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En este trabajo se resumen las conclusiones obtenidas después de haber realizado la lectura de los
articulos propuestos Soumen Chakrabarti “Mining the Link Structure of the World Wide Web” , Ravi
Kumar “The Web as a Graph” y Broder “Graph Structure in the web”.

1. Definicién y objetivos de la mineria de estructura de la web.

La World Wide Web contiene una cantidad enorme de informacion, pero puede ser extremadamente
dificil para los usuarios el localizar recursos que sean de calidad y relevantes a las necesidades de
informacién. Esto sucede porque la Web es un corpus de hipertexto de gran tamano y continua creciendo
exponencialmente. Pero la variacién en las paginas es incluso peor que la escala de datos: el conjunto de
paginas web no tienen una estructura web unificada, con variabilidad en el estilo de autores y contenido
que es més grande que en las coleciones de documentos tradicionales. Este nivel de complejidad hace
imposible aplicar técnicas de un gestor de base de datos y recuperadores de finromacion.

Para mejorarlo se han desarrollado algoritmos que explotan la estructura de hipervinculos de la
WWW para el descubrimiento de informacién y categorizacion, la construccién de listas de recursos
de alta calidad y el analisis de las comunidades online enlazadas. Hay muchas maneras en que se puede
utilizar la estructura de enlaces en la web para inferir cuales son las paginas més importantes, y algunas
son mas efectivas que otras. La estructura de hipervinculos implica una estructura social subyacente
en la manera de crear las paginas y los enlaces. El objetivo es desarrollar técnicas que se aprovechen
de lo que observamos sobre la organizacion social intrinseca en la web mientras disefiamos algoritmos
que minen informacién de los hiperenlaces.

La mineria de estructura de la Web se definiria entonces como el proceso de usar la teoria de grafos
para analizar los nodos y la estructura de conexién de un sitio web. De acuerdo con el tipo de dato
estructural, la estructura de mineria de la web puede ser dividida en dos tipos. El primer tipo consiste
en extraer patrones de los hipervinculos en la web. Un hipervinculo es un componente estructural que
conecta la pagina web a una localizacion diferente. El otro tipo es minar la estructura del documento.
Consiste en usar la estructura en forma de arbol para analizar el XML o el HTML dentro de la pagina
web.

2. Definicién, modelado y uso de las nociones de:

2.1. Autoridad (authoritative page), prestigio

No se quieren sélo localizar un conjunto de péaginas relevantes sino que se quieren las paginas
relevantes de mayor calidad. Para limitar una btusqueda grande en Internet hasta un tamano sensato



para un observador humano, se necesitan medios que identifiquen las paginas mas “definitivas” o
“Autoridad”. Tipicamente, la creaciéon de un enlace por el autor de una pagina web representa un tipo
implicito de “aprobacién”, de la pagina a la que se apunta. Recolectando el juicio colectivo en el conjunto
de tales “aprobaciones”, se puede obtener una comprensién mas profunda tanto de la relevancia como
de la calidad de los contenidos de la web. Un problema que surge es que las autoridades no suelen ser
particularmente auto-descriptivas. —Por ejemplo no hay razén para encontrar “Fabricantes japoneses
de automoviles” en la péagina de Toyota u Honda. Esta dificultad ilustra los problemas que hay en
confiar s6lo en el texto mientras buscamos Autoridades. Por eso es interesante utilizar la informacién
de los enlaces. Pero también hay dificultad en usar la informacién de los hiperenelaces. Pese a que
muchos enlaces representan el tipo de aprobacion que se decribia anteriormente, otros se crean por
razones que no tienen nada que ver con el otorgamiento de autoridad.

Estas consideraciones indican algunas de las dificultades con las que nos encontramos al buscar
paginas autoridades. Hay dificultades en la informacién de los hipervinculos. Mientras muchos enlaces
representan el tipo de respaldo que discutimos, otros son creados para razones que no tienen nada que
ver con el contenido de la web. Algunos enlaces existen s6lo para propositos navegacionales (“Haga clic
para regresar al menu raiz”’) o como anuncios pagados(“Las vacaciones de sus suefos estan a un solo
clic de distancia”) Lo que se espera es que en el sentido agregado, sobre un nimero lo bastante grande
de vinculos, nuestra perspectiva de vinculos como “Dadores de autoridad” se mantendra.

i, Cémo podemos realizar el mejor modelado en que una autoridad es conferida en la web? Como
expliqué anteriormente, las paginas web autorizadas no suelen ser muy auto-descriptivas; este caso se
repite también en las autoridades en los temas generales que frecuentemente no enlazan directamente
a otro. Esta bastante claro el por qué esto deberia ser cierto para cualquier tema con un aspecto
comercial o de competencia; AltaVista, Excite e InfoSeek pueden todas ser autorizadas para el topico
“motores de busqueda”, pero ellos no tienen interés en enlazarse entre ellos porque son competencia.

.,Como determinar que una pagina es una Autoridad? Podriamos decirlo porque un namero de
paginas relativamente anénimas que son claramente relevantes a, por ejemplo, “Motores de Bisqueda”
tienen enlaces a Google, AltaVista, Excite e Infoseek. Tales paginas son un componente recurrente
de la web: “Hubs” o concentradores que enlazan a una coleccién de sitios prominentes en un tema
comin. Pueden aparecer en una variedad de formas, desde listas de recursos profesionales, hasta
listas de vinculos recomendados en péaginas web individuales. Los concentradores no necesitan ser
prominentes, o siquiera tener enlaces apuntindoles. Su caracteristica distintiva es que son potentes
dadores de autoridad en un tema concreto. De esta manera, tienen un papel que es dual al de las
autoridades: Una buena Autoridad es aquella que es apuntada por muchos buenos concentradores. .
Esta relacion mutuamente reforzada entre los hubs y las autoridades servirdn como tema central en
nuestra exploracién de métodos basados en enlaces para la busqueda, la compilacion automatizada de
recursos web de alta calidad, y el descubrimiento de comunidades web tematicamente cohesionadas.

2.2. Centralidad

Uno de los resultados importantes del analisis de hipervinculo de una red es la identificacién de un
nodo central, o en este caso, un sitio web central, generalmente definido como el sitio que proporciona
la mayor parte de las conexiones y/o las conexiones méas cortas a otros miembros del grupo(Scott, 1991;
Wasserman & Faust, 1994). El sitio web central usualmente juega el papel de concentrador, Autoridad
o sitio de prestigio. Existen varias medidas de centralidad.

El autovector de centralidad de Bonacci’s se usa a menudo como un indicador global en el analisis de
hipervinculo de red. Es apropiado en aquellos casos donde la red esté simétricamente interconectada



y las frecuencias de las conexiones de los vinculos entre sitios web no sean binarias. Y que sean
relativamente densas (Bonacich & Lloyd, 2001). Sin embargo, esta métrica proporciona una descripcion
inadecuada de una red direccional(O asimétrica) Como resultado, los enlaces direccionales pueden ser
analizados usando el grado de centralidad de Freeman. Mide el niimero de conexiones directas de
hipervinculos de un sitio web con otros en el grupo (Freeman, 1979).

La métrica de Freeman consiste en grado de centralidad entrante y saliente. El grado de centralidad
entrante se calcula basandose en el nimero de enlaces que un sitio web recibe de otro sitio web, mientras
que el saliente se determina con el nimero de vinculos que se originan en un sitio. Ademas de estos
valores estén las métricas de proximidad (closeness) e interposicion (betweeness).

La métrica de centralidad se utiliza para determinar qué sitio Web tiene el camino méas corto a
todos los otros en el grupo. La métrica de centralidad de interposiciéon se refiere a la frecuencia con
con la que un sitio web se encuentra entre pares de otros sitios en el grupo y representa el potencial
para el control de comunicacion, como un portero.(Freeman, 1979).

Finalmente, la centraldiad de Negopy de Richards es el ntimero medio de vinculos requeridos para
alcanzar a cada uno de los otros sitios web en el grupo, de tal forma que cuanto mas bajo sea el valor.
El sitio sera méas central (Richards, 1995). La mayor parte de los WebSites agrupados, tales como los
sitios web de un departamento de una Universidad, estdn conectados al sitio central de tal forma que
los usuarios de Internet puedan navegar con pocos enlaces cuando estédn en uno de esos sitios.

2.3. Co-cita

El analisis de co-cita ha sido usado para mapear la relacién temaética de conjuntos de autores,
diarios o articulos. Ver [White & McCain1989] para una revision de estas técnicas). Puede mostrar un
agrupamiento significativo de autores relacionados por temas. [White & Griffith1981].

Grafo de co-cita:

Nodos = Péaginas web-Aristas no dirigidas(Ponderadas)= co-cita(ponderada)

La co-citacion es utilizada para medir la similitud de dos documentos. Si los papeles i y j son
citados por un papel k, entonces ellos deben ser dichos para ser relacionados en algunos sentidos a
otro, incluso ellos no se citan directamente el uno al otro. En la figura siguiente se muestra que los
papeles i y j estan co-citados por el papel k. Si el papel i y el papel j estan citados juntos por otros
papeles, significa que ¢ y j tienen una relacién o son similares.

J

Dejar L ser la matriz de citaciéon. Cada celda de la matriz es definida como : L;; = 1 si el papel i
cita al papel j, y L = 0 si es de otra manera. La Co-citacion (denotada por C;;) es una medida similar
definidia como el nimero de papeles que co-citan i y j, y es computado con:

Cij = > k=1 LkiLi;



donde n es el total de naumeros de paginas. C; es naturalmente el nimero de papeles que citan i.
Una matriz cuadrada C puede ser formada con C';;, y es llamada matriz de citacién. La co-citacion es
simétrica, C;; = C};, y es comunmente usado como medidas de similitud de dos papeles en clustering
a un grupo de papeles de topicos similares juntos.

3. Ranking de paginas web basado en enlaces:

3.1. PageRank

El ano 1998 fue un ano importante para el anélisis de enlace web y la busqueda web. Se crearon
los algoritmos de PageRank y HITS. HITS fue representado por Jon Kleingberg en Enero de 1998
en el Noveno Simposium en algoritmos discretos. PageRank fue presentado por Sergey Brin y Larry
Page en la Séptima conferencia de World Wide Web. Basado en el algoritmo, ellos crearon un motor
de bisqueda web llamado Google. Las ideas principales de PageRank y HITS son realmente similares.
Sin embargo, existen algunas diferencias que veremos mas adelante. PageRank ha emergido como el
modelo de anélisis de enlace dominante para los motores de biisqueda, particularmente debido a la
evaluacion de consultas independientes de las paginas web, para evitar el spamming.

PageRank se basa en la naturaleza democratica de la web utilizando su estructura de enlaces como
indicador de la calidad individual de cada pagina. PageRank interperta hiperenlaces de una pagina x
a una pagina y como un voto, de la pagina z a la pagina y. Sin embargo, PageRank busca un niimero
de votos legal, o enlaces que reciba una pagina. También analiza las paginas que emiten el voto. Los
votos emitidos por las paginas que son de importante peso ayudan a las otras paginas a tener mejor
puntuacién. Esta es la idea del ranking de prestigio en las redes sociales.

Algoritmo de PageRank

PageRank es un ranking estatico de paginas web en el sentido de que un valor de PageRank es
computado por cada pagina off-line y no depende de las consultas de bisqueda. Desde que PageRank se
basa en medidas de prestigio en redes coaiels, el valor de PageRank de cada péagina puede ser recordado
como ese prestigio. Los principales conceptos en los contextos web son los siguientes:

In-Links de la pagina i: Son los hiperenlaces que apuntan a una pégina i de otras paginas.
Usualmente, los hiperenlaces de un mismo sitio no son considerados.

Owut-Links de la pagina i: Son los hiperenlaces que apuntan a otras paginas desde una pégina i.
Usualmente, los hiperenlaces de un mismo sitio no son considerados.

Desde otra perspectiva del prestigio, existe la siguiente derivaciéon del algoritmo de PageRank:

1. Un hiperenlace de una pagina apuntando a otra pagina es un transporte de autoridad a la pagina
de destino. Asi, los enlaces de entrada que recibe una pagina i, dan mas prestigio de lo que la
pégina ¢ tenia antes de ello.

2. Las paginas que apuntan a una pagina ¢ también tienen sus puntuaciones de prestigio en el poder.
Una pégina con un prestigio alto que apunta a una pagina 7 es mas importante que na pagina
con poco prestigio que apunta a i. En otras palabras, una péagina es imporatnte si es apuntada
por otras paginas que son importantes.

Acorde con el ranking de prestigio en las redes sociales, la importancia de las paginas i, es determinado
resumiendo las puntuaciones de PR de todas las paginas que apuntan a ¢ Una pagina que apunta a



muchas otras paginas, reparte el prestigio que tiene sobre todas las paginas a las que apunta. Notando
la diferencia del ranking de prestigio, donde la puntuacién no se comparte.

Para formular las ideas explicadas anteriormetne, tratamos la Web como un grafo directo G =
(V,E) donde V es un conjunto de vértices o nodos, por ejemplo, el conunto de todas las paginas y E
es el conjunto de enlaces directos en el grafo, por ejemplo, los hiperenlaces. Sabiendo que el numero
de paginas totales en la Web es de n (n = [V/ ). El PageRank de la pagina 4 ( P(i) ) es definido por:

Pi)= 3 52

(j,i)er ’

donde O; es el nimero de enlaces salientes de la pagina j. Mateméticamente, usamos un sistema de
n ecuaciones lineales con n incégnitas. Podemos usar una matriz que represente todas las ecuaciones.
Sabiendo que P es una columna de vectores n-dimensionales del valor del PageRank, por ejemplo :

P =(PQ1),P(2),..,P(n))"

Dado A como la matriz de adyacencia de nuestro grafo con:

0 enotrocaso

L . . .
Aij{ o, if(i,j)eE

Nosotros podemos escribir el sistema de n ecuaciones con
pP=ATP

Esta es la ecucacion caracteristica del propio sistema, donde la solcuién para P es el vector propio
con el correspondiente valor propio de 1. Se soluciona con un algoritmo iterativo. 1 es el mayor valor
y el PageRank es el vector P que es el principal vector propio.

El problema que surge es que la ecucaciéon no es suficiente porque el grafo web no cumple las
condiciones. Para introducir estas condiciones nos vamoas en la cadena de Markov.

En esta cadena, cada pagina web o nodo en el grafo es recordado como un estado. Un hiperenlace
es una transiciéon que lleva de un estado a otro con una probabilidad. Esto modela una navegacién web
aleatoria, navegando por la red como un estado de transicion. Cada probabilidad de transicion es 1/0;,
si nosotross asumismos al navegante cuando clicka en los hiperenlaces en la pagina i uniformemente
de forma aleatoria. Dada una matriz de probabilidad de transicion de estados A, una matriz cuadrada
de la siguiente manera:

Ay Az . . . Asy
A - . .
A A . . . A

A;jrepresenta la probabilidad de transiciéon de que el usuario que esta en internet en el estado 7 se
mueva al estado j (vaya de la pagina i a la pagina j).

Dada un vector de distribucién de probabilidad inicial Py = (po(1),p0(2), ..., po(n))? y una matriz
de probabilidad de transicion A, nosotros tenemos:

ZPO(i):1
i=1



n
> Aij=1
ij=1
La ultima ecuacién no es totalmente cierta para algunas paginas web porque no tienen enlaces de
salida. Si la matriz A satisface esa ecuacién, nosotros decimos que A es la matriz estocastica de la
cadena de Markov.
Nosotros podemos determinar la prboablidad de que el sistema este ne el estado j después del
primer paso usando el siguiente razonamiento:

pi(j) =

o

Aij(1)po(i)

i=1

donde A;;(1) es la probablidad de ir de i a j después de la primera transicion.

Realizando una serie de matrices sucesivas que no voy a escribir en este documento porque me
extenderia demasiado en este trabajo con demasiadas formulas mateméticas, surge un problema con
la mariz A que provoca que no sea estocastica porque hay una fila entera de 0 en esta matriz.

El problema se puede solventar de dos maneras distinas:

1. Borrando las paginas que no tienen enlaces desde el sistema durante la computaciéon del PageRank
ya que esas paginas no afectan en el ranking de otra pagina de forma directa. Los enlaces de salida
de otras paginas apuntando a esas paginas también seran borrados. Después de que el PageRank
se haya compuado, estas paginas y los hiperenlaces que apuntan a estas, pueden ser anadidos.
Su PageRank es facil de calcular utilizando estas matrices. Las probabilidades de transiciéon de
estas paginas con enlaces borrados puede afectar pero no significativamente.

2. Otro método es afiadiendo un conjunto completo de enlaces de salida de cada pagina como la
pagina i a todas las paginas en internet. Asi, la probabilidad de transicion de ir de una pagina i
a cada pégina es 1/n asumiendo una probabilidad uniforme. Reemplazaremos la fila de 0’s por
e/n donde e es el fector n-dimensional de todas las 1’s.

Un grafo directo G=(V,E) esta directamente relacionado si y solo si, para cada par de nodos u,v € V
, hay una ruta de u a v.

Un estado i es periddico con £ > 1 si k es el nimero mas pequeno de todas las rutas que hay desde
el estadio anterior a 7 hasta ¢ teniendo la longitud que es k. Si el estado no es periodico, es aperiddico.

Asi, el valor del PageRank de las paginas web puede ser creado usando un método de iteracion,
que produce el principal vector propio con el valor propio de 1. El algoritmo es simple. Uno puede
comenzar con un valor de asignaciéon de PageRank. La iteracion termina cuando el valor de PageRank
no cambia mucho. El algoritmo seria el siguiente:

PageRank-Iterate(G)

..Pyg—e/n

k1

....repeat

......... Pk — (]. — d)e + dATPk_l

....until ||Pk — Pk,1||1 <e

...return Py

Ademaés de esto, hay una serie de variaciones en el algoritmo de PageRank que ha ido mutando
debido al paso de los anos y a los distintos avances en la tecnologia web.



3.2. HITS

HITS es sinénimo de Hypertext Induced Topic Search. A diferencia de PageRank, que es un algo-
ritmo de clasificacion estatica, HITS depende de la consulta de busqueda. Cuando el usuario hace una
consulta de biisqueda, la lista de webs exitosas amplia la lista de paginas relevantes devuelta por un
motor de busqueda y, a continuaciéon produce dos clasificaciones de conjunto de paginas expandidas,
el rango de autoridad y la clasificaciéon del cubo (hub ranking).

Una autoridad es una pagina con muchos enlaces. La idea es que la pagina puede tener un buen
contenido o autoridad sobre algin tema y por lo tanto muchas personas confian en él y enlazan con
él. Un hub es una pagina con muchos de los enlaces. La pégina sirve como un organizador de la
informacién sobre un tema en particular y apunta a muchas paginas que son una buena fuente sobre el
tema. Cuando un usuario llega a esta pagina hub, él / ella se pueden encontrar muchos enlaces tutiles
que lo llevaria a las paginas de buen contenido sobre el tema. En la siguiente figura se puede observar
bien este hecho.

An authority A hub

La idea clave de HITS es que un buen centro de los puntos que apunte a muchas autoridades
buenas y una buena autoridad es apuntada por muchas webs que son importantes. Por lo tanto, las
autoridades y los centros tienen una relacion de refuerzo mutuo.

O

Authorities Hubs



A continuacién, explicaré en primer lugar el algoritmo HITS, asi como establecer una conexion entre
HITS y la co-cita y el acoplamiento en la investigaciéon bibliogréafica bibliométricos. A continuacion,
analizaré las fortalezas y debilidades de HITS, y plantearé algunas lineas posibles para hacer frente a
sus debilidades.

Algoritmo HITS

Antes de describir el algoritmo HITS, primero vamos a describir cémo HITS recoge las péginas
para proceder a su clasificacién. Dada una consulta amplia g, HITS recoge un conjunto de paginas de
la siguiente manera:

1. Envia la q consulta a un sistema de motor de busqueda. A continuacion, recoge t (t = 200 se
utiliza en el documento de HITS) mas péginas clasificadas, que suponemos que es de gran importancia
para la consulta de bisqueda. Este conjunto se conoce como la raiz del conjunto W.

2. A continuacion, crece W mediante la inclusién de cualquier pagina a la que apunta una pagina
de W y cualquier pagina que apunta a una pagina en W. Esto le da a un conjunto mas amplio llamado
S. Sin embargo, este conjunto puede ser muy grande. El algoritmo limita su tamano permitiendo a
cada pagina en W para llevar a las paginas de la mayoria de k (k = 50 se utiliza en el documento de
HITS) que apunta a ella en S. El conjunto S se llama el conjunto base.

HITS trabaja en las péginas de S, y asigna a cada péagina una calificacién S autoridad y una
puntuacién de cubo. El nimero de paginas a estudiar es n. Nosotros utilizaremos G = (V, E), que
indica el grafo de enlace (direccion) de S. V es el conjunto de paginas (o nodos) y E es el conjunto de
aristas dirigidas (o enlaces). Utilizaremos L para denotar la matriz de adyacencia del grafo.

0 enotrocaso

Lij{ 1 if(i,j) € E

Definimos que la puntuacion de la autoridad de la péagina i sea a(i), y la puntuacion centro de la
pagina 7 es h(i). La relacion de refuerzo mutuo de las dos puntuaciones se representa como sigue:

(ji)eE

(i,J)EE

El célculo de las puntuaciones de la autoridad y las puntuaciones de centro es basicamente el mismo
que el célculo de las puntuaciones PageRank utilizando el método de iteracion de energia. Si usamos
ar v hy para denotar las puntuaciones autoridad y centro de operaciones en la iteracion k-ésima, los
procesos iterativos para la generacion de las soluciones finales son:

ap = LTLak_l
hi = LT Lhy,_1

Debemos tener en cuenta que las ecuaciones anteriores no utilizan el cubo (o autoridad) de vectores,
debido a las sustituciones en las ecuaciones anteriores a estas.



Después de cada iteracion, los valores también estdn normalizadas (para mantener las pequefias)
para que:

HITS-Iterate(G)

g ho — (1, 1, ceny 1),

k1

...repeat

......... ajp < LTLak,1

......... ap, < ay/||ak||1; // normalizacion

......... hi < hi/||hg]|1; // normalizacion

countil ||ag — ag—1||1 < g4 and ||hg — hr—1]]1 < en

...return ai y hg

El algoritmo de iteracién de para HITS es el mostrado justo encima de este texto. La iteracion
termina después de la 1-las normas de los vectores residuales que son menores de algunos umbrales ¢,
y €p, . Por lo tanto, el algoritmo encuentra los vectores propios de "equilibrio", como en el PageRank.
Las paginas con autoridad y grandes puntuaciones hub son mejores las autoridades y los centros,
respectivamente. HITS seleccionard a un puesto superior a pocas paginas como las autoridades y los
cubos, y las devolveré al usuario.

Aunque HITS siempre convergen, hay un problema con la singularidad de limitar (convergentes) la
autoridad y los vectores de cubo. Se muestra que para ciertos tipos de graficos, inicializaciones diferentes
al método de alimentacion un mandato diferente final y vectores centro. Algunos resultados pueden
ser incompatibles o malos. Farahat dio varios ejemplos. El corazén del problema es que no se repiten
dominantes (principales) valores propios (autovalores varios son los mismos y son valores propios
dominantes), las cuales son causadas por el problema que LTL (LLT , respectivamente) se reduce.
La primera solucién de PageRank tiene el mismo problema. Sin embargo, los inventores PageRank
encontrado una manera de evitar el problema. Una modificaciéon similar a PageRank se puede aplicar
a los HITS.

4. AndAlisis de comunidades en la web

Internet da cobijo a un gran nimero de comunidades-Grupos de creadores de contenidos que com-
parten un interés comin y que se manifiesta como un conjunto de paginas web. A pesar de que muchas
comunidades son definidas explicitamente (grupos de noticias, colecciones de recursos en portales, etc),
muchos mas son implicitos. Identificar estas comunidades no ayuda sélo a entender la evolucién social
e intelectual de la web, sino también en proporcionar informacién detallada a un conjunto de gente con
ciertos intereses en el punto de mira. Debido a su nimero astronémico, naturaleza embrionaria, y flujo
evolucionario, es dificil encontrar y analizar estas comunidades usando unicamente esfuerzo manual.
Un enfoque puede consistir en tratar la web como un enorme grafo dirigido, usamos la estructura de
grafo derivada del patrén de enlaces béasico Autoridad-Concentrador como la “firma” de una comunidad
y sisteméaticamente escaneamos el grafo de la web para localizar tales estructuras.

Tal enfoque se basa en que las comunidades web teméaticamente cohesivas contienen en su niicleo
un denso patréon de enlaces de Concentradores a Autoridades. Esto enlaza las paginas juntas en la
estructura de vinculos, pese al hecho de que los concentradores no necesariamente enlazan a concen-
tradores ni las Autoridades enlazan necesariamente a Autoridades. Para poner esto en un lenguaje
més orientado a la teoria de grafos: Se usa la nocién de grafo bipartito dirigido —uno cuyos nodos
puedan ser particionados en dos conjuntos A y B tales que cada enlace en el grafo se dirige del nodo



A al nodo B. Dado que las comunidades que se buscan contienen grafos bipartitos dirigidos con una
gran densidad de aristas, se espera que muchos de ellos contengan subgrafos mas pequenos que sean
de hecho completos: Cada nodo en A tiene un enlace a cada nodo en B. Usando algoritmos de ”po-
da”(pruning”) se pueden enumerar todos los subgrafos de la Web en un PC Standard en unos tres dias
de ejecucion. Este proceso, descrito en la referencia [1] dio como resultado en torno a 130.000 grafos
bipartitos completos en la web en la cual 3 paginas web apuntaban al mismo conjunto de otras tres
paginas web. Se realiz6 una inspeccién manual de unos una muestra aleatoria de unos 400 comunidades
sugeridas y menos del 5% de tales supuestas comunidades le faltaban un tema unificador o “Topic”.
En la fecha en que se llevo a cabo el experimento, el 25 % no estaban representadas en Yahoo. Y los
que aparecian en Yahoo muchos aparecian en el sexto nivel del arbol de temas de Yahoo.

5. Otras aplicaciones de la mineria de estructura

El objetivo principal de la mineria de estructura es extraer previamente relaciones desconocidas
entre las paginas Web. Esta estructura de mineria de datos permite el uso de una empresa para vincular
la informaciéon de su propio sitio Web para permitir la informacién de navegacion y de grupo en los
mapas de sitio. Esto permite a sus usuarios la posibilidad de acceder a la informacion deseada a través
de la asociacion de palabras clave y la mineria de contenido. La jerarquia de hipervinculo se determina
también mediante la ruta de la informaciéon dentro de los sitios relacionados a la relacién de enlaces
de la competencia y la conexiéon a través de motores de buisqueda y la tercera parte co-enlaces. Esto
permite la agrupacion de conectar las paginas web para establecer la relaciéon de estas paginas. En la
WWW, el uso de la mineria de estructura permite la determinacion de la estructura similar de paginas
web de la agrupacion a través de la identificacién de la estructura subyacente. Esta informacion puede
ser utilizada para proyectar las semejanzas de contenido web. Las similitudes se conoce, después, la
capacidad para mantener o mejorar la informacion de un sitio para permitir el acceso de las aranas
web, en una proporcién superior. Cuanto mayor sea la cantidad de rastreadores Web, el mas beneficioso
para el sitio debido a su contenido relacionado con las bisquedas.

En el mundo de los negocios, la mineria de estructura puede ser muy util para determinar la
conexién entre dos o més sitios Web de negocios. La conexién determinada da a luz una herramienta
util para el mapeo de las empresas que compiten a través de enlaces de terceros, como distribuidores
y clientes. Este mapa de agrupacién de los contenidos de las paginas de negocios colocando sobre los
resultados de busqueda a través de la conexion de palabras clave y los vinculos de la relaciéon de las
paginas web. Esta informacién determinada proporcionaré el camino adecuado a través de la mineria
de estructura para mejorar la navegaciéon de estas paginas a través de sus relaciones y jerarquia de
enlace de los sitios Web.

Con la mejora de la navegacion de paginas Web en los sitios Web de negocios, que conecta la
informacion solicitada para un motor de busqueda sea méas efectiva. Esta conexién mas fuerte permite
la generacién de trafico a un sitio de negocios para proporcionar resultados que sean mas productivos.
Los enlaces, siempre estan dentro de la relacién de las paginas web que permiten la navegacién para
obtener la jerarquia de enlace que permitan la navegacion facil. Esta mejora de la navegacién atrae
a los robots a las ubicaciones correctas proporcionar la informacion solicitada, demostrando ser mas
beneficiosa en los clics a un sitio en particular.

Por lo tanto, la mineria web y el uso de la mineria de estructura pueden proporcionar resultados
estratégicos para la comercializacién de un sitio Web para la produccion de la venta. El trafico mas
dirigido a las paginas web de un sitio en particular aumenta el nivel de visitas regresar al sitio y recordar
los motores de buisqueda sobre la informacién o producto proporcionado por la empresa. Esto también
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permite a las estrategias de marketing proporcionar resultados que sean méas productivos a través de
navegacion de las paginas con enlaces a la pagina principal del sitio en si. Para realmente aprovechar
su sitio web como una herramienta de negocio en la Web la mineria de estructura se convierte en una
necesidad.

6. Areas de investigacion relacionadas

Como bien hemos ido viendo a lo largo de todo este curso, la Mineria de Estructura se encuentra
dentro del término global de Mineria de la Web, que estd compuesto por tres tipos de mineria:

= Mineria Web de Contenidos (WCM, Web Content Mining).
= Mineria Web de Estructura (WSM, Web Structure Mining).
= Mineria Web de Uso (WUM, Web Usage Mining).

WCM clasifica los documentos automaticamente o construye una base de informacién web multicapa.
WSM extrae la estructura de una pagina web; WUM descubre patrones de acceso a las paginas en los
usuarios. En la siguiente figura se ilustran las categorias de la Mineria Web.

wcx c(ngt:ria WUM (Mineria

Web de Uso)

Contenidos)

WSM (Mineria
Web de
Estructuras)

En resumen WSM extrae la estructura de los hiperenlaces, es decir, como estan los documentos
estructurados respecto a los otros (estructura interdocumental a diferencia de la estructura intrado-
cumental de WCM). La estructura se representa como un grafo de los enlaces en un sitio web o entre
sitios web. WSM revela mas informacion que la informacion contenida en los documentos: por ejemplo,
los enlaces que apuntan a un documento pueden indicar la popularidad o importancia de un docu-
mento, mientras que los enlaces salientes indican la riqueza o variedad de los temas que contiene. Esto
nos lleva a una organizacién jerarquica por temas que puede ser inferida directamente de los patrones
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de enlazado. Es posible incluso no especificar los documentos mediante palabras clave, sino mediante
documentos ejemplares.

Un concepto intimamente relacionado con la WSM por la importancia de la estructura es el de web
seméantica.

7.

Conferencias internacionales

Algunas de las conferencias internacionales que abordan el tema de la mineria de la web y que
concretamente tratan el tema de la mineria web de estructura son las siguientes:

International World Wide Web Conference(IW3C2).

Asia-Pacific Web Conference (APWeb 2008)

International Conference on Internet and Web Engineering

International Workshop on Web Mining for E-commerce and E-services (WMEE 2008) I

International Conference on Web Intelligence, Mining and Semantics

International Conference on Web-based Learning (ICWL 2010)

Web Information Systems Engineering (WISE 2008)

Call for book chapter: Web Mining Applications in E-commerce and E-services (Abril 2008)

International Conference on Web Information Systems and Mining (WISM2010)
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