
Resumen Tema 5: Minería de usoJosé Alberto Benítez AndradesFebrero 2011En este trabajo se resumen las 
on
lusiones obtenidas después de haber realizado la le
tura de losartí
ulos propuestos R. Cooley, B. Mobasher, and J. Srivastava.Web mining and Pattern Dis
overy onthe World Wide Web ; J. Srivastava, R. Cooley, M. Deshpande, P. Tan. Web Usage Mining: Dis
overyand Appli
ations 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 Joa
hims,Dayne Freitag and Tom M. Mit
hell.Web Wat
her: A Tour Guide for the World Wide Web.1. De�ni
ión y objetivos de minería de uso de la web.Teniendo en 
uenta las le
turas realizadas, 
omo bien di
en Jaideep Srivastava, Robert Cooley,Mukund Deshpande y Pang-Ning Tan, podemos de
ir que la minería de uso de la web es el pro
esode apli
a
ión de té
ni
as de minería de datos para el des
ubrimiento de uso de patronesdesde datos Web.La velo
idad 
on la que las transa

iones son realizadas sobre una Web, se ha 
onvertido en lallave prin
ipal en el 
re
imiento del 
omer
io ele
tróni
o. La a
tividad de 
omer
io ele
tróni
o se ha
onvertido en una revolu
ión importante. Es in
reible la 
apa
idad de poder 
omprar en una tiendasin ne
esidad de tener una persona que te atienda ni una tienda físi
a que tenga que estar abierta,pudiendo 
omprar las 24 horas del día. También, el vendedor gra
ias al e
ommer
e, tiene la 
apa
idadde mandar mensajes masivos o personalizados a sus 
ompradores.Son mu
hos los sitios dedi
ados al 
omer
io ele
tróni
o o a proveer informa
ión. Estos sitios ne
e-sitan aprender 
ada día sobre los 
lientes o usuarios que navegan en sus sitios. Sólo de esta manerapodrán dirigir ade
uadamente los esfuerzos para mejorar los servi
ios de marketing y la personaliza
ióndel sitio.El des
ubrimiento de patron
es de a
tividad y 
omportamiento rela
ionado 
on la navega
ión Webrequiere el desarrolllo de algoritmos de Minería de Datos 
apa
es de des
ubrir patrones de a

esosse
uen
iales 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 Estru
tura y Minería de Contenido.En otra de las le
turas, de�nen la Minería de uso 
omo el des
ubrimiento automáti
o de patronesde a

eso de usuario desde los servidores Web. Las organiza
iones 
ole

ionan grandes 
antidades dedatos en sus opera
iones diarias, generadas automáti
amente por sus servidores web y 
olle
iones delogs de a

eso a servidor.Analizan qué datos pueden ayudar a las organiza
iones a determinar el tiempo de vida de sus
ompradores, 
ruzar estrategias de marketing en sus produ
tos y realizar 
ampañas promo
ionales,entre otras 
osas. 1



Existen mu
has herramientas de análisis web que tienen me
anismos para re
oger informes sobrela a
tividad de los usuarios en los servidores y varios �ltros de formularios de datos. Usando estasherramientas es posible determinar el número de a

esos al servidor y a �
heros individuales, tiempode las visitas y nombres de dominio a los que se a

ede. Sin embargo, estas herramientas son diseñadaspara moderar el trá�
o en los servidores y en mu
has o
asiones no realiza análisis de las rela
iones dedatos o �
heros a

edidos en el servidor.2. Etapas de pro
esamiento2.1. Prepro
esamientoEl prepro
esamiento 
onsiste en 
onvertir la informa
ión de uso, 
ontenido y estru
tura obtenidade varias fuentes de datos disponibles en las abstra

iones de datos ne
esarias para el des
ubrimientode patrones.Se divide 3 prepro
esamientos:2.1.1. Prepro
esamiento de usoEl prepro
esamiento de uso podría de
irse que es la tarea más 
ompleja en el pro
eso de Mineríade Uso Web debido a que los datos disponibles suelen estar in
ompletos. A menos que se utili
e unme
anismo de seguimiento de 
liente, sólo la dire

ión IP, agente y seguimiento de servidor estándisponibles para identi�
ar usuarios y sesiones de servidor. Mu
has de los problemas en
ontrados son:Úni
a dire

ión IP / Múltiples sesiones de servidor: Por lo general los Internet Servi-
e Providres (ISPs) tienen un grupo de servidores proxy mediante el 
ual pueden a

eder losusuarios. Un servidor proxy puede tener mu
hos usuarios a

ediendo a una Web en el mismoperiodo.Múltiples dire

iones IP / Una sesión úni
a de servidor: Algunos ISPs o herramientasde priva
idad aleatoria, asignan 
ada soli
itud de un usuario a un grupo de dire

iones IP. Eneste 
aso una úni
a sesión de servidor puede tener múltiples dire

iones IP.Múltiples dire

iones IP / Usuario úni
o: Un usuario que a

ede a la web desde diferentesmáquinas puede tener diferentes IPs para 
ada sesión. Esto ha
e que el seguimiento de visitas
uente a ese usuario úni
o 
omo más de una visita.Múltiples Agentes / Usuario úni
o: También, un usuario que usa más de un navegador,in
luso en la misma máquina, puede apare
er 
omo múltiples usuarios.Asumiendo que 
ada usuario ha sido identi�
ado ( a través de 
ookies, logins o análisis de agentes oIP ), el 
li
k-stream para 
ada usuario debe ser dividido en sesiones. Algunas soli
itudes de páginasdesde otros servidores no están disponibles a ve
es, es difí
il saber exa
tamente 
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�ni
ión de una sesión es estable
ida por el servidor de 
ontenido.Mientras está disponible a menudo el 
ontenido exa
to servido 
omo resultado de 
ada a

iónrealizada por 
ada usuario, 
ono
ido gra
ias al log del servidor, esto se 
onvierte mu
has ve
es en algone
esario para tener a

eso a la informa
ión de los servidores de 
ontenido. Los servidores de 
ontenido2



pueden mantener variables de estado para 
ada sesión a
tiva, la informa
ión ne
esaria para determinarqué 
ontenido ha sido visto por el usuario, no está siempre disponible en la URL.2.1.2. Prepro
esamiento de 
ontenidoEl prepro
esamiento de 
ontenido 
onsiste en 
onvertir el texto, las imágenes, los s
ripts y otros�
heros multimedia en formas que son útiles para el pro
eso de Minería de Uso de la Web. A me-nudo, estos 
onsiste en realizar minería de 
ontenido 
omo una 
lasi�
a
ión o 
lustering. Mientrasapli
amos minería de datos a los 
ontenidos de la web, esto es un area de investiga
ión 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 des
ubrimiento de patrones. Por ejemplo, los resultados de unalgoritmo de 
lasi�
a
ión pueden utilizarse para limitar los patrones des
ubiertos a estos 
ontenidosde páginas vistas sobre un 
ierto tema o 
lase de produ
tos. Además para 
lasi�
ar o ha
er 
lusterde páginas vistas basados en temas o tópi
os, las páginas vistas pueden también 
lasi�
arse a
orde
on nuestras inten
iones de uso. Las páginas vistas pueden ser destinadas a transmitir informa
ión,re
opilar informa
ión del usuario, permitir la navega
ión, o algunas 
ombina
iones de estos usos.Los destinos de uso de una página vista pueden también �ltrar las sesiones antes o despues deldes
ubrimiento de patrones. En orden de 
omenzar los algoritmos de minería de 
ontenido en páginasvistas, la informa
ión debe ser primeramente 
onvertida en un formato 
uanti�
able. Algunas versionesde modelos de espa
ios ve
toriales se utilizan para 
omplementar esto. Los �
heros de texto se puedenromper en ve
tores de palabras. Palabras 
lave o des
rip
iones de texto pueden sustituirse por grá�
oso multimedia. El 
ontenido de las páginas vistas estáti
as puede prepro
esarse fá
ilmente por el análisisde HTML y reformateado de informa
ión o eje
utando algoritmos tradi
ionales.Las páginas vistas dinámi
as presentan más de un desafío. Los servidores de 
ontenido que empleanté
ni
as de personaliza
ión y / o dibujan a bases de datos para 
onstruir las páginas vistas deben ser
apa
es de formar más páginas vistas que puedan prepro
esarse. Un 
onjunto de sesiones de servidordado puede a

eder solamente a una fra
ión de páginas vistas para un sitio dinámi
o. También el
ontenido puede ser revisado en bases regulares. El 
ontenido de 
ada página vista para ser pro
esadadebe estar reunido, o por una soli
itud HTTP de un rastreador, o por una 
ombina
ión de plantillas,s
ript y a

eso a bases de datos. Si solo una parte de una página ve que son a

edidas son prepro
esadas,la salida de 
ualquier algoritmo de 
lustering o 
lasi�
a
ión puede ser sesgada.2.1.3. Prepro
esamiento de Estru
turaLa estru
tura de un sitio es 
reada por los enla
es de hipertexto entre páginas vistas. La estru
turapuede ser obtenida y prepro
esada de la misma manera que el 
ontenido de un sitio. Otra vez, el
ontenido dinámi
o (además de los enla
es) plantean más problemas que las páginas estáti
as. Para
ada sesión de usuario se tiene que 
rear una estru
tura de sitio diferente.2.2. Inferen
ia de patrones (pattern dis
overy)El des
ubrimiento de patrones se basa en métodos y algoritmos desarrollados desde mu
hos 
ampos
omo estadísti
as, minería de datos, aprendizaje automáti
o y re
ono
imiento de patrones. Los métodosdesarollados por otros 
ampos deben estar en 
onsidera
ión de diferentes tipos de abstra

iones de datosy bases de 
ono
imiento disponibles para la minería web. Por ejemplo, en el des
ubrimiento de reglasde aso
ia
ión, la no
ión de una transa

ión para el análisis de mer
ado no debe estar en 
onsidera
ióndel orden en que los objetos son sele

ionados. Sin embargo, en la minería de uso de la web, una sesión3



de servidor es una se
uen
ia ordenada de soli
itudes de páginas por un usuario. Además, debido a ladi�
ulta de identi�
ar sesiones úni
as, se requiere la base de datos adi
ional.2.2.1. Análisis estadísti
oLas té
ni
as estadísti
as es el método más 
omún para extraer base del 
ono
imiento sobre losvisitantes de una Web. Analizando los �
heros de sesiones, uno puede realizar diferentes tipos deanálisis estadísti
os des
riptivos (fre
uen
ia, signi�
ado, medio...) en variables 
omo páginas vistas,viendo tiempo y longitud de un dire
torio de navega
ión. Mu
has herramientas de análisis de trá�
oweb produ
en un informe periódi
o que 
ontiene informa
ión estadisti
a 
omo las páginas más visitadasfre
uentemente, media de tiempo de visita sobre una página o media de longitud de un dire
torio deun sitio. Estos informes pueden in
luir análisis de errores de bajo nivel limitados dete
tando puntosde entrada no autorizados o en
ontrando URIs no válidas. Además en la profundida de estos análisis,este tipo de bases de 
ono
imiento pueden ser poten
ialmente útiles para mejorar la eje
u
ión delos sistemas, aumentar la seguridad de los sistemas, fa
ilitar las tareas de modi�
a
ión del sitio yproveyendo soporte para de
isiones de marketing.2.2.2. Reglas de aso
ia
iónLa genera
ión de reglas de aso
ia
ión puede ser utilizada para rela
ionar páginas que son másreferen
iadas juntas a menudo en una sesión úni
a de servidor. En el 
ontexto de la minería de Usode la Web, las reglas de aso
a
ión ha
en referen
ia a 
onjuntos de páginas que son a

edidas juntas
on un valor de apoyo superior a un umbral espe
i�
ado. Estas páginas pueden no estar 
one
tadasdire
tamente a otras mediante hiperenla
es. Por ejemplo, el des
ubrimiendo de reglas de aso
ia
iónusando el algoritmo Apriori puede revelar una 
orrela
ión entre usuarios que visitan una página que
ontiene produ
tos ele
tróni
os y quienes a

eden a una página sobre equipamiento deportivo. Apartede ser apli
able para empresas y apli
a
iones de marketing, la presen
ia o ausen
ia de estas reglas puedeayudar a diseñadores Web a reestru
turar su sitio Web. Las reglas de aso
ia
ión pueden también servir
omo métodos heurísti
os para do
umentos en 
alidad de redu
ir la laten
ia por usuario 
uando 
arganuna página desde un sitio remoto.2.2.3. ClusteringClustering es una té
ni
a que agrupa juntos un 
onjunto de objetos que tienen 
ara
terísti
assimilares. En el dominio del Uso Web, hay dos tipos de 
lusters interesantes para ser des
ubiertos:
lusters de uso y 
luster de páginas.Clustering de usuarios tiende a estable
er grupos de usuarios exhibiendo patrones de navega
iónsimilares. Como la base del 
ono
imiento es espe
ialmente útil para inferir la demografía del usuarioen orden de eje
utar segmenta
iones de mer
ado en las apli
a
iones de 
omer
io ele
tróni
o o proveer
ontenido web personalizado para los usuarios.Por otra parte, el 
lustering de páginas des
ubrirá grupos de páginas teniendo 
ontenido rela
io-nado. Esta informa
ión es útil para los bus
adores de Internet y los proveedores de asisten
ia Web.En ambas apli
a
iones, páginas de HTML dinámi
as o estáti
as pueden ser 
readas para sugerir hi-perenla
es rela
ionados para el usuario a
orde 
on las 
onsultas del usuario o el historial pasado deinforma
ión ne
esitada. 4



2.2.4. Clasi�
a
iónLa 
lasi�
a
ión 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 o
ategoría parti
ular. esto requiere extra

ión y sele

ión de 
ara
terísti
as que des
riban de la mejormanera las propiedades de una 
lase o 
ategoría dada. La 
lasi�
a
ión puede ser he
ha usando algo-ritmos de aprendizaje indu
tivos supervisados 
omo 
lasi�
a
ión de árboles de de
isión, 
lasi�
adoresde ingenuos Bayesian, 
lasi�
adores de ve
inos 
er
anos, Máquinas de Ve
tores de Soporte, et
. Porejemplo, la 
lasi�
a
ión en logs de servidores puede llevar a des
ubrir reglas importantes 
omo: 30%de los usuarios que estan online en el dire
torio /Produ
t/Musi
 tienen entre 18 y 25 añosy viven enla Costa Oeste.2.2.5. Patrones se
uen
ialesLa té
ni
as de des
ubrimiento de patrones se
uen
iales intenta en
ontrar patrones de inter-sesionesen los que la presen
ia 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 mer
ados Web muestran anun
iosapuntando a 
iertos grupos de usuario. Otros tipos de análisis temporales que pueden ser eje
utadosen patrones de se
uen
ia in
luyen análisis de tenden
ias, dete

iones de puntos de 
ambio o análisissimiliares.2.2.6. Dependen
ia de modeladoModelar dependen
ia es otra tarea de des
ubrimiento de patrones en la Minería Web. El objetivoes desarrollar un modelo 
apaz de representar dependen
ias 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 a

iones elegidas.Hay mu
has té
ni
as de aprendizaje que pueden ser empleadas para modelaar la navega
ión de losusuarios. Como té
ni
as in
luye Modelos Markov Hidden y Redes Belief Bayesian. Modelando lospatrones de uso web no solamente proveeran un framework teóri
o para analizar el 
omportamientode los usuarios pero es poten
ialmente útil para prede
ir el 
onsumo de re
ursos web en un futuro. Lainformaión puede ayudar a desarrollar estrategias para in
rementar las ventas de produ
tos ofertadospor el sitio Web o mejorar la navega
ión a 
onvenien
ia de los usuarios.2.3. Análisis de patronesEl análisis de patrones es el último paso en el pro
eso de minería de uso de la web. La motiva
ióndetrás del análisis de patrones es �ltrar reglas que no son interesantes o patrones de un 
onjuntoen
ontrado en la fase de des
ubrimiento de patrones. La metodología de análisis exa
to está usualmentedirigida por la apli
a
ión por la 
ual la mineria web es realizada. La forma más 
omún del análisis depatrones 
onsiste en un me
anismo de 
onsultas a una base de 
ono
imiento 
omo por ejemplo SQL.Otro método es 
argar los datos de uso en un 
ubo de datos en orden de eje
utar opera
iones OLAP.
5



2.4. Algunas herramientas existentes3. Té
ni
as de aprendizaje apli
adas a minería de usoEn el texto WebWat
her: A Tour Guide for the World Wide Web de Thorsten Joa
hims, DayneFreitag y Tom Mit
hell se expli
an distintas té
ni
as de aprendizaje apli
adas a la minería de uso. ¾Cuál es la forma que debe tener la base de 
ono
imiento para el Web Wat
her ? En general, esta tareaes sugerir un enla
e apropiado dando un interés y una página Web. En otras palabras, Web Wat
herne
esita una base de 
ono
imiento de la siguiente fun
ión de objetivo:Calidad de Enla
e : Página x Interés x Enla
e -> [0,1℄El valor de la Calidad de Enla
e es interpretado 
omo la probabilidad de que un usuario sele

ioneEnla
es dada la Página a
tual y el Interés. Existen prin
ipalmente tres enfoques de aprendizaje. Elprimer enfoque usa guías previas 
omo fuente de informa
ión para aumentar la representa
ión internade 
ada hiperenla
e sele

ionado. El segundo enfoque se basa en el aprendizaje por refuerzo. La idea esen
ontrar guías a través de la Web así 
omo la 
antidad de informa
ión relevante en
ontrada sobre latraye
toria que es maximizada. El ter
er enfoque es el método que 
ombina ambos enfoques anteriores.3.1. Aprendizaje desde Giras AnterioresEn el primer enfoque, el aprendizaje está logrado por la anota
ión de 
ada hiperenla
e 
on elinterés de los usuarios quienes to
an estos hiperenla
es en visitas anteriores. Así, 
ada vez que unusuario siga un hiperenla
e la des
rip
ión de el hiperenla
e es aumentada añadiendo las palabras 
laveque los usuarios han es
rito en el ini
io de su visita. La des
rip
ión ini
ial de un hiperenla
e es eltexto subrayado. Para sugerir hiperenla
es durante una visita el WebWat
her 
ompara el interes de losusuarios a
tuales 
on las des
rip
iones de todos los hiperenla
es en la página a
tual. El WebWat
hersugiere estos hiperenla
es que tienen una des
rip
ión similar al interés de los usuarios.La métri
a usada para 
omputar similitudes entre un estado de interés del usuario y una des-
rip
ión de hiperenla
es está basada en una té
ni
a desde re
upera
iones de informa
ión. Des
rip-
iones de intereses e hiperenla
es son representadas por mu
hos ve
tores de 
ara
teríst
ias altamente-dimensionales, donde 
ada dimensión representa una palabra parti
ular en el idioma inglés. El elemento(llamado peso de palabra) de un ve
tor es 
al
ulado usando TFIDF. Basándonos en esta representa
iónde similitudes ve
toriales son 
al
uladas 
omo el 
oseno entre ve
tores.El algoritmo WebWat
her usa sugerir hiperenla
es 
onsiderando todos los hiperenla
es de la páginaa
tual. Para 
ada hiperenla
e, la lista de palabras aso
iadas se utiliza para 
al
ular la similitud delinterés del usuario a
tual. El valor de la Calidad del Enla
e para 
ada hiperenla
e es estimada siendola media de similitud, k (normalmente 5), la mejor 
lasi�
ada. Un hiperenla
e es sugerido si este valorde 
alidad de enla
e está por en
ima del umbral. El máximo número de hiperenla
es sugeridos porpágina es tres.3.2. Aprendizaje desde Estru
turas de HipertextoEn el punto anterior des
ribí un método de aprendizaje que auemntaba un hiperenla
e dado 
onlos estados de interés que los usuarios habían sele

ionado anteriormente. En este punto, des
ribiréun segundo método de aprendizaje que aumenta un hiperenla
e dado usando palabras en
ontradas enpáginas 
orrientes. Este enfoque está basado en el aprendizaje por refuerzo. El objetivo es en
ontrardire
torios a través de la Web que maximi
en la 
antidad de informa
ión relevante en
ontrada.6



Aprendizaje 
on refuerzoEl aprendizaje 
on refuerzo permite a los agentes aprender estrategias de 
ontrol que sele

ionana

iones óptimas en 
iertas 
on�gura
iones. Considermos a un agente navegando desde un estado aotro estado por a

iones realizadas. En 
ada estado s el agente re
ibe una re
ompensa R(s). Lo mejorde una a

ión a puede ser expresada en términos de una fun
ión de evalua
ión Q(s,a) , de�nidos paratodos los posibles pares de estado-a

ión. Si el agente puede aprender esta fun
ión, enton
es esto sabrá
ómo a
tuar en 
ada estado. Más pre
isamente
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 fa
tor de des
uento 0 ≤

γ < 1 que determina 
ómo des
ontar el valor de las re
ompensas re
ividas en un futuro. Bajo 
iertas
ondi
iones, la fun
ión Q puede ser iterativamente aproximado a
tualizando la estima
ión 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 realiza
ión de la a

ión a en estado s. Un Q(s,a) es 
ono
ido, laestrategia de 
ontrol óptimo para el agente es repetidamente realizar la a

ión a que maximi
e Q(s,a)para el estado a
tual s.

En la �gura anterior, las 
ajas representas posibles estados del agente. Los ejes representan a

ionesque 
ondu
en al agente desde un estado a otro. Los ejes son anotados 
on valores de la fun
ión Q(s,a).El estado que está más a la dere
ha tiene una re
ompensa de 1. la re
ompensa es 0 en todos losotros estados. Si el agente siempre sigue la a

ión 
on el valor más alto de Q, este 
ogera el estado dere
ompensa en el número más bajo de pasos y esto maximizará el des
uento re
ibido.Aprendizaje reforzado e HipertextoImagina un agente web bus
ando por páginas en las que se en
uentra la palabra �inteligente�. Paraeste agente, los estados 
orresponden a páginas web y las a

iones 
orresponden a hiperenla
es. Eneste 
aso, nosotros de�nimos re
ompensa Rinteligente(s) para una página parti
ular s para ser el valorTFIDF de inteligente para s. El agente enton
es aprenderá una fun
ión Qinteligente(s, a) 
uyo valor7



para páginas s e hiperenla
es a es la suma del valor des
ontado TFIDF de inteligente sobre la gira
omenzada 
on a. Esto puede usar esta fun
ión Q para es
oger el mejor enla
e a 
ada paso en la gira.WebWat
her usa una fun
ión separada de re
ompensa Rw(s) y aprende una fun
ión de distin
ión
Qw(s, a) para todas las palabras w. En eje
u
ión el sistema re
omienda hiperenla
es por los 
ualesla suma de Qw(s, a) para las palabras en las des
rip
iones del interés de los usuarios es alta. Unare
ompensa adi
ional es dar si el interés en
uentra el texto subrayado del hiperenla
e.Debido a que WebWat
her no puede esperar que los usuarios siempre se adhieran a páginas, una
uestión de nú
leo en la implementa
ión de este enfoque es 
ómo aprenden una aproxima
ión generalpara 
ada una de las fun
iones-Q Qw(s, a) que apli
an in
luso a estados no vistos (páginas) y a

iones(hiperenla
es). Cada hiperenla
e a es des
rito por el ve
tor representa
ión TFIDF del texto de an
lajesubrayado, 
ada página s análogamente por su título. Des
ribimos la similitud entre el hiperenla
e a1enla página s1y el hiperenla
e a2en la página s2 para ser la distan
ia entre a1 y a2, más (heurísti
amente)ve
es la distan
ia entre s1 y s2. La distan
ia entre dos ve
tores está de�nida por ser el 
oseno del ánguloentre los ve
tores, de a
uerdo 
on las medidas estándares de similitud usados en la re
upera
ión deinforma
ión.4. Sitios web adaptativos4.1. De�ni
ión y objetivosEn primer lugar, 
abe desta
ar que la World Wide Web se está 
onvirtiendo en el medio 
lave dedistribu
ión de informa
ión, entretenimiento y 
omuni
a
ión. 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 fa
tores más allá de las distintas 
ara
terísti
as que tienen los diferentes visi-tantes y sus respe
tivos objetivos. Primero, el mismo visitante debe poder bus
ar informa
ión diferenteen varias o
asiones. En segundo lugar, mu
hos sitios 
re
en más allá de su diseño original, a
umulandoenla
es y páginas en lugares inade
uados. En ter
er lugar, un sitio debe ser diseñado para un tipo deuso parti
ular, pero ser usado de mu
has formas distintas en la prá
ti
a; las espe
tativas de diseñoini
iales pueden verse trun
adas. También a menudo un diseño de un sitio web es bastante antiguo enHTML, mientras la navega
ión web es dinámi
a, dependiente del tiempo e ideosin
rá
ti
a. Para darsolu
ión a este problema, se 
rearon sitios web adaptativos: los sitios web que mejora automáti
amentesu organiza
ión y presenta
ión aprendiendo de los patrones de a

eso de los usuarios.El diseño web es un problema en el diseño de la interfa
e de usuario. Sin embargo, en 
ontraste 
onvendedores de software empaquetado, po
os diseñadores de sitios web pueden darse el lujo en sus sitiosweb para formalizar la usabilidad probando 
on laboratorios espe
iales. Afortunadamente, los usuariosweb intera
túan dire
tamente 
on un servidor mantenido por los inventores del servi
io o autores del
ontenido que está siendo servido. Como resultado, los datos de su 
omportamiento son alma
enadosen los logs de los servidores. Estos datos en bruto son aplastantes para un webmaster 
on ex
eso detrabajo para pro
esar regularmente, los logs de servidores son utilizados para los análisis automáti
os.¾ Cómo podemos 
onstruir un sitio web que se mejore a lo largo del tiempo en respuesta a lasintera

iones de los usuarios 
on este sitio ? Este desafío posee un número difí
il, pero no imposible de
uestiones:¾ Qué tipos de generaliza
iones podemos dibujar desde los patron
es de a

eso 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 fabri
ante,8



y observamos que las personas bus
an mu
hos bolígrafos, pero dándoles igual la mar
a a la quepertenez
an, tendremos que ha
er un nuevo enla
e que permita ver úni
amente los bolígrafos,dando igual el fabri
ante al que pertenez
an.¾ Cómo podemos diseñar un sitio por adaptabilidad ? Podemos ofre
er un mapa web enel 
ual el usuario pueda ver rápidamente todas las se

iones que tiene la web. Otra idea sería
rear un tour en la web o presentar la web 
omo una base de datos.¾ Cómo podemos 
olaborar 
on e�
a
ia 
on un webmaster humano para sugerir yjusti�
ar posibles adapta
iones ? Nuestro sistema puede a
umular observa
iones 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 experien
ia ? Nuestros sitios web adaptativos
on el tiempo a
umularán un gran número de datos sobre nuestros usuarios y deberán usar suhistorial para evolu
ionar y mejorar.El objetivo de 
rear sitios webs de auto-mejora es una tarea similar: una en 
uya realiza
ión se requierenavan
es en diferentes áreas de la IA. Existen 2 enfoques para 
rear sitios web adaptativos.4.2. Aproxima
ionesLos sitios deben ser adaptativos en dos 
aminos prin
ipales. Primero, el sitio debe enfo
ar a lapersonaliza
ión: modi�
ar páginas web en tiempo real para satisfa
er las ne
esidades de los usuariosindividuales. En segundo lugar, los sitios deben enfo
ar a la optimiza
ión: alterando los sitios paraha
er la navega
ión más fá
il para todos. En este trabajo expli
aré dos aproxima
iones o enfoques 
onejemplos sobre la investiga
ión de la IA. Si nosotros modi�
amos nuestras páginas web online o o�ine,nosotros debemos usar informa
ión sobre nuestros patrones de a

eso de usuarios y la estru
tura denuestro sitio. Mu
ha de esta informa
ión está disponible en los logs de a

eso y en los sitios HTML, peroesto mu
has ve
es no es su�
iente: 
omentaré en este mismo trabajo 
ómo ayudar a la adaptabilidad
on meta-informa
ión - informa
ión sobre los 
ontenidos de las páginas.4.2.1. Personaliza
iónLa personaliza
ión está ajustando las presenta
iones de los sitios para los usuarios individualmente.La personaliza
ión permite la mejora de la ��nura�, desde el interfa
e se puede 
ompletar a medida 
adausuario individual. Un 
amino para el sitio para responder a visitantes parti
ulares está el permitirpersonaliza
iones manuales: permitiendo a los usuarios espe
i�
ar las op
iones que se quieren mostrarque han re
ordado durante su estan
ia en el sitio desde la primera visita hasta la siguiente. La redde Mi
rosoft (
omo http://www.msn.
om), por ejemplo, permite a los usuarios 
rear páginas ini
iales
on noti
ias e informa
ión personalizadas. Siempre, los visitantes pueden ver su página personalizadaentren 
uando entren, se guardan sus personaliza
iones.La predi

ión de ruta, por otra parte, personaliza automáti
amente intentando adivinar dóndequieren ir los usuarios. Un sistema de predi

ión de ruta debe responder por lo menos a las siguientes
uestiones:¾Qué estamos predi
iendo? Debemos intentar prede
ir los siguientes pasos de usuario. Porejemplo, si nosotros podemos prede
ir qué enla
e en una página va a seguir un usuario 
on
reto,9



nosotros debemos resaltar ese enla
e o llevarlo a la parte más alta de la web para que sea visto.De forma alternativa, nosotros debemos intentar prede
ir los objetivos de los usuarios de formaeventual; si nosotros podemos determinar qué página en el sitio es bus
ada por unvisitante,podemos presentarla de manera inmediata.¾ En qué nos basamos para ha
er predi

iones ? Debemos usar a

iones parti
ulares paraprede
ir lo que quiere 
ada usuario. Por otra parte, podemos generalizar para múltiples per�lesde usuario y así agilizar y dar la informa
ión de forma más rápida.¾ Qué tipos de modi�
a
iones podemos ha
er en nuestras bases de nuestras pre-di

iones ? Podemos ha
er tan po
o 
omo desta
ar los enla
es sele

ionados o tanto 
omo lasíntesis de una página nueva que 
reemos que el usuario quiere ver.Por ejemplo, el WebWat
her aprende a prede
ir qué enla
es van a seguir los usuarios en una páginaparti
ularmente 
on una fun
ión que tiene en 
uenta sus intereses espe
í�
os.Un enla
e que WebWat
her 
ree que te va a gustar, se suele resaltar de alguna manera grá�
amentey se 
olo
a en la parte superior de la web. Los visitantes de un sitio son en
uestados para saberexa
tamente qué es lo que bus
an. WebWat
her utiliza rutas de personas que indi
an su
esos 
omoejemplos de buena navega
ión.En lugar de prede
ir las siguientes a

iones, intentamos prede
ir los objetivos que tienen esosusuarios. Para ello, el re
ono
imiento de objetivos es uno de los problemas difí
iles de identi�
arpor una serie de a

iones. Lesh y Etzioni dieron una posible solu
ión a este problema basada en unframework de dominio-independiente. Ellos modelaron las a

iones de usuario 
omo un planning deopera
iones. En el dominio web, nosotros observamos la navega
ión de un usuario a través de nuestrositio e intentamos determinar qué páginas bus
a realmente.¾ Es posible formalizar la navega
ión de usuario 
omo un planning de pro
esos que son dó
ilespara el re
ono
imiento de objetivos ? ¾ A
túan los usuarios en la web 
on su�
iente eviden
ia en suspropuestas ?El proye
to AVANTI esta enfo
ado en la personaliza
ión dinámi
a basada en las ne
esidades de losusuarios. Fun
iona de forma similar al WebWat
her, teniendo en 
uenta las ne
esidades y búsquedasde los usuarios, en fun
ión de eso, provee una serie de páginas que 
ree que son interesantes para elusuario en parti
ular.4.2.2. Optimiza
iónMientras que la personaliza
ión se enfo
a a lo individual, la optimiza
ión intenta mejorar el sitioen su 
onjunto. En lugar de ha
er 
ambios por 
ada usuario, los sitios aprenden de todos los usuariospara ha
er el sitio más fá
il de navegadr. Este enfoque permite in
luso nuevos usuarios, sobre quiénno sabe nada, el bene�
io de las mejoras.Debemos ver un diseño web 
omo un punto parti
ular en el espa
io de posibles diseños. Mejorandoel sitio, enton
es, 
orresponde a bus
ar en el espa
io de un �diseño mejor�. Asumiendo que nosotrostneemos un 
amino de medidas mejores, debemos ver esto 
omo un 
lási
o problema de IA. Una
ualidad métri
a posible debería ser la medida de una 
antidad de esfuerzo que el usuario debe realizarpara en
ontrar lo que desea en nuestra página web. El esfuerzo es de�nido 
omo la fun
ión de un númerode enla
es y la di�
ulta de en
ontrar esos enla
es. Por ejemplo, un sitio 
uya página popular resultaque está es
ondida despues de pasar por 
in
o enla
es, se puede mejorar ha
iéndola más a

esible.Podemos navegar a través del espa
io realizando transforma
iones en el sitio.10



¾ Qué longitud tiene el espa
io de búsqueda y 
uál es la estrategia de búsqueda apropiada ? ¾Podemos reestru
turar el espa
io para evitar búsqueda en por
iones largas ?Primero se dibuja el diseño de un sistema 
on repertorios de transforma
iones que apuntan amejorar la organiza
ión del sitio; las transforma
iones in
luyen reordenado y remar
ado de enla
es
omo sintetizando nuevas páginas. Estos sistemas aprenden de los patrones 
omunes en los logs dea

eso de los usuarios y de
iden 
ómo transformar el sitio para explotar esos patrones y ha
er el sitiomás fá
il de navegar.Una transforma
ión ambi
iosa es el 
lustering - sintetizando una mar
a de una nueva página webque 
ontiene enla
es a un 
onjunto de objetos rela
ionados. Partiendo de los datos disponibles, elsistema debe inferir este 
onjunto de páginas en el sitio que son agrupados. Esta inferen
ia debeestar basada en 
ontenido o en patrones de navega
ión de usuario. Como exámenes de aproxima
ión�nal, los estudiantes tienden a bus
ar múltiples solu
iones en 
ada visita. In
luso 
ono
iendo páginasde solu
iones que no estan enlazadas de forma dire
ta, los visitantes pueden ir de uno a otro sinproblemas. El sistema utilizado en este experimento, podría 
rear una nueva página 
on un enla
e a
ada solu
ión y ha
er esta nueva página que este disponible para los visitantes del sitio.4.2.3. Meta-Informa
iónLa 
apa
idad de un sitio web para adaptarse puede verse obsta
ulizada por el es
aso 
ono
imientosobre su 
ontenido y la estru
tura propor
ionada por el 
ódigo HTML. Por ejemplo, suponemos queuna página 
ontiene una lista de enla
es. ¾ Es apropiado añadir un nuevo enla
e en la parte más altade la lista ? La respuesta depende de del 
ontenido de la lista - un sitio adaptativo no debe añadir unenla
e a la parte más ala de una lista de enla
es de un tema 
on
reto ; además, si la lista esta ordenadaalfabéti
amente, enton
es el nuevo objeto puede ser añadido en un punto apropiado. Claramente la
apa
idad de un sitio web para adaptarse puede ser produ
ida 
on meta-informa
ión: informa
ión sobrsu 
ontenido, estru
tura y organiza
ión.Un 
amino para proveer meta-informa
ión es representar los 
ontenidos del sitio en un frameworkformal 
on pre
isión semánti
a 
omo una base de datos o una red semánti
a. Este enfoque o aproxi-ma
ión fue pionero por el sistema de gestión de webs STRUDEL, que intentó separar la informa
ióndisponible en un sitio web de su presenta
ión grá�
a. A lo largo de la manipula
ión de sitios web enel nivel de las páginas y enla
es, los sitios webs podían ser espe
i�
ados usando el lenguaje de STRU-DEL. Además, los sitios webs pueden ser 
reados y a
tualizados mediantes 
onsultas STRUDEL. Porejemplo, una empresa puede 
rear páginas ini
iales 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 enla
es a sus empleados yvi
eversa.Esta aproxima
ión podría fa
ilitar la adaptabilidad porque STRUDEL a
tiva un sitio para razonarsobre su des
rip
ión lógi
a y dete
ta 
asos donde las adapta
iones pueden ser trun
adas. STRUDELtiene me
anismos para a
tualizar el sitio de forma automáti
a y 
orre
tamente. El 
oste de la 
ons-tru

ión de envolturas para webs existentes y parti
ularmente sitios no 
onstruidos, es bastante alto.Las etiquetas meta-
ontent son las más �ligeras de peso�. Una des
rip
ión formal 
oexiste 
ondo
umentos HTML. Podemos es
oger 
uántos sitios queremos editar y la 
omplejidad de los mismos.Estas anota
iones de meta-etiquetas tienen 
onexiones entre distintas partes de la web.Una aproxima
ión de este tipo es el formato de Apple Meta-Content. MCF (Meta-Content-Format)es un intento de estable
er un estandar para anota
iones de meta´
ontenido para la web. Cuando unusuario visita un sitio 
on MCF, 
on un navegador que tiene a
tivo 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 de
lara
iones bási
as ontológi
as al HTML; una página puede referirse a una ontologíaparti
ular y de
larar 
lasi�
a
iones por sus rela
iones.Mientras el meta-
ontenido es menos pesado que el STRUDEL, también tiene sus desventajas. Laanota
ión por meta-
ontenidos ha de ser a
tualizada de forma manual 
uando el 
ontenido 
ambia. Nopuede automatizarse su adapta
ión debido a su dependen
ia del HTML. Cualquier adapta
ión impli
amodi�
ar el HTML original.5. Áreas de investiga
ión rela
ionadasLa Minería Web se utiliza generalmente en tres 
aminos,Minería Web de Contenido, MineríaWeb de Estru
tura y Minería Web de Uso (que es de la que hemos hablado en este trabajo).La Minería Web de Contenido es un pro
eso automáti
o que va más allá de la extra

ión depalabras 
lave, ya que los datos se analizan para poder generar informa
ión de los do
umentos quese en
uentran en la Web, ya sea, artí
ulos, material audiovisual, do
umentos HTML, entre otros. Laextensa Web puede revelar más informa
ión que la que se en
uentra 
ontenida en los do
umentos, porejemplo, los enla
es apuntando ha
ia un do
umento indi
an la popularidad del do
umento, mientrasalgunos vín
ulos salen de un do
umento indi
an la riquieza o quizás la variedad de temas 
ubiertos enel do
umento. Esto puede ser utilizado para 
omparar las 
ita
iones bibliográ�
as.En esta área se en
uentra la Minería Web de Estru
tura, el 
uál 
onsiste en estudiar lasestru
turas de los enla
es. Y por último, laMineríaWeb de Uso, que es un pro
eso de des
ubrimientoautomáti
o de patrones de a

esos o uso de servi
ios de la Web, 
entrándose en el 
omportamiento delos usuarios 
uando intera
túan en la Web.6. Conferen
ias interna
ionalesAlgunas de las 
onferen
ias interna
ionales que abordan el tema de la minería de uso de la web,son las siguientes:International Conferen
e on Databases Theory (ICDT)Interna
ional Conferen
e on Very Large Data Base IBM Almaden Resear
h CenterInternational World Wide Web Conferen
eConferen
e on Arti�
ial Intelligen
e (AAAI198)International Conferen
e on Ma
hine Learning (ICML)International Conferen
e on Distributed Computing SystemsEuropean Conferen
e on Ma
hine Learning (ECML-98)International Conferen
e Ma
hine LearningInternational Conferen
e on Knowledge Dis
overy and Data MiningInternational Computer Software and Appli
ations Conferen
e on Prolonging Software Life12
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