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En este trabajo se resumen las conclusiones obtenidas después de haber realizado la lectura de los
articulos propuestos R. Cooley, B. Mobasher, and J. Srivastava. Web mining and Pattern Discovery on
the World Wide Web ; J. Srivastava, R. Cooley, M. Deshpande, P. Tan. Web Usage Mining: Discovery
and Applications 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 Joachims,
Dayne Freitag and Tom M. Mitchell. Web Watcher: A Tour Guide for the World Wide Web.

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

Teniendo en cuenta las lecturas realizadas, como bien dicen Jaideep Srivastava, Robert Cooley,
Mukund Deshpande y Pang-Ning Tan, podemos decir que la mineria de uso de la web es el proceso
de aplicacion de técnicas de mineria de datos para el descubrimiento de uso de patrones
desde datos Web.

La velocidad con la que las transacciones son realizadas sobre una Web, se ha convertido en la
llave principal en el crecimiento del comercio electrénico. La actividad de comercio electrénico se ha
convertido en una revolucién importante. Es increible la capacidad de poder comprar en una tienda
sin necesidad de tener una persona que te atienda ni una tienda fisica que tenga que estar abierta,
pudiendo comprar las 24 horas del dia. También, el vendedor gracias al ecommerce, tiene la capacidad
de mandar mensajes masivos o personalizados a sus compradores.

Son muchos los sitios dedicados al comercio electronico o a proveer informacion. Estos sitios nece-
sitan aprender cada dia sobre los clientes o usuarios que navegan en sus sitios. S6lo de esta manera
podran dirigir adecuadamente los esfuerzos para mejorar los servicios de marketing y la personalizacion
del sitio.

El descubrimiento de patronces de actividad y comportamiento relacionado con la navegaciéon Web
requiere el desarrolllo de algoritmos de Mineria de Datos capaces de descubrir patrones de accesos
secuenciales de ficheros log.

La Mineria de Uso es una de las tres partes en las que se divide la Mineria Web. Las otras dos
restantes son Mineria de Estructura y Mineria de Contenido.

En otra de las lecturas, definen la Mineria de uso como el descubrimiento automético de patrones
de acceso de usuario desde los servidores Web. Las organizaciones coleccionan grandes cantidades de
datos en sus operaciones diarias, generadas automéaticamente por sus servidores web y colleciones de
logs de acceso a servidor.

Analizan qué datos pueden ayudar a las organizaciones a determinar el tiempo de vida de sus
compradores, cruzar estrategias de marketing en sus productos y realizar campanas promocionales,
entre otras cosas.



Existen muchas herramientas de anélisis web que tienen mecanismos para recoger informes sobre
la actividad de los usuarios en los servidores y varios filtros de formularios de datos. Usando estas
herramientas es posible determinar el numero de accesos al servidor y a ficheros individuales, tiempo
de las visitas y nombres de dominio a los que se accede. Sin embargo, estas herramientas son disenadas
para moderar el trafico en los servidores y en muchas ocasiones no realiza anélisis de las relaciones de
datos o ficheros accedidos en el servidor.

2. Etapas de procesamiento

2.1. Preprocesamiento

El preprocesamiento consiste en convertir la informacion de uso, contenido y estructura obtenida
de varias fuentes de datos disponibles en las abstracciones de datos necesarias para el descubrimiento
de patrones.

Se divide 3 preprocesamientos:

2.1.1. Preprocesamiento de uso

El preprocesamiento de uso podria decirse que es la tarea mas compleja en el proceso de Mineria
de Uso Web debido a que los datos disponibles suelen estar incompletos. A menos que se utilice un
mecanismo de seguimiento de cliente, sélo la direccion IP, agente y seguimiento de servidor estan
disponibles para identificar usuarios y sesiones de servidor. Muchas de los problemas encontrados son:

» Unica direccién TP / Miltiples sesiones de servidor: Por lo general los Internet Servi-
ce Providres (ISPs) tienen un grupo de servidores proxy mediante el cual pueden acceder los
usuarios. Un servidor proxy puede tener muchos usuarios accediendo a una Web en el mismo
periodo.

= Maultiples direcciones IP / Una sesién tnica de servidor: Algunos ISPs o herramientas
de privacidad aleatoria, asignan cada solicitud de un usuario a un grupo de direcciones IP. En
este caso una unica sesion de servidor puede tener miltiples direcciones IP.

= Multiples direcciones IP / Usuario tinico: Un usuario que accede a la web desde diferentes
méquinas puede tener diferentes IPs para cada sesiéon. Esto hace que el seguimiento de visitas
cuente a ese usuario Gnico como mas de una visita.

= Multiples Agentes / Usuario tinico: También, un usuario que usa mas de un navegador,
incluso en la misma maquina, puede aparecer como multiples usuarios.

Asumiendo que cada usuario ha sido identificado ( a través de cookies, logins o anélisis de agentes o
IP ), el click-stream para cada usuario debe ser dividido en sesiones. Algunas solicitudes de péaginas
desde otros servidores no estan disponibles a veces, es dificil saber exactamente cuando un usuario ha
abandonado la web. A menudo se suele evaluar teniendo en cuenta que méas de 30 minutos de espera,
significan que el usuario ya ha salido de la web. Cuando se inserta una ID de sesién en cada URL, la
definicion de una sesién es establecida por el servidor de contenido.

Mientras esta disponible a menudo el contenido exacto servido como resultado de cada accion
realizada por cada usuario, conocido gracias al log del servidor, esto se convierte muchas veces en algo
necesario para tener acceso a la informacién de los servidores de contenido. Los servidores de contenido



pueden mantener variables de estado para cada sesion activa, la informacion necesaria para determinar
qué contenido ha sido visto por el usuario, no esta siempre disponible en la URL.

2.1.2. Preprocesamiento de contenido

El preprocesamiento de contenido consiste en convertir el texto, las imagenes, los scripts y otros
ficheros multimedia en formas que son tutiles para el proceso de Mineria de Uso de la Web. A me-
nudo, estos consiste en realizar mineria de contenido como una clasificacion o clustering. Mientras
aplicamos mineria de datos a los contenidos de la web, esto es un area de investigacion interesante,
en el contexto de la mineria de Uso de la Web el contenido de un sitio puede ser usado para filtrar la
entrada o salida de los algoritmos de descubrimiento de patrones. Por ejemplo, los resultados de un
algoritmo de clasificacién pueden utilizarse para limitar los patrones descubiertos a estos contenidos
de paginas vistas sobre un cierto tema o clase de productos. Ademas para clasificar o hacer cluster
de paginas vistas basados en temas o topicos, las paginas vistas pueden también clasificarse acorde
con nuestras intenciones de uso. Las paginas vistas pueden ser destinadas a transmitir informacion,
recopilar informacién del usuario, permitir la navegacion, o algunas combinaciones de estos usos.

Los destinos de uso de una péagina vista pueden también filtrar las sesiones antes o despues del
descubrimiento de patrones. En orden de comenzar los algoritmos de mineria de contenido en paginas
vistas, la informacién debe ser primeramente convertida en un formato cuantificable. Algunas versiones
de modelos de espacios vectoriales se utilizan para complementar esto. Los ficheros de texto se pueden
romper en vectores de palabras. Palabras clave o descripciones de texto pueden sustituirse por graficos
o multimedia. El contenido de las paginas vistas estaticas puede preprocesarse facilmente por el anélisis
de HTML y reformateado de informacién o ejecutando algoritmos tradicionales.

Las paginas vistas dinamicas presentan mas de un desafio. Los servidores de contenido que emplean
técnicas de personalizacion y / o dibujan a bases de datos para construir las paginas vistas deben ser
capaces de formar més paginas vistas que puedan preprocesarse. Un conjunto de sesiones de servidor
dado puede acceder solamente a una fraciéon de paginas vistas para un sitio dindmico. También el
contenido puede ser revisado en bases regulares. El contenido de cada pagina vista para ser procesada
debe estar reunido, o por una solicitud HTTP de un rastreador, o por una combinacién de plantillas,
script y acceso a bases de datos. Si solo una parte de una péagina ve que son accedidas son preprocesadas,
la salida de cualquier algoritmo de clustering o clasificaciéon puede ser sesgada.

2.1.3. Preprocesamiento de Estructura

La estructura de un sitio es creada por los enlaces de hipertexto entre paginas vistas. La estructura
puede ser obtenida y preprocesada de la misma manera que el contenido de un sitio. Otra vez, el
contenido dinadmico (ademéas de los enlaces) plantean mas problemas que las paginas estaticas. Para
cada sesién de usuario se tiene que crear una estructura de sitio diferente.

2.2. Inferencia de patrones (pattern discovery)

El descubrimiento de patrones se basa en métodos y algoritmos desarrollados desde muchos campos
como estadisticas, mineria de datos, aprendizaje automatico y reconocimiento de patrones. Los métodos
desarollados por otros campos deben estar en consideracion de diferentes tipos de abstracciones de datos
y bases de conocimiento disponibles para la mineria web. Por ejemplo, en el descubrimiento de reglas
de asociacion, la nocién de una transacciéon para el analisis de mercado no debe estar en consideraciéon
del orden en que los objetos son seleccionados. Sin embargo, en la mineria de uso de la web, una sesién



de servidor es una secuencia ordenada de solicitudes de pédginas por un usuario. Ademés, debido a la
dificulta de identificar sesiones tnicas, se requiere la base de datos adicional.

2.2.1. Analisis estadistico

Las técnicas estadisticas es el método mas comun para extraer base del conocimiento sobre los
visitantes de una Web. Analizando los ficheros de sesiones, uno puede realizar diferentes tipos de
andlisis estadisticos descriptivos (frecuencia, significado, medio...) en variables como paginas vistas,
viendo tiempo y longitud de un directorio de navegacién. Muchas herramientas de anélisis de trafico
web producen un informe peridédico que contiene informacién estadistica como las paginas mas visitadas
frecuentemente, media de tiempo de visita sobre una pagina o media de longitud de un directorio de
un sitio. Estos informes pueden incluir anélisis de errores de bajo nivel limitados detectando puntos
de entrada no autorizados o encontrando URIs no vélidas. Ademas en la profundida de estos analisis,
este tipo de bases de conocimiento pueden ser potencialmente tutiles para mejorar la ejecuciéon de
los sistemas, aumentar la seguridad de los sistemas, facilitar las tareas de modificacién del sitio y
proveyendo soporte para decisiones de marketing.

2.2.2. Reglas de asociacion

La generacion de reglas de asociacién puede ser utilizada para relacionar paginas que son mas
referenciadas juntas a menudo en una sesiéon tnica de servidor. En el contexto de la mineria de Uso
de la Web, las reglas de asocacién hacen referencia a conjuntos de paginas que son accedidas juntas
con un valor de apoyo superior a un umbral especificado. Estas paginas pueden no estar conectadas
directamente a otras mediante hiperenlaces. Por ejemplo, el descubrimiendo de reglas de asociacion
usando el algoritmo Apriori puede revelar una correlacién entre usuarios que visitan una pagina que
contiene productos electrénicos y quienes acceden a una péagina sobre equipamiento deportivo. Aparte
de ser aplicable para empresas y aplicaciones de marketing, la presencia o ausencia de estas reglas puede
ayudar a disenadores Web a reestructurar su sitio Web. Las reglas de asociacién pueden también servir
como métodos heuristicos para documentos en calidad de reducir la latencia por usuario cuando cargan
una pagina desde un sitio remoto.

2.2.3. Clustering

Clustering es una técnica que agrupa juntos un conjunto de objetos que tienen caracteristicas
similares. En el dominio del Uso Web, hay dos tipos de clusters interesantes para ser descubiertos:
clusters de uso y cluster de paginas.

Clustering de usuarios tiende a establecer grupos de usuarios exhibiendo patrones de navegacion
similares. Como la base del conocimiento es especialmente util para inferir la demografia del usuario
en orden de ejecutar segmentaciones de mercado en las aplicaciones de comercio electrénico o proveer
contenido web personalizado para los usuarios.

Por otra parte, el clustering de paginas descubrird grupos de péaginas teniendo contenido relacio-
nado. Esta informacion es util para los buscadores de Internet y los proveedores de asistencia Web.
En ambas aplicaciones, paginas de HTML dindmicas o estaticas pueden ser creadas para sugerir hi-
perenlaces relacionados para el usuario acorde con las consultas del usuario o el historial pasado de
informacién necesitada.



2.2.4. Clasificacién

La clasificacion es la tarea de mapear un objeto de datos en una de las clases predefinidas. En el
dominio Web, uno esta interesado en el desarrollo de un perfil de usuarios a lo largo de una clase o
categoria particular. esto requiere extracciéon y seleccion de caracteristicas que describan de la mejor
manera las propiedades de una clase o categoria dada. La clasificaciéon puede ser hecha usando algo-
ritmos de aprendizaje inductivos supervisados como clasificacion de arboles de decision, clasificadores
de ingenuos Bayesian, clasificadores de vecinos cercanos, Maquinas de Vectores de Soporte, etc. Por
ejemplo, la clasificacion en logs de servidores puede llevar a descubrir reglas importantes como: 30 %
de los usuarios que estan online en el directorio /Product/Music tienen entre 18 y 25 afosy viven en
la Costa Oeste.

2.2.5. Patrones secuenciales

La técnicas de descubrimiento de patrones secuenciales intenta encontrar patrones de inter-sesiones
en los que la presencia de un conjunto de objetos es seguida por otro objeto en conjunto de sesio-
nes o episodios en un tiempo ordenado. Usando este enfoque, los mercados Web muestran anuncios
apuntando a ciertos grupos de usuario. Otros tipos de andlisis temporales que pueden ser ejecutados
en patrones de secuencia incluyen analisis de tendencias, detecciones de puntos de cambio o anélisis
similiares.

2.2.6. Dependencia de modelado

Modelar dependencia es otra tarea de descubrimiento de patrones en la Mineria Web. El objetivo
es desarrollar un modelo capaz de representar dependencias significantes entre las variables varias en
el dominio Web. Como ejemplo, uno puede estar interesado en construir un modelo representando los
estados diferentes se someten mientras compramos en una tienda online basada en acciones elegidas.
Hay muchas técnicas de aprendizaje que pueden ser empleadas para modelaar la navegacién de los
usuarios. Como técnicas incluye Modelos Markov Hidden y Redes Belief Bayesian. Modelando los
patrones de uso web no solamente proveeran un framework tedrico para analizar el comportamiento
de los usuarios pero es potencialmente util para predecir el consumo de recursos web en un futuro. La
informaién puede ayudar a desarrollar estrategias para incrementar las ventas de productos ofertados
por el sitio Web o mejorar la navegacion a conveniencia de los usuarios.

2.3. Analisis de patrones

El anélisis de patrones es el ultimo paso en el proceso de mineria de uso de la web. La motivacion
detras del andlisis de patrones es filtrar reglas que no son interesantes o patrones de un conjunto
encontrado en la fase de descubrimiento de patrones. La metodologia de andlisis exacto estd usualmente
dirigida por la aplicacién por la cual la mineria web es realizada. La forma mas comin del analisis de
patrones consiste en un mecanismo de consultas a una base de conocimiento como por ejemplo SQL.
Otro método es cargar los datos de uso en un cubo de datos en orden de ejecutar operaciones OLAP.



2.4. Algunas herramientas existentes

3. Técnicas de aprendizaje aplicadas a mineria de uso

En el texto WebWatcher: A Tour Guide for the World Wide Web de Thorsten Joachims, Dayne
Freitag y Tom Mitchell se explican distintas técnicas de aprendizaje aplicadas a la mineria de uso. j,
Cuaél es la forma que debe tener la base de conocimiento para el Web Watcher 7 En general, esta tarea
es sugerir un enlace apropiado dando un interés y una pagina Web. En otras palabras, Web Watcher
necesita una base de conocimiento de la siguiente funcién de objetivo:

Calidad de Enlace : Pdgina x Interés x Enlace -> [0,1]

El valor de la Calidad de Enlace es interpretado como la probabilidad de que un usuario seleccione
Enlaces dada la Pdgina actual y el Interés. Existen principalmente tres enfoques de aprendizaje. El
primer enfoque usa guias previas como fuente de informacién para aumentar la representacion interna
de cada hiperenlace seleccionado. El segundo enfoque se basa en el aprendizaje por refuerzo. La idea es
encontrar gufas a través de la Web asi como la cantidad de informacién relevante encontrada sobre la
trayectoria que es maximizada. El tercer enfoque es el método que combina ambos enfoques anteriores.

3.1. Aprendizaje desde Giras Anteriores

En el primer enfoque, el aprendizaje esta logrado por la anotacién de cada hiperenlace con el
interés de los usuarios quienes tocan estos hiperenlaces en visitas anteriores. Asi, cada vez que un
usuario siga un hiperenlace la descripcién de el hiperenlace es aumentada anadiendo las palabras clave
que los usuarios han escrito en el inicio de su visita. La descripciéon inicial de un hiperenlace es el
texto subrayado. Para sugerir hiperenlaces durante una visita el WebWatcher compara el interes de los
usuarios actuales con las descripciones de todos los hiperenlaces en la pagina actual. E1 WebWatcher
sugiere estos hiperenlaces que tienen una descripcion similar al interés de los usuarios.

La métrica usada para computar similitudes entre un estado de interés del usuario y una des-
cripciéon de hiperenlaces estd basada en una técnica desde recuperaciones de informacién. Descrip-
ciones de intereses e hiperenlaces son representadas por muchos vectores de caracteristcias altamente-
dimensionales, donde cada dimension representa una palabra particular en el idioma inglés. El elemento
(lamado peso de palabra) de un vector es calculado usando TFIDF. Basandonos en esta representacion
de similitudes vectoriales son calculadas como el coseno entre vectores.

El algoritmo WebWatcher usa sugerir hiperenlaces considerando todos los hiperenlaces de la pagina
actual. Para cada hiperenlace, la lista de palabras asociadas se utiliza para calcular la similitud del
interés del usuario actual. El valor de la Calidad del Enlace para cada hiperenlace es estimada siendo
la media de similitud, k (normalmente 5), la mejor clasificada. Un hiperenlace es sugerido si este valor
de calidad de enlace estd por encima del umbral. El maximo nimero de hiperenlaces sugeridos por
pagina es tres.

3.2. Aprendizaje desde Estructuras de Hipertexto

En el punto anterior describi un método de aprendizaje que auemntaba un hiperenlace dado con
los estados de interés que los usuarios habian seleccionado anteriormente. En este punto, describiré
un segundo método de aprendizaje que aumenta un hiperenlace dado usando palabras encontradas en
paginas corrientes. Este enfoque esta basado en el aprendizaje por refuerzo. El objetivo es encontrar
directorios a través de la Web que maximicen la cantidad de informacion relevante encontrada.



Aprendizaje con refuerzo

El aprendizaje con refuerzo permite a los agentes aprender estrategias de control que seleccionan
acciones Optimas en ciertas configuraciones. Considermos a un agente navegando desde un estado a
otro estado por acciones realizadas. En cada estado s el agente recibe una recompensa R(s). Lo mejor
de una accién a puede ser expresada en términos de una funcion de evaluacion Q(s,a) , definidos para
todos los posibles pares de estado-accion. Si el agente puede aprender esta funciéon, entonces esto sabra
como actuar en cada estado. Mas precisamente

Q(st,a) = 32720 V" R(s¢ + 1 +1)

donde s; es el estado, el agente estd en el tiempo t, y donde v es el factor de descuento 0 <
v < 1 que determina cémo descontar el valor de las recompensas recividas en un futuro. Bajo ciertas
condiciones, la funcién Q puede ser iterativamente aproximado actualizando la estimaciéon para Q(s,a)
repetidamente como se muestra en la siguiente formula:

Qn—i—l(& a) = R(Sl) + Ya’€actions—in—s’ [Qn(317 al)]

s’ es el estado resultante de la realizacion de la accidén a en estado s. Un Q(s,a) es conocido, la
estrategia de control 6ptimo para el agente es repetidamente realizar la accion a que maximice Q(s,a)
para el estado actual s.

En la figura anterior, las cajas representas posibles estados del agente. Los ejes representan acciones
que conducen al agente desde un estado a otro. Los ejes son anotados con valores de la funciéon Q(s,a).
El estado que estd més a la derecha tiene una recompensa de 1. la recompensa es 0 en todos los
otros estados. Si el agente siempre sigue la acciéon con el valor méas alto de Q, este cogera el estado de
recompensa en el nimero mas bajo de pasos y esto maximizara el descuento recibido.

Aprendizaje reforzado e Hipertexto

Imagina un agente web buscando por paginas en las que se encuentra la palabra “inteligente”. Para
este agente, los estados corresponden a paginas web y las acciones corresponden a hiperenlaces. En
este caso, nosotros definimos recompensa Rinteiigente (S) Para una pagina particular s para ser el valor
TFIDF de inteligente para s. El agente entonces aprendera una funcién Qintetigente (s, @) cuyo valor



para paginas s e hiperenlaces a es la suma del valor descontado TFIDF de inteligente sobre la gira
comenzada con a. Esto puede usar esta funcion Q para escoger el mejor enlace a cada paso en la gira.

WebWatcher usa una funcion separada de recompensa R,,(s) y aprende una funcién de distincion
Qu(s,a) para todas las palabras w. En ejecucion el sistema recomienda hiperenlaces por los cuales
la suma de Q. (s,a) para las palabras en las descripciones del interés de los usuarios es alta. Una
recompensa adicional es dar si el interés encuentra el texto subrayado del hiperenlace.

Debido a que WebWatcher no puede esperar que los usuarios siempre se adhieran a paginas, una
cuestion de nidcleo en la implementaciéon de este enfoque es como aprenden una aproximaciéon general
para cada una de las funciones-Q Q. (s, a) que aplican incluso a estados no vistos (paginas) y acciones
(hiperenlaces). Cada hiperenlace a es descrito por el vector representacion TFIDF del texto de anclaje
subrayado, cada pagina s analogamente por su titulo. Describimos la similitud entre el hiperenlace a;en
la pagina s1y el hiperenlace agen la pagina s para ser la distancia entre a1 y a2, més (heuristicamente)
veces la distancia entre s1 y so. La distancia entre dos vectores esta definida por ser el coseno del angulo
entre los vectores, de acuerdo con las medidas estandares de similitud usados en la recuperacion de
informacion.

4. Sitios web adaptativos

4.1. Definicién y objetivos

En primer lugar, cabe destacar que la World Wide Web se esta convirtiendo en el medio clave de
distribucién de informacién, entretenimiento y comunicaciéon. Cada sitio web se crea con una serie de
objetivos diferentes dependiendo de los usuarios a los que vayan dirigidos. El problema de los buenos
disefios web se agrava por factores mas alla de las distintas caracteristicas que tienen los diferentes visi-
tantes y sus respectivos objetivos. Primero, el mismo visitante debe poder buscar informacién diferente
en varias ocasiones. En segundo lugar, muchos sitios crecen més all4 de su diseno original, acumulando
enlaces y paginas en lugares inadecuados. En tercer lugar, un sitio debe ser disenado para un tipo de
uso particular, pero ser usado de muchas formas distintas en la préctica; las espectativas de diseno
iniciales pueden verse truncadas. También a menudo un diseno de un sitio web es bastante antiguo en
HTML, mientras la navegaciéon web es dindmica, dependiente del tiempo e ideosincractica. Para dar
solucién a este problema, se crearon sitios web adaptativos: los sitios web que mejora automéaticamente
su organizaciéon y presentacion aprendiendo de los patrones de acceso de los usuarios.

El diseno web es un problema en el disefio de la interface de usuario. Sin embargo, en contraste con
vendedores de software empaquetado, pocos disefiadores de sitios web pueden darse el lujo en sus sitios
web para formalizar la usabilidad probando con laboratorios especiales. Afortunadamente, los usuarios
web interactiian directamente con un servidor mantenido por los inventores del servicio o autores del
contenido que esta siendo servido. Como resultado, los datos de su comportamiento son almacenados
en los logs de los servidores. Estos datos en bruto son aplastantes para un webmaster con exceso de
trabajo para procesar regularmente, los logs de servidores son utilizados para los analisis automaticos.

i, Como podemos construir un sitio web que se mejore a lo largo del tiempo en respuesta a las
interacciones de los usuarios con este sitio ? Este desafio posee un ntumero dificil, pero no imposible de
cuestiones:

= ; Qué tipos de generalizaciones podemos dibujar desde los patronces de acceso de
usuarios y qué tipo de cambios podemos realizar ? Si por ejemplo nosotros tenemos una
tienda de material de oficina, y tenemos unos parametros de vision de paginas por fabricante,



y observamos que las personas buscan muchos boligrafos, pero dandoles igual la marca a la que
pertenezcan, tendremos que hacer un nuevo enlace que permita ver tnicamente los boligrafos,
dando igual el fabricante al que pertenezcan.

= ; Como podemos disenar un sitio por adaptabilidad ? Podemos ofrecer un mapa web en
el cual el usuario pueda ver rapidamente todas las secciones que tiene la web. Otra idea seria
crear un tour en la web o presentar la web como una base de datos.

= ; Como podemos colaborar con eficacia con un webmaster humano para sugerir y
justificar posibles adaptaciones ? Nuestro sistema puede acumular observaciones y sugeren-
cias y presentérselas al webmaster.

= ; Como podemos llevar mas alla de una sola vez algoritmos de aprendizaje a los sitios
web que continuamente mejoran con la experiencia ? Nuestros sitios web adaptativos
con el tiempo acumularan un gran nimero de datos sobre nuestros usuarios y deberan usar su
historial para evolucionar y mejorar.

El objetivo de crear sitios webs de auto-mejora es una tarea similar: una en cuya realizacion se requieren
avances en diferentes areas de la IA. Existen 2 enfoques para crear sitios web adaptativos.

4.2. Aproximaciones

Los sitios deben ser adaptativos en dos caminos principales. Primero, el sitio debe enfocar a la
personalizaciéon: modificar paginas web en tiempo real para satisfacer las necesidades de los usuarios
individuales. En segundo lugar, los sitios deben enfocar a la optimizacién: alterando los sitios para
hacer la navegacién més fécil para todos. En este trabajo explicaré dos aproximaciones o enfoques con
ejemplos sobre la investigacion de la TA. Si nosotros modificamos nuestras paginas web online o offline,
nosotros debemos usar informacién sobre nuestros patrones de acceso de usuarios y la estructura de
nuestro sitio. Mucha de esta informacion esta disponible en los logs de acceso y en los sitios HTML, pero
esto muchas veces no es suficiente: comentaré en este mismo trabajo como ayudar a la adaptabilidad
con meta-informacién - informaciéon sobre los contenidos de las paginas.

4.2.1. Personalizacién

La personalizacién esta ajustando las presentaciones de los sitios para los usuarios individualmente.
La personalizacion permite la mejora de la “finura”, desde el interface se puede completar a medida cada
usuario individual. Un camino para el sitio para responder a visitantes particulares estd el permitir
personalizaciones manuales: permitiendo a los usuarios especificar las opciones que se quieren mostrar
que han recordado durante su estancia en el sitio desde la primera visita hasta la siguiente. La red
de Microsoft (como http://www.msn.com), por ejemplo, permite a los usuarios crear paginas iniciales
con noticias e informacion personalizadas. Siempre, los visitantes pueden ver su pagina personalizada
entren cuando entren, se guardan sus personalizaciones.

La prediccion de ruta, por otra parte, personaliza autométicamente intentando adivinar dénde
quieren ir los usuarios. Un sistema de prediccién de ruta debe responder por lo menos a las siguientes
cuestiones:

= ;Qué estamos prediciendo? Debemos intentar predecir los siguientes pasos de usuario. Por
ejemplo, si nosotros podemos predecir qué enlace en una pagina va a seguir un usuario concreto,



nosotros debemos resaltar ese enlace o llevarlo a la parte méas alta de la web para que sea visto.
De forma alternativa, nosotros debemos intentar predecir los objetivos de los usuarios de forma
eventual; si nosotros podemos determinar qué pagina en el sitio es buscada por unvisitante,
podemos presentarla de manera inmediata.

= ; En qué nos basamos para hacer predicciones ? Debemos usar acciones particulares para
predecir lo que quiere cada usuario. Por otra parte, podemos generalizar para multiples perfiles
de usuario y asi agilizar y dar la informacién de forma mas rapida.

= ; Qué tipos de modificaciones podemos hacer en nuestras bases de nuestras pre-
dicciones ? Podemos hacer tan poco como destacar los enlaces seleccionados o tanto como la
sintesis de una pagina nueva que creemos que el usuario quiere ver.

Por ejemplo, el WebWatcher aprende a predecir qué enlaces van a seguir los usuarios en una pagina
particularmente con una funcién que tiene en cuenta sus intereses especificos.

Un enlace que WebWatcher cree que te va a gustar, se suele resaltar de alguna manera graficamente
y se coloca en la parte superior de la web. Los visitantes de un sitio son encuestados para saber
exactamente qué es lo que buscan. WebWatcher utiliza rutas de personas que indican sucesos como
ejemplos de buena navegacion.

En lugar de predecir las siguientes acciones, intentamos predecir los objetivos que tienen esos
usuarios. Para ello, el reconocimiento de objetivos es uno de los problemas dificiles de identificar
por una serie de acciones. Lesh y Etzioni dieron una posible solucién a este problema basada en un
framework de dominio-independiente. Ellos modelaron las acciones de usuario como un planning de
operaciones. En el dominio web, nosotros observamos la navegaciéon de un usuario a través de nuestro
sitio e intentamos determinar qué paginas busca realmente.

., Es posible formalizar la navegacion de usuario como un planning de procesos que son dociles
para el reconocimiento de objetivos 7 ; Actuan los usuarios en la web con suficiente evidencia en sus
propuestas 7

El proyecto AVANTI esta enfocado en la personalizacion dinamica basada en las necesidades de los
usuarios. Funciona de forma similar al WebWatcher, teniendo en cuenta las necesidades y busquedas
de los usuarios, en funcién de eso, provee una serie de piginas que cree que son interesantes para el
usuario en particular.

4.2.2. Optimizacién

Mientras que la personalizacién se enfoca a lo individual, la optimizacién intenta mejorar el sitio
en su conjunto. En lugar de hacer cambios por cada usuario, los sitios aprenden de todos los usuarios
para hacer el sitio méas facil de navegadr. Este enfoque permite incluso nuevos usuarios, sobre quién
no sabe nada, el beneficio de las mejoras.

Debemos ver un disefio web como un punto particular en el espacio de posibles disenios. Mejorando
el sitio, entonces, corresponde a buscar en el espacio de un “diseno mejor”. Asumiendo que nosotros
tneemos un camino de medidas mejores, debemos ver esto como un cldsico problema de TA. Una
cualidad métrica posible deberia ser la medida de una cantidad de esfuerzo que el usuario debe realizar
para encontrar lo que desea en nuestra pagina web. El esfuerzo es definido como la funcién de un ntimero
de enlaces y la dificulta de encontrar esos enlaces. Por ejemplo, un sitio cuya pagina popular resulta
que esta escondida despues de pasar por cinco enlaces, se puede mejorar haciéndola mas accesible.
Podemos navegar a través del espacio realizando transformaciones en el sitio.
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i, Qué longitud tiene el espacio de busqueda y cudl es la estrategia de buisqueda apropiada ? ¢
Podemos reestructurar el espacio para evitar biisqueda en porciones largas 7

Primero se dibuja el diseno de un sistema con repertorios de transformaciones que apuntan a
mejorar la organizacion del sitio; las transformaciones incluyen reordenado y remarcado de enlaces
como sintetizando nuevas paginas. Estos sistemas aprenden de los patrones comunes en los logs de
acceso de los usuarios y deciden como transformar el sitio para explotar esos patrones y hacer el sitio
mas facil de navegar.

Una transformacion ambiciosa es el clustering - sintetizando una marca de una nueva pagina web
que contiene enlaces a un conjunto de objetos relacionados. Partiendo de los datos disponibles, el
sistema debe inferir este conjunto de péginas en el sitio que son agrupados. Esta inferencia debe
estar basada en contenido o en patrones de navegacion de usuario. Como exdmenes de aproximacion
final, los estudiantes tienden a buscar multiples soluciones en cada visita. Incluso conociendo péaginas
de soluciones que no estan enlazadas de forma directa, los visitantes pueden ir de uno a otro sin
problemas. El sistema utilizado en este experimento, podria crear una nueva pagina con un enlace a
cada soluciéon y hacer esta nueva pagina que este disponible para los visitantes del sitio.

4.2.3. Meta-Informacion

La capacidad de un sitio web para adaptarse puede verse obstaculizada por el escaso conocimiento
sobre su contenido y la estructura proporcionada por el codigo HTML. Por ejemplo, suponemos que
una pagina contiene una lista de enlaces. ; Es apropiado anadir un nuevo enlace en la parte mas alta
de la lista ? La respuesta depende de del contenido de la lista - un sitio adaptativo no debe anadir un
enlace a la parte mas ala de una lista de enlaces de un tema concreto ; ademas, si la lista esta ordenada
alfabéticamente, entonces el nuevo objeto puede ser afiadido en un punto apropiado. Claramente la
capacidad de un sitio web para adaptarse puede ser producida con meta-informacion: informaciéon sobr
su contenido, estructura y organizacion.

Un camino para proveer meta-informacion es representar los contenidos del sitio en un framework
formal con precision semantica como una base de datos o una red semantica. Este enfoque o aproxi-
maciéon fue pionero por el sistema de gestion de webs STRUDEL, que intent6 separar la informacion
disponible en un sitio web de su presentacion grifica. A lo largo de la manipulacién de sitios web en
el nivel de las paginas y enlaces, los sitios webs podian ser especificados usando el lenguaje de STRU-
DEL. Ademas, los sitios webs pueden ser creados y actualizados mediantes consultas STRUDEL. Por
ejemplo, una empresa puede crear paginas iniciales para sus empleados mediante la fusion de datos de
sus bases de datos de “gestiéon” y “empleados”. Una pagina podria ser creada para todas las personas
en cualquier otra base de datos. Ademas, cada pagina de gestion tendria enlaces a sus empleados y
viceversa.

Esta aproximacién podria facilitar la adaptabilidad porque STRUDEL activa un sitio para razonar
sobre su descripcién légica y detecta casos donde las adaptaciones pueden ser truncadas. STRUDEL
tiene mecanismos para actualizar el sitio de forma automética y correctamente. El coste de la cons-
truccion de envolturas para webs existentes y particularmente sitios no construidos, es bastante alto.

Las etiquetas meta-content son las mas “ligeras de peso”. Una descripcion formal coexiste con
documentos HTML. Podemos escoger cuantos sitios queremos editar y la complejidad de los mismos.
Estas anotaciones de meta-etiquetas tienen conexiones entre distintas partes de la web.

Una aproximacion de este tipo es el formato de Apple Meta-Content. MCF (Meta-Content-Format)
es un intento de establecer un estandar para anotaciones de meta contenido para la web. Cuando un
usuario visita un sitio con MCF, con un navegador que tiene activo el MCF, puede elegir navegar por
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el sitio en tres dimensiones. SHOE es un lenguaje para afiadir ontologias simples a las paginas web.
SHOE afade declaraciones basicas ontologicas al HTML; una pégina puede referirse a una ontologia
particular y declarar clasificaciones por sus relaciones.

Mientras el meta-contenido es menos pesado que el STRUDEL, también tiene sus desventajas. La
anotacién por meta-contenidos ha de ser actualizada de forma manual cuando el contenido cambia. No
puede automatizarse su adaptacion debido a su dependencia del HTML. Cualquier adaptaciéon implica
modificar el HTML original.

5. Areas de investigacion relacionadas

La Mineria Web se utiliza generalmente en tres caminos, Mineria Web de Contenido, Mineria
Web de Estructura y Mineria Web de Uso (que es de la que hemos hablado en este trabajo).

La Mineria Web de Contenido es un proceso automatico que va més alla de la extraccion de
palabras clave, ya que los datos se analizan para poder generar informaciéon de los documentos que
se encuentran en la Web, ya sea, articulos, material audiovisual, documentos HTML, entre otros. La
extensa Web puede revelar més informacion que la que se encuentra contenida en los documentos, por
ejemplo, los enlaces apuntando hacia un documento indican la popularidad del documento, mientras
algunos vinculos salen de un documento indican la riquieza o quizés la variedad de temas cubiertos en
el documento. Esto puede ser utilizado para comparar las citaciones bibliogréficas.

En esta area se encuentra la Mineria Web de Estructura, el cudl consiste en estudiar las
estructuras de los enlaces. Y por ultimo, la Mineria Web de Uso, que es un proceso de descubrimiento
automaético de patrones de accesos o uso de servicios de la Web, centrandose en el comportamiento de
los usuarios cuando interactian en la Web.

6. Conferencias internacionales

Algunas de las conferencias internacionales que abordan el tema de la mineria de uso de la web,
son las siguientes:

» International Conference on Databases Theory (ICDT)

= Internacional Conference on Very Large Data Base IBM Almaden Research Center
= International World Wide Web Conference

= Conference on Artificial Intelligence (AAAI198)

» International Conference on Machine Learning (ICML)

= International Conference on Distributed Computing Systems

» European Conference on Machine Learning (ECML-98)

= International Conference Machine Learning

= International Conference on Knowledge Discovery and Data Mining

= International Computer Software and Applications Conference on Prolonging Software Life
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