente, media de tiempo de visita sobre una página o media de longitud de un diretorio deun sitio. Estos informes pueden inluir análisis de errores de bajo nivel limitados detetando puntosde entrada no autorizados o enontrando URIs no válidas. Además en la profundida de estos análisis,este tipo de bases de onoimiento pueden ser potenialmente útiles para mejorar la ejeuión delos sistemas, aumentar la seguridad de los sistemas, failitar las tareas de modi�aión del sitio yproveyendo soporte para deisiones de marketing.2.2.2. Reglas de asoiaiónLa generaión de reglas de asoiaión puede ser utilizada para relaionar páginas que son másrefereniadas juntas a menudo en una sesión únia de servidor. En el ontexto de la minería de Usode la Web, las reglas de asoaión haen referenia a onjuntos de páginas que son aedidas juntason un valor de apoyo superior a un umbral espei�ado. Estas páginas pueden no estar onetadasdiretamente a otras mediante hiperenlaes. Por ejemplo, el desubrimiendo de reglas de asoiaiónusando el algoritmo Apriori puede revelar una orrelaión entre usuarios que visitan una página queontiene produtos eletrónios y quienes aeden a una página sobre equipamiento deportivo. Apartede ser apliable para empresas y apliaiones de marketing, la presenia o ausenia de estas reglas puedeayudar a diseñadores Web a reestruturar su sitio Web. Las reglas de asoiaión pueden también serviromo métodos heurístios para doumentos en alidad de reduir la latenia por usuario uando arganuna página desde un sitio remoto.2.2.3. ClusteringClustering es una ténia que agrupa juntos un onjunto de objetos que tienen araterístiassimilares. En el dominio del Uso Web, hay dos tipos de lusters interesantes para ser desubiertos:lusters de uso y luster de páginas.Clustering de usuarios tiende a estableer grupos de usuarios exhibiendo patrones de navegaiónsimilares. Como la base del onoimiento es espeialmente útil para inferir la demografía del usuarioen orden de ejeutar segmentaiones de merado en las apliaiones de omerio eletrónio o proveerontenido web personalizado para los usuarios.Por otra parte, el lustering de páginas desubrirá grupos de páginas teniendo ontenido relaio-nado. Esta informaión es útil para los busadores de Internet y los proveedores de asistenia Web.En ambas apliaiones, páginas de HTML dinámias o estátias pueden ser readas para sugerir hi-perenlaes relaionados para el usuario aorde on las onsultas del usuario o el historial pasado deinformaión neesitada. 4



2.2.4. Clasi�aiónLa lasi�aión es la tarea de mapear un objeto de datos en una de las lases prede�nidas. En eldominio Web, uno esta interesado en el desarrollo de un per�l de usuarios a lo largo de una lase oategoría partiular. esto requiere extraión y seleión de araterístias que desriban de la mejormanera las propiedades de una lase o ategoría dada. La lasi�aión puede ser heha usando algo-ritmos de aprendizaje indutivos supervisados omo lasi�aión de árboles de deisión, lasi�adoresde ingenuos Bayesian, lasi�adores de veinos eranos, Máquinas de Vetores de Soporte, et. Porejemplo, la lasi�aión en logs de servidores puede llevar a desubrir reglas importantes omo: 30%de los usuarios que estan online en el diretorio /Produt/Musi tienen entre 18 y 25 añosy viven enla Costa Oeste.2.2.5. Patrones seuenialesLa ténias de desubrimiento de patrones seueniales intenta enontrar patrones de inter-sesionesen los que la presenia de un onjunto de objetos es seguida por otro objeto en onjunto de sesio-nes o episodios en un tiempo ordenado. Usando este enfoque, los merados Web muestran anuniosapuntando a iertos grupos de usuario. Otros tipos de análisis temporales que pueden ser ejeutadosen patrones de seuenia inluyen análisis de tendenias, deteiones de puntos de ambio o análisissimiliares.2.2.6. Dependenia de modeladoModelar dependenia es otra tarea de desubrimiento de patrones en la Minería Web. El objetivoes desarrollar un modelo apaz de representar dependenias signi�antes entre las variables varias enel dominio Web. Como ejemplo, uno puede estar interesado en onstruir un modelo representando losestados diferentes se someten mientras ompramos en una tienda online basada en aiones elegidas.Hay muhas ténias de aprendizaje que pueden ser empleadas para modelaar la navegaión de losusuarios. Como ténias inluye Modelos Markov Hidden y Redes Belief Bayesian. Modelando lospatrones de uso web no solamente proveeran un framework teório para analizar el omportamientode los usuarios pero es potenialmente útil para predeir el onsumo de reursos web en un futuro. Lainformaión puede ayudar a desarrollar estrategias para inrementar las ventas de produtos ofertadospor el sitio Web o mejorar la navegaión a onvenienia de los usuarios.2.3. Análisis de patronesEl análisis de patrones es el último paso en el proeso de minería de uso de la web. La motivaióndetrás del análisis de patrones es �ltrar reglas que no son interesantes o patrones de un onjuntoenontrado en la fase de desubrimiento de patrones. La metodología de análisis exato está usualmentedirigida por la apliaión por la ual la mineria web es realizada. La forma más omún del análisis depatrones onsiste en un meanismo de onsultas a una base de onoimiento omo por ejemplo SQL.Otro método es argar los datos de uso en un ubo de datos en orden de ejeutar operaiones OLAP.
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2.4. Algunas herramientas existentes3. Ténias de aprendizaje apliadas a minería de usoEn el texto WebWather: A Tour Guide for the World Wide Web de Thorsten Joahims, DayneFreitag y Tom Mithell se explian distintas ténias de aprendizaje apliadas a la minería de uso. ¾Cuál es la forma que debe tener la base de onoimiento para el Web Wather ? En general, esta tareaes sugerir un enlae apropiado dando un interés y una página Web. En otras palabras, Web Watherneesita una base de onoimiento de la siguiente funión de objetivo:Calidad de Enlae : Página x Interés x Enlae -> [0,1℄El valor de la Calidad de Enlae es interpretado omo la probabilidad de que un usuario seleioneEnlaes dada la Página atual y el Interés. Existen prinipalmente tres enfoques de aprendizaje. Elprimer enfoque usa guías previas omo fuente de informaión para aumentar la representaión internade ada hiperenlae seleionado. El segundo enfoque se basa en el aprendizaje por refuerzo. La idea esenontrar guías a través de la Web así omo la antidad de informaión relevante enontrada sobre latrayetoria que es maximizada. El terer enfoque es el método que ombina ambos enfoques anteriores.3.1. Aprendizaje desde Giras AnterioresEn el primer enfoque, el aprendizaje está logrado por la anotaión de ada hiperenlae on elinterés de los usuarios quienes toan estos hiperenlaes en visitas anteriores. Así, ada vez que unusuario siga un hiperenlae la desripión de el hiperenlae es aumentada añadiendo las palabras laveque los usuarios han esrito en el iniio de su visita. La desripión iniial de un hiperenlae es eltexto subrayado. Para sugerir hiperenlaes durante una visita el WebWather ompara el interes de losusuarios atuales on las desripiones de todos los hiperenlaes en la página atual. El WebWathersugiere estos hiperenlaes que tienen una desripión similar al interés de los usuarios.La métria usada para omputar similitudes entre un estado de interés del usuario y una des-ripión de hiperenlaes está basada en una ténia desde reuperaiones de informaión. Desrip-iones de intereses e hiperenlaes son representadas por muhos vetores de araterístias altamente-dimensionales, donde ada dimensión representa una palabra partiular en el idioma inglés. El elemento(llamado peso de palabra) de un vetor es alulado usando TFIDF. Basándonos en esta representaiónde similitudes vetoriales son aluladas omo el oseno entre vetores.El algoritmo WebWather usa sugerir hiperenlaes onsiderando todos los hiperenlaes de la páginaatual. Para ada hiperenlae, la lista de palabras asoiadas se utiliza para alular la similitud delinterés del usuario atual. El valor de la Calidad del Enlae para ada hiperenlae es estimada siendola media de similitud, k (normalmente 5), la mejor lasi�ada. Un hiperenlae es sugerido si este valorde alidad de enlae está por enima del umbral. El máximo número de hiperenlaes sugeridos porpágina es tres.3.2. Aprendizaje desde Estruturas de HipertextoEn el punto anterior desribí un método de aprendizaje que auemntaba un hiperenlae dado onlos estados de interés que los usuarios habían seleionado anteriormente. En este punto, desribiréun segundo método de aprendizaje que aumenta un hiperenlae dado usando palabras enontradas enpáginas orrientes. Este enfoque está basado en el aprendizaje por refuerzo. El objetivo es enontrardiretorios a través de la Web que maximien la antidad de informaión relevante enontrada.6



Aprendizaje on refuerzoEl aprendizaje on refuerzo permite a los agentes aprender estrategias de ontrol que seleionanaiones óptimas en iertas on�guraiones. Considermos a un agente navegando desde un estado aotro estado por aiones realizadas. En ada estado s el agente reibe una reompensa R(s). Lo mejorde una aión a puede ser expresada en términos de una funión de evaluaión Q(s,a) , de�nidos paratodos los posibles pares de estado-aión. Si el agente puede aprender esta funión, entones esto sabráómo atuar en ada estado. Más preisamente
Q(st, a) =

∑
∞

i=0
γi·R(st + 1 + i)donde st es el estado, el agente está en el tiempo t, y donde γ es el fator de desuento 0 ≤

γ < 1 que determina ómo desontar el valor de las reompensas reividas en un futuro. Bajo iertasondiiones, la funión Q puede ser iterativamente aproximado atualizando la estimaión para Q(s,a)repetidamente omo se muestra en la siguiente fórmula:
Qn+1(s, a) = R(s′) + γa′∈actions−in−s′ [Qn(s

′, a′)]s' es el estado resultante de la realizaión de la aión a en estado s. Un Q(s,a) es onoido, laestrategia de ontrol óptimo para el agente es repetidamente realizar la aión a que maximie Q(s,a)para el estado atual s.

En la �gura anterior, las ajas representas posibles estados del agente. Los ejes representan aionesque onduen al agente desde un estado a otro. Los ejes son anotados on valores de la funión Q(s,a).El estado que está más a la dereha tiene una reompensa de 1. la reompensa es 0 en todos losotros estados. Si el agente siempre sigue la aión on el valor más alto de Q, este ogera el estado dereompensa en el número más bajo de pasos y esto maximizará el desuento reibido.Aprendizaje reforzado e HipertextoImagina un agente web busando por páginas en las que se enuentra la palabra �inteligente�. Paraeste agente, los estados orresponden a páginas web y las aiones orresponden a hiperenlaes. Eneste aso, nosotros de�nimos reompensa Rinteligente(s) para una página partiular s para ser el valorTFIDF de inteligente para s. El agente entones aprenderá una funión Qinteligente(s, a) uyo valor7



para páginas s e hiperenlaes a es la suma del valor desontado TFIDF de inteligente sobre la giraomenzada on a. Esto puede usar esta funión Q para esoger el mejor enlae a ada paso en la gira.WebWather usa una funión separada de reompensa Rw(s) y aprende una funión de distinión
Qw(s, a) para todas las palabras w. En ejeuión el sistema reomienda hiperenlaes por los ualesla suma de Qw(s, a) para las palabras en las desripiones del interés de los usuarios es alta. Unareompensa adiional es dar si el interés enuentra el texto subrayado del hiperenlae.Debido a que WebWather no puede esperar que los usuarios siempre se adhieran a páginas, unauestión de núleo en la implementaión de este enfoque es ómo aprenden una aproximaión generalpara ada una de las funiones-Q Qw(s, a) que aplian inluso a estados no vistos (páginas) y aiones(hiperenlaes). Cada hiperenlae a es desrito por el vetor representaión TFIDF del texto de anlajesubrayado, ada página s análogamente por su título. Desribimos la similitud entre el hiperenlae a1enla página s1y el hiperenlae a2en la página s2 para ser la distania entre a1 y a2, más (heurístiamente)vees la distania entre s1 y s2. La distania entre dos vetores está de�nida por ser el oseno del ánguloentre los vetores, de auerdo on las medidas estándares de similitud usados en la reuperaión deinformaión.4. Sitios web adaptativos4.1. De�niión y objetivosEn primer lugar, abe destaar que la World Wide Web se está onvirtiendo en el medio lave dedistribuión de informaión, entretenimiento y omuniaión. Cada sitio web se rea on una serie deobjetivos diferentes dependiendo de los usuarios a los que vayan dirigidos. El problema de los buenosdiseños web se agrava por fatores más allá de las distintas araterístias que tienen los diferentes visi-tantes y sus respetivos objetivos. Primero, el mismo visitante debe poder busar informaión diferenteen varias oasiones. En segundo lugar, muhos sitios reen más allá de su diseño original, aumulandoenlaes y páginas en lugares inadeuados. En terer lugar, un sitio debe ser diseñado para un tipo deuso partiular, pero ser usado de muhas formas distintas en la prátia; las espetativas de diseñoiniiales pueden verse trunadas. También a menudo un diseño de un sitio web es bastante antiguo enHTML, mientras la navegaión web es dinámia, dependiente del tiempo e ideosinrátia. Para darsoluión a este problema, se rearon sitios web adaptativos: los sitios web que mejora automátiamentesu organizaión y presentaión aprendiendo de los patrones de aeso de los usuarios.El diseño web es un problema en el diseño de la interfae de usuario. Sin embargo, en ontraste onvendedores de software empaquetado, poos diseñadores de sitios web pueden darse el lujo en sus sitiosweb para formalizar la usabilidad probando on laboratorios espeiales. Afortunadamente, los usuariosweb interatúan diretamente on un servidor mantenido por los inventores del serviio o autores delontenido que está siendo servido. Como resultado, los datos de su omportamiento son almaenadosen los logs de los servidores. Estos datos en bruto son aplastantes para un webmaster on exeso detrabajo para proesar regularmente, los logs de servidores son utilizados para los análisis automátios.¾ Cómo podemos onstruir un sitio web que se mejore a lo largo del tiempo en respuesta a lasinteraiones de los usuarios on este sitio ? Este desafío posee un número difíil, pero no imposible deuestiones:¾ Qué tipos de generalizaiones podemos dibujar desde los patrones de aeso deusuarios y qué tipo de ambios podemos realizar ? Si por ejemplo nosotros tenemos unatienda de material de o�ina, y tenemos unos parámetros de visión de páginas por fabriante,8



y observamos que las personas busan muhos bolígrafos, pero dándoles igual la mara a la quepertenezan, tendremos que haer un nuevo enlae que permita ver úniamente los bolígrafos,dando igual el fabriante al que pertenezan.¾ Cómo podemos diseñar un sitio por adaptabilidad ? Podemos ofreer un mapa web enel ual el usuario pueda ver rápidamente todas las seiones que tiene la web. Otra idea seríarear un tour en la web o presentar la web omo una base de datos.¾ Cómo podemos olaborar on e�aia on un webmaster humano para sugerir yjusti�ar posibles adaptaiones ? Nuestro sistema puede aumular observaiones y sugeren-ias y presentárselas al webmaster.¾ Cómo podemos llevar más allá de una sola vez algoritmos de aprendizaje a los sitiosweb que ontinuamente mejoran on la experienia ? Nuestros sitios web adaptativoson el tiempo aumularán un gran número de datos sobre nuestros usuarios y deberán usar suhistorial para evoluionar y mejorar.El objetivo de rear sitios webs de auto-mejora es una tarea similar: una en uya realizaión se requierenavanes en diferentes áreas de la IA. Existen 2 enfoques para rear sitios web adaptativos.4.2. AproximaionesLos sitios deben ser adaptativos en dos aminos prinipales. Primero, el sitio debe enfoar a lapersonalizaión: modi�ar páginas web en tiempo real para satisfaer las neesidades de los usuariosindividuales. En segundo lugar, los sitios deben enfoar a la optimizaión: alterando los sitios parahaer la navegaión más fáil para todos. En este trabajo expliaré dos aproximaiones o enfoques onejemplos sobre la investigaión de la IA. Si nosotros modi�amos nuestras páginas web online o o�ine,nosotros debemos usar informaión sobre nuestros patrones de aeso de usuarios y la estrutura denuestro sitio. Muha de esta informaión está disponible en los logs de aeso y en los sitios HTML, peroesto muhas vees no es su�iente: omentaré en este mismo trabajo ómo ayudar a la adaptabilidadon meta-informaión - informaión sobre los ontenidos de las páginas.4.2.1. PersonalizaiónLa personalizaión está ajustando las presentaiones de los sitios para los usuarios individualmente.La personalizaión permite la mejora de la ��nura�, desde el interfae se puede ompletar a medida adausuario individual. Un amino para el sitio para responder a visitantes partiulares está el permitirpersonalizaiones manuales: permitiendo a los usuarios espei�ar las opiones que se quieren mostrarque han reordado durante su estania en el sitio desde la primera visita hasta la siguiente. La redde Mirosoft (omo http://www.msn.om), por ejemplo, permite a los usuarios rear páginas iniialeson notiias e informaión personalizadas. Siempre, los visitantes pueden ver su página personalizadaentren uando entren, se guardan sus personalizaiones.La prediión de ruta, por otra parte, personaliza automátiamente intentando adivinar dóndequieren ir los usuarios. Un sistema de prediión de ruta debe responder por lo menos a las siguientesuestiones:¾Qué estamos prediiendo? Debemos intentar predeir los siguientes pasos de usuario. Porejemplo, si nosotros podemos predeir qué enlae en una página va a seguir un usuario onreto,9



nosotros debemos resaltar ese enlae o llevarlo a la parte más alta de la web para que sea visto.De forma alternativa, nosotros debemos intentar predeir los objetivos de los usuarios de formaeventual; si nosotros podemos determinar qué página en el sitio es busada por unvisitante,podemos presentarla de manera inmediata.¾ En qué nos basamos para haer prediiones ? Debemos usar aiones partiulares parapredeir lo que quiere ada usuario. Por otra parte, podemos generalizar para múltiples per�lesde usuario y así agilizar y dar la informaión de forma más rápida.¾ Qué tipos de modi�aiones podemos haer en nuestras bases de nuestras pre-diiones ? Podemos haer tan poo omo destaar los enlaes seleionados o tanto omo lasíntesis de una página nueva que reemos que el usuario quiere ver.Por ejemplo, el WebWather aprende a predeir qué enlaes van a seguir los usuarios en una páginapartiularmente on una funión que tiene en uenta sus intereses espeí�os.Un enlae que WebWather ree que te va a gustar, se suele resaltar de alguna manera grá�amentey se oloa en la parte superior de la web. Los visitantes de un sitio son enuestados para saberexatamente qué es lo que busan. WebWather utiliza rutas de personas que indian suesos omoejemplos de buena navegaión.En lugar de predeir las siguientes aiones, intentamos predeir los objetivos que tienen esosusuarios. Para ello, el reonoimiento de objetivos es uno de los problemas difíiles de identi�arpor una serie de aiones. Lesh y Etzioni dieron una posible soluión a este problema basada en unframework de dominio-independiente. Ellos modelaron las aiones de usuario omo un planning deoperaiones. En el dominio web, nosotros observamos la navegaión de un usuario a través de nuestrositio e intentamos determinar qué páginas busa realmente.¾ Es posible formalizar la navegaión de usuario omo un planning de proesos que son dóilespara el reonoimiento de objetivos ? ¾ Atúan los usuarios en la web on su�iente evidenia en suspropuestas ?El proyeto AVANTI esta enfoado en la personalizaión dinámia basada en las neesidades de losusuarios. Funiona de forma similar al WebWather, teniendo en uenta las neesidades y búsquedasde los usuarios, en funión de eso, provee una serie de páginas que ree que son interesantes para elusuario en partiular.4.2.2. OptimizaiónMientras que la personalizaión se enfoa a lo individual, la optimizaión intenta mejorar el sitioen su onjunto. En lugar de haer ambios por ada usuario, los sitios aprenden de todos los usuariospara haer el sitio más fáil de navegadr. Este enfoque permite inluso nuevos usuarios, sobre quiénno sabe nada, el bene�io de las mejoras.Debemos ver un diseño web omo un punto partiular en el espaio de posibles diseños. Mejorandoel sitio, entones, orresponde a busar en el espaio de un �diseño mejor�. Asumiendo que nosotrostneemos un amino de medidas mejores, debemos ver esto omo un lásio problema de IA. Unaualidad métria posible debería ser la medida de una antidad de esfuerzo que el usuario debe realizarpara enontrar lo que desea en nuestra página web. El esfuerzo es de�nido omo la funión de un númerode enlaes y la di�ulta de enontrar esos enlaes. Por ejemplo, un sitio uya página popular resultaque está esondida despues de pasar por ino enlaes, se puede mejorar haiéndola más aesible.Podemos navegar a través del espaio realizando transformaiones en el sitio.10



¾ Qué longitud tiene el espaio de búsqueda y uál es la estrategia de búsqueda apropiada ? ¾Podemos reestruturar el espaio para evitar búsqueda en poriones largas ?Primero se dibuja el diseño de un sistema on repertorios de transformaiones que apuntan amejorar la organizaión del sitio; las transformaiones inluyen reordenado y remarado de enlaesomo sintetizando nuevas páginas. Estos sistemas aprenden de los patrones omunes en los logs deaeso de los usuarios y deiden ómo transformar el sitio para explotar esos patrones y haer el sitiomás fáil de navegar.Una transformaión ambiiosa es el lustering - sintetizando una mara de una nueva página webque ontiene enlaes a un onjunto de objetos relaionados. Partiendo de los datos disponibles, elsistema debe inferir este onjunto de páginas en el sitio que son agrupados. Esta inferenia debeestar basada en ontenido o en patrones de navegaión de usuario. Como exámenes de aproximaión�nal, los estudiantes tienden a busar múltiples soluiones en ada visita. Inluso onoiendo páginasde soluiones que no estan enlazadas de forma direta, los visitantes pueden ir de uno a otro sinproblemas. El sistema utilizado en este experimento, podría rear una nueva página on un enlae aada soluión y haer esta nueva página que este disponible para los visitantes del sitio.4.2.3. Meta-InformaiónLa apaidad de un sitio web para adaptarse puede verse obstaulizada por el esaso onoimientosobre su ontenido y la estrutura proporionada por el ódigo HTML. Por ejemplo, suponemos queuna página ontiene una lista de enlaes. ¾ Es apropiado añadir un nuevo enlae en la parte más altade la lista ? La respuesta depende de del ontenido de la lista - un sitio adaptativo no debe añadir unenlae a la parte más ala de una lista de enlaes de un tema onreto ; además, si la lista esta ordenadaalfabétiamente, entones el nuevo objeto puede ser añadido en un punto apropiado. Claramente laapaidad de un sitio web para adaptarse puede ser produida on meta-informaión: informaión sobrsu ontenido, estrutura y organizaión.Un amino para proveer meta-informaión es representar los ontenidos del sitio en un frameworkformal on preisión semántia omo una base de datos o una red semántia. Este enfoque o aproxi-maión fue pionero por el sistema de gestión de webs STRUDEL, que intentó separar la informaióndisponible en un sitio web de su presentaión grá�a. A lo largo de la manipulaión de sitios web enel nivel de las páginas y enlaes, los sitios webs podían ser espei�ados usando el lenguaje de STRU-DEL. Además, los sitios webs pueden ser reados y atualizados mediantes onsultas STRUDEL. Porejemplo, una empresa puede rear páginas iniiales para sus empleados mediante la fusión de datos desus bases de datos de �gestión� y �empleados�. Una página podría ser reada para todas las personasen ualquier otra base de datos. Además, ada página de gestión tendria enlaes a sus empleados yvieversa.Esta aproximaión podría failitar la adaptabilidad porque STRUDEL ativa un sitio para razonarsobre su desripión lógia y deteta asos donde las adaptaiones pueden ser trunadas. STRUDELtiene meanismos para atualizar el sitio de forma automátia y orretamente. El oste de la ons-truión de envolturas para webs existentes y partiularmente sitios no onstruidos, es bastante alto.Las etiquetas meta-ontent son las más �ligeras de peso�. Una desripión formal oexiste ondoumentos HTML. Podemos esoger uántos sitios queremos editar y la omplejidad de los mismos.Estas anotaiones de meta-etiquetas tienen onexiones entre distintas partes de la web.Una aproximaión de este tipo es el formato de Apple Meta-Content. MCF (Meta-Content-Format)es un intento de estableer un estandar para anotaiones de meta´ontenido para la web. Cuando unusuario visita un sitio on MCF, on un navegador que tiene ativo el MCF, puede elegir navegar por11



el sitio en tres dimensiones. SHOE es un lenguaje para añadir ontologías simples a las páginas web.SHOE añade delaraiones básias ontológias al HTML; una página puede referirse a una ontologíapartiular y delarar lasi�aiones por sus relaiones.Mientras el meta-ontenido es menos pesado que el STRUDEL, también tiene sus desventajas. Laanotaión por meta-ontenidos ha de ser atualizada de forma manual uando el ontenido ambia. Nopuede automatizarse su adaptaión debido a su dependenia del HTML. Cualquier adaptaión impliamodi�ar el HTML original.5. Áreas de investigaión relaionadasLa Minería Web se utiliza generalmente en tres aminos,Minería Web de Contenido, MineríaWeb de Estrutura y Minería Web de Uso (que es de la que hemos hablado en este trabajo).La Minería Web de Contenido es un proeso automátio que va más allá de la extraión depalabras lave, ya que los datos se analizan para poder generar informaión de los doumentos quese enuentran en la Web, ya sea, artíulos, material audiovisual, doumentos HTML, entre otros. Laextensa Web puede revelar más informaión que la que se enuentra ontenida en los doumentos, porejemplo, los enlaes apuntando haia un doumento indian la popularidad del doumento, mientrasalgunos vínulos salen de un doumento indian la riquieza o quizás la variedad de temas ubiertos enel doumento. Esto puede ser utilizado para omparar las itaiones bibliográ�as.En esta área se enuentra la Minería Web de Estrutura, el uál onsiste en estudiar lasestruturas de los enlaes. Y por último, laMineríaWeb de Uso, que es un proeso de desubrimientoautomátio de patrones de aesos o uso de serviios de la Web, entrándose en el omportamiento delos usuarios uando interatúan en la Web.6. Conferenias internaionalesAlgunas de las onferenias internaionales que abordan el tema de la minería de uso de la web,son las siguientes:International Conferene on Databases Theory (ICDT)Internaional Conferene on Very Large Data Base IBM Almaden Researh CenterInternational World Wide Web ConfereneConferene on Arti�ial Intelligene (AAAI198)International Conferene on Mahine Learning (ICML)International Conferene on Distributed Computing SystemsEuropean Conferene on Mahine Learning (ECML-98)International Conferene Mahine LearningInternational Conferene on Knowledge Disovery and Data MiningInternational Computer Software and Appliations Conferene on Prolonging Software Life12
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