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Capitulo 1

Introduccion

La informacibn hoy en dia es una materia prima muy valiteaato para empresas
U organizaciones como para simples usuarios, ya que pava gmimportante obtener
informacion de buena calidad y oportuna. Es por esto que sociedad de la informacion
se destina gran cantidad de recursos en adquirir, almag@nacesar enormes volumenes
de datos; se estima que cada 20 meses se duplica la infomecitodo el mundo.

Existen factores importantes que han llevado a este aundeni# informacion co-
mo la acumulacion rapida de datos, el desarrollo de segegestores de base de datos
mas poderosos y el constante desarrollo tecnologicoedbtmtdrnet y las bases de datos
dinamicas, entre otras, pasan a ser las principales fudsntextraccion de informacion.

Aungue la especie humana posee habilidades extremadasudisticadas para de-
tectar patrones y descubrir tendencias, es evidente quensbié¢ no puede realizar con
la misma eficiencia la tarea de analizar los trillones desdatmacenados electronica-
mente al monitorear las transacciones comerciales de uaaias\bases de datos. Por
ejemplo, los satélites de observacion de la Tierra gendeh orden de un petabyte de
datos (1015 bytes) diariamente; otros sistemas menosicadics, como centros de in-
formacion de turismo, las transacciones realizadas emupersercado, operaciones de
tarjetas de créditos, etc. también son susceptibles mErgeun volumen de datos impo-
sible de analizar de forma manual o solo utilizando té&shiestadisticas tradicionales, lo
cual resulta lento, costoso y altamente subjetivo.

La explosiobn en el nimero de fuentes de informacion didpes en Internet ofrece
una nueva oportunidad de blsqueda y extraccion de infobmaitil a partir de bases de
datos dinamicas y crecientes. Sin embargo, aunque aparente parezca que se presenta



2 Introducci 6n

un problema que es la "sobre-informacion”, en el sentideediir mas informacion de la
gue podamos asimilar, en la realidad, el fenébmeno puede sentrario, que padezcamos
una cronica falta de informacion. Pondremos un ejempicilie para explicar lo que esta
sucediendo: el Diabético. Como se sabe, la diabetes esitgranedad que se caracteriza
por impedir la absorcion de glucosa por las células paraasisformacion en energia;
sin embargo hay suficiente en la sangre, solo que falta elegliengue hace posible la
transferencia de la glucosa a la célula sedienta. De la aisamera, con la informacion,
existe mucha y sélo faltan aquellos elementos de transftitm para poder conseguir de
ella el conocimiento que se necesita.

Pero, ¢qué entendemos panocimient@. Si queremos dar la definicibn de conoci-
miento, primero debemos referirnos a los diversos elersamo los que esta relacionado,
tales como loslatos lainformacibn, lainteligenciay el aprendizaje Losdatosson la re-
presentacion de elementos abstraidos mas o menososislada realidad a partir de los
modelos mentales de un individuo o conjunto de ellos. Eg,desidatosno aportan por
si solos ninguna explicacion sobre los sucesos que desc¢ipor lo tanto, tienen que ser
interpretados por las personas para tener significado y pedétiles. Lanformacbn se
genera a partir de datos seleccionados, organizados yspitae de acuerdo a criterios
pre-establecidos. Los métodos basicos para convettis dan informacion y, al mismo
tiempo, dotarlos de significado son la categorizacionptdextualizacion, el analisis y la
sintesis [Mol02]. Lanteligenciase puede definir como la capacidad de plantear y resolver
problemas de forma rutinaria. Bprendizajees el proceso mediante el cual se adquiere
conocimiento.

Entonces, ¢,como podemos encontrar la informacion quesitemos?, mas aln, ¢como
podemos adquirir conocimiento de tanta informacion erist?. Para poder responder a
estas preguntas, el primer punto de partida es definir geéaemocimiento y asi luego
poder aplicar procesos para adquirir dicho conocimientol(ig]].

Por lo tanto podemos definir ebnocimientacomoel resultado de la aplicaéin de
la inteligencia sobre la informabin en un contexto y con un piogito determinadoy el
conocimiento en una base de datogksonjunto de los patrones o0 modelos encontrados
que atienden a determinadas metas

Para poder extraer el conocimiento se pueden utilizaidgsme Mineria de Datos y
también otras técnicas relacionadas con otras areasmuietimiento como son la Mineria
de Texto, Mineria Stream y Mineria Web, las cuales se etemadentro del Proceso
de Extraccion de Conocimiento (en ingl&sowledge Discovery in Database (KDD)
[FPSSU96].



La Mineria de Datos es un area multidisciplinaria, donel@weden utilizar diferen-
tes técnicas fuertemente ligadas al aprendizaje auioméales como redes neuronales,
técnicas de agrupamiento, algoritmos genéticos, éstaéd decision, entre muchas otras.
Dentro de este proceso se emplean algoritmos de aprendiasjeos, métodos estadisti-
COos 0 técnicas avanzadas de bases de datos [FPSSU96]2]H&@iS99], [VDSO00].

La aplicacion de la Mineria de Datos ha diversos tipos @@nmacion generalmente
provenientes de bases de datos textuales o documentalemtehet ha propiciado la
apariciobn de nuevas areas de estudio especificas patplddaeion de este tipo de datos.

Una de estas areas es la Mineria de Texto. La Mineria d® Bexcentra en el des-
cubrimiento de patrones interesantes y nuevo conocimemian conjunto de textos, es
decir, su objetivo es descubrir cosas tales como tendeni®asiaciones y asociaciones
entre “grandes” cantidades de informacion textual. Comimflormacion que se analiza
carece de estructura, es necesario aplicar técnicasatecypara la obtencion de una
estructura que permita el analisis de la informacion,aefo que la etapa de preproce-
samiento juega un rol de suma importancia en este procesB$RE], [Jus04], [Tan99].

Otra de estas areas es la Mineria Web. Podemaos decir da fmmneral que la Mineria
Web trata de descubrir patrones interesantes en el coofesdla estructura y en la
utilizacion de sitios Web. Dentro de la Mineria Web podserdestacar tres areas de estudio
importantes, las cuales son la Mineria Web de Contenidgljri@ria Web de Estructura
y la Mineria Web de Uso. Todas estas areas seran and@izaldalargo de este trabajo,
siendo esta Gltima area, la Mineria Web de Uso, nuesirzipal objetivo de estudio
[Etz96], [KBOO],[NFJK99].

En general podemos decir que la Mineria Web de Uso congislte &plicacion de
técnicas de mineria para descubrir patrones de uso déokaniacion Web con el obje-
tivo de entender y satisfacer las necesidades de los usuberincipal fuente de in-
formacion en este caso son los archivos Web log que se eneaerimacenados en los
servidores Web.

La Mineria de Datos ha utilizado durante la Gltima ded&daicas procedentes de la
Computacion Flexible (Soft Computing), tales comd.fgica Difusa La logica difusa
cumple un rol importante en el desarrollo de sistemas g#stes, permitiendo mayor
flexibilidad y el manejo de impresiones subjetivas que panedgar presentes en la infor-
macion que se esté procesando [Zad75], [MPM02], [AM04].

En el campo del KDD, la l6gica difusa puede ayudar en loslproas tales como la
manipulacion de asuntos relacionados con la compreigsiflile patrones, datos ruidosos
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e incompletos y la interaccibn humana. Concretament@trussnos centraremos en las
aplicaciones de logica difusa a la Mineria Web, que nomjian mejorar y optimizar
diferentes procesos de la Web.

Como en la Mineria Web de Uso existen diferentes elementesignen cierto grado
de imprecision o de incertidumbre, la l6gica difusa naspigra manipular esos elemen-
tos para poder representar de mejor forma la realidad. Unpdgesignificativo son los
perfiles de los usuario. El tratamiento de los perfiles derigssa basa principalmente en
analizar la informacion que es registrada de diversasdgette informacion y se busca
obtener informacion sobre las preferencias y caratimagsde los usuarios, muchas de
estas preferencias o intereses tienen cierto grado ddithaabre, por lo que la logica
difusa nos va a permitir modelar y manejar dicha informacié una manera flexible.

1.1. Objetivos

Como se ha comentado anteriormente los objetivos de elsggdriacluyen el estudiar
una serie de problemas que aparecen en la Mineria Web deltiligando especialmente
la lbgica difusa como herramienta. Nos centraremos enalsis1del comportamiento
de los usuarios en la Web, para poder obtener una reprei$entse perfiles de usua-
rios. Trataremos de comprobar el comportamiento de estaits y la validez de nuestros
modelos mediante una experimentacion sobre un caso neahlRanzar estos objetivos,
las tareas a desarrollar son las siguientes:

= Estudiar el potencial de las distintas técnicas que maslsn en la Mineria Web
centrandonos principalmente en el uso de la logica diflasareglas de asociacion
difusas y el clustering difuso.

= Realizar un estudio para la obtencion de patrones de neidega utilizar la técnica
de reglas de asociacion difusas para este fin.

A lo largo de este trabajo, cuando estemos hablando de gdgpesementos utilizaremos la palabra
cluster/s en vez de la palabra grupo/s, y cuando estemaantlbtle agrupamiento de tales elementos utili-
zaremos el termino ya conocido por todos, que es el clagtdl proposito de esta terminologia es evitar la
confusion y la ambiguiedad que suponen las palabras gmiupamiento, ya que por el amplio significado
de las mismas, no implican que se hayan obtenido de un prdeeslostering propiamente dicho. Sin em-
bargo, el uso de las palabras cluster/clustering si detardiaramente la obtencion de los grupos, lo cual nos
permite ademas utilizar la palabra grupos para denontinasimucho mas generales no relacionadas con la
técnica de clustering.
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= Realizar un estudio demografico utilizando la técnicactledtering difuso para la
agrupacion y caracterizacion de sesiones de usuarios.

= Realizar un estudio sobre la personalizacion web, prahtipnte todo lo relaciona-
do con los perfiles de los usuarios, para plantear un modekrgede obtencion y
representacion de los mismos.

1.2. Estructura de la tesis

Tras el presente capitulo introductorio, pasaremos @agundo Cafitulo en el cual
describiremos brevemente la problematica del crecimidatla informacion, para poder
recoger los principales conceptos del Proceso de Extrackel Conocimiento (KDD) en
cada una de sus etapas. Dentro de este area de investigari®s a referirnos en primer
lugar a la Mineria de Datos, donde veremos principalmegeécnicas mas utilizadas
dentro de este proceso. También hablaremos brevement wolarea de investigacion
gque hoy en dia esta en pleno crecimiento denominada Migream. A continuacion,
veremos los conceptos relacionados con la Mineria de Téowde describiremos sus
etapas Yy las técnicas utilizadas mas habituales. Hordi#n este capitulo, analizaremos
el area de la Mineria Web donde también analizaremostégme y técnicas utilizadas,
asi como los principales tipos de Mineria Web.

En el Tercer Capitulo nos detendremos para analizar con una mayor profundidad la
Mineria Web de Uso, identificaremos y describiremos sysastg comentaremos algunos
problemas asociados a esta area de investigacion. &arhablaremos sobre los ficheros
Log de los servidores Web, siendo estos una de las fuentesigalies de informacion
para el proceso de Mineria Web de Uso y de algunas aplie@idasarrolladas. Plan-
tearemos nuestro modelo de datos, con el cual trabajarariwkargo de este estudio y
describiremos el proceso de caracterizacion de usualiogle estudiaremos diferentes
métodos que se utilizan en la identificacion de las sesidedos usuarios.

En elCuarto Capitulo nos referiremos brevemente a la problematica que existe en
el manejo de la informacion imprecisa en la Web y como ¢ackd difusa puede ayudar
a solucionarlas. Comentaremos algunas técnicas queaxoreln con los tipos de la
Mineria Web, especialmente en el area de la Mineria Wélsde Explicaremos las reglas
de asociacion difusas y las aplicaremos para la obtemtgdratrones de navegacion. Una
vez interpretadas las reglas y contrastadas con la ayudadielas de interés objetivas
y subjetivas, discutiremos los resultados obtenidos deXpsrimentos con un caso real,
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concretamente en el sitio web de la E.T.S. Ingenieriagrrdtica y de Telecomunicacion
de la Universidad de Granada (http://etsiit.ugr.es).

En elQuinto Capitulo analizaremos la técnica de mineria llamada clustereg; r
sando los modelos generales del clustering para luegomatiziir en esta técnica desde
un punto de vista difuso. Ademas, completaremos este madeal un analisis previo so-
bre la obtencion de las particiones iniciales de los daisis;omo una validacion posterior
de la técnica con diversas medidas. Los agrupamientodizargsan principalmente en-
focados a paginas similares y a sesiones de usuarios;pesimentos de dichos analisis
se han llevado a cabo en el caso real anteriormente comentado

En elSexto Captulo analizaremos el proceso de personalizacion, centrasdemla
construccion de perfiles de usuario. A partir de la forna&iizn matematica de la defi-
nicién de perfiles de usuario, plantearemos un modelo pargpkresentacion de perfiles
en XML. En cuanto a la metodologia de obtencion de los psifiplanteamos un mo-
delo basado en grupos previos obtenidos de la fase de miesarrollada en capitulos
anteriores. La identificacion de perfiles de usuarios copag demograficos y la carac-
terizacion de perfiles de usuarios a través de deternmsna@ginas de navegacion queda
demostrada con experimentos reales sobre el sitio web d&.18.H.T.

Finalmente, en eBéeptimo Capitulo se encuentran las conclusiones sobre el trabajo
y los futuros estudios relacionados con la investigacion.

Para dar un mejor entendimiento a este trabajo, hemosdoaatinco apéndices, sien-
do Ay B los apéndices relacionados con conceptos preliminamssagos para el en-
tendimiento y para los no familiarizados con la l6gica stfly las reglas de asociacion,
respectivamente. En apéndice GQoodremos ver los resultados obtenidos en el analisis de
perfiles de usuarios para el caso real del sitio web de la EITTSrecogidos en el capitu-
lo sexto. En ehpéndice D podemos ver una pequefia explicacion del sistema WEKA, el
cual utilizamos para realizar algunos experimentos déficasion de perfiles recogidos
en el capitulo sexto. Por Gltimo, para una mejor lectur&ste trabajo, hemos incluido
un glosario en el apéndice E donde se recoge la termirmtmghinmente utilizada en la
Web.



Capitulo 2

Descubrimiento del Conocimiento
(KDD) : El Proceso de Mineria

En este capitulo realizaremos un analisis general deleBoode Extraccion del Co-
nocimiento (Knowledge Discovery in Databases (KDD)). Nestcaremos en los princi-
pales procesos de Mineria, tales como la Mineria de DMo®ria Stream, Mineria de
Texto y Mineria Web, siendo esta Ultima el area princg®mhuestro estudio.

2.1. Introduccion

Con la necesidad de poder manejar grandes cantidades deslatge un area de es-
tudio, que se denomindescubrimiento del conocimiento en grandedinatnes de datos
(KDD).

El proceso KDD lo podemos definir como "el proceso no trivialidentificar patro-
nes validos, novedosos y potencialmente Gtiles y emalthstancia, comprensible a partir
de los datos” [FPSSU96]. Este proceso también es conociddiferentes nombres que
podrian ser sinbnimos del mismo, entre los cuales se atrameData Archeology, De-
pendency Function Analysis, Information Recollect, Ratf@ata Analysis 6 Knowledge
Fishing.

KDD supone la convergencia de distintas disciplinas destigacion; podemos nom-
brar algunas tales como el aprendizaje automatico, isita]” inteligencia artificial, sis-
temas de gestion de base de datos, técnicas de visudtizéeidatos, los sistemas para el
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apoyo a la toma de decision (DSS) 6 la recuperacion denr#oion, entre otras.

2.2. Etapas en el proceso de KDD

Dentro del proceso KDD, uno de los elementos mas impordaamteonsiderar es el
usuario, ya que es él quien determina el dominio de la agpfinao sea, decide como y
qué datos se utilizaran en el proceso; el usuario debadste participar activamente en
el desarrollo del mismo.

Por lo tanto, los pasos en el proceso global del KDD no estdarnente diferenciados
por ser un proceso iterativo e interactivo con el usuari@grplas interacciones entre las
decisiones tomadas en diferentes pasos, asi como loagtana de los métodos utilizados
y la forma de representar el problema suelen ser extremadamemplejos.

Generalmente, se consideran las siguientes etapas dekBroe Extraccion del Co-
nocimiento [FPSSU96], [Dan02]:

a. Selecobn de datos.Consiste en buscar el objetivo y las herramientas del pooces
de mineria, identificando los datos que han ser extratules;ando los atributos
apropiados de entrada y la informacién de salida paraseptar la tarea. En otras
palabras, lo primero que se tiene que tener en cuenta antesminzar con el
proceso, es saber que es lo que se quiere obtener y cualesssdatds que nos
facilitaran esa informacion para lograr la meta.

b. Limpieza de datos.En este paso se limpian los datos sucios, incluyendo los dato
incompletos (donde hay atributos o valores de atributodighes), el ruido (valores
incorrectos o inesperados) y datos inconsistentes (dentdm valores y atributos
con nombres diferentes). Los datos sucios en algunos caben der eliminados ya
gue pueden contribuir a un analisis inexacto y resultadesriectos. En resumen
este proceso esta formado por tres fases: definir y detarras tipos de errores,
buscar e identificar las instancias que contienen error@srggir los errores des-
cubiertos.

c. Integracion de datos.Combina datos de mltiples procedencias incluyendoimlt
ples bases de datos, que podrian tener diferentes comggnidrmatos. La incon-
sistencia en el formato puede llevar una redundancia e sistencia en los atribu-
tos y valores de los datos. Normalmente cuando se trabaja problema de pro-
ceso de descubrimiento es necesario primero formar um @oisjunto con todos
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los datos que provienen de distintas fuentes. Esta ided,aenbéto de integracion
de datos de bases de datos empresariales, se conoce corbet mienalmacén de
datos o "datawarehouse” [Kim96] y proporcionan un punt@diy consistente de
acceso de datos corporativos sin importar la division dapeental.

d. Transformacion de datos.Las transformaciones consisten principalmente en mo-
dificaciones sintacticas llevadas a cabo sobre datos sirsgpongan un cambio
para la técnica de mineria aplicada. Las transformasialigcretas de los datos
[HLT99] tienen la ventaja de que mejoran la comprensionaderéglas descubier-
tas al transformar los datos de bajo nivel en datos de al&l pitambién reduce
significativamente el tiempo de ejecucion del algoritmdodsqueda. Su principal
desventaja es que se puede reducir la exactitud del coremtimalescubierto, debi-
do a que puede causar la perdida de alguna informacionteBxiferentes méto-
dos de transformacion de variables continuas a discretasse pueden agrupar
segln distintas aproximaciones [DKS95]: métodos lacéiealizan la transforma-
cion discreta en una region del espacio de las instarmagjemplo, utilizando un
subconjunto de las instancias), métodos globales (@uniled espacio de las instan-
cias), métodos supervisados (utilizan la informacionedeave (valor del atributo
objetivo) de la instancia de los datos cuando discretizaattilouto) y métodos no
supervisados (no requiere la informacién de la clave padappasar a valores dis-
cretos. Solo utilizan la distribucion de los valores debato continuo como fuente
de informacion).

e. Reduccbn de datos.Reducir el tamafio de los datos, encontrando las carsttteri
cas mas significativas para representar los datos depeladi| objetivo del pro-
ceso. Se pueden utilizar métodos de transformacion pdtecir el nUmero efectivo
de variables a ser consideradas, o para encontrar otr&seapaciones de los da-
tos. Las estrategias incluyen agregacion del cubo de dgjosum( ) y min()),
reduccion de dimensiones (la extraccion irrelevantelyildde atributo), compre-
sibn de datos (reemplazando valores de datos con datosatiltes codificados),
reduccion de tamafio (reemplazando valores de datos pogsentacion alternati-
va mas pequefia), una generalizacion de datos (reemplazalores de datos de
niveles conceptuales bajos con niveles conceptuales &} atc.

f. Mineria de Datos.Consiste en la busqueda de los patrones de interés querpued
expresarse como un modelo o simplemente que expresen @egpende los datos.
El modelo encontrado depende de su funcion (por ej. Clasifin) y de su forma
de representarlo (por ej. arboles de decisiones, reghu®e etras). Se tiene que
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especificar un criterio de preferencia para seleccionar odefo de un conjunto
de posibles modelos. También se tiene que especificarritezgt de blsqueda a
utilizar (normalmente esta determinado en el algoritmmdeeria).

g. Evaluacion de los patrones.Se identifican verdaderamente patrones interesantes
que representan conocimiento usando diferentes técmichgendo analisis es-
tadisticos y lenguajes de consultas.

h. Interpretacion de resultados.Consiste en entender los resultados del analisis y
sus implicaciones y puede llevar a regresar a algunos deakms@nteriores. Hay
técnicas de visualizacion que pueden ser (tiles en est fara facilitar el enten-
dimiento de los patrones descubiertos.

Interpretacicén /
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Figura 2.1:Etapas del Proceso KDD

Podemos ver en la figura 2.1 las etapas del proceso KDD. Patarvenas detalle éste
proceso podemos encontrarlas en [Ki98], [Pyl99], [CMS99], [FPSSU96], [Mit97].

2.2.1. KDDy mineria

Es importante discutir sobre la diferencia entre KDD y Miaedle Datos, ya que
muchos estudios e investigaciones dan por hecho que ambesdnimos. Hay muchos
casos que no es posible identificar o distinguir claramentddpa de Mineria de Datos
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dentro del Proceso de Descubrimiento [VDSO00], porque asveoess necesario realizar
todas y cada una de las etapas del mismo, como preprocesanimmpieza de datos, etc.

Entonces, la Mineria de Datos la podemos definir cama etapa particular en el
proceso KDD, donde la Min& de Datos aplica algoritmos esgéicos o €cnicas es-
pedficas para la extracéin de patrones de los datdPSSU96], diferenciandolo del
proceso KDD que ya antes a sido definido.

Hasta el momento, s6lo hemos mencionado dos términogiamtes dentro del area
de investigacion de extraccion de patrones (tiles dguotws de datos, que son KDD
y Mineria de Datos, y hemos dejado de lado dos términos gumleente se ocupan
fuertemente en la extraccion de patrones (tiles desdenuiertos y desde la Web como
son la Mineria de Texto y la Mineria Web.

Es importante analizar las diferencias entre los procesdéinkeria de Datos, Mineria
de Texto y Mineria Web, antes de comenzar a analizar a caddeugllos por separado.
Hemos dejado de lado a la Mineria Stream ya que es un area soalesarrollo y que
esta fuertemente relacionado con la Mineria de Datos.

Si nos detenemos a pensar cuales serian las diferendi@sestios procesos, de-
beriamos empezar diciendo que las fuentes de informambre las que trabajan son
diferentes. La Mineria de Datos principalmente trabafesgrandes almacenes de datos
y Bases de datos relacionales, por ejemplo; en cambio larMide Texto se centra en
documentos y la Mineria Web en todo lo que se relaciona cafiddd Wide Web. El
tipo de informacién que procesan es muy distinta. La infaidn que procesa la Mineria
de Datos es informacion estructurada, ya que los datas edtiacenados en una base
de datos generalmente relacional; sin embargo, la Mimridexto, trata con complejas
estructuras implicitas del texto, generalmente no estradas y por Gltimo, la Mineria
Web procesa tanto informacion estructurada (procesaniafcion de bases de datos que
estan relacionadas con las paginas Web), semiestrdat(p@ginas HTML con texto y
Hiperenlaces) y no estructurada (texto libre). Un aspect®acionar, es que en la lite-
ratura se mencione, a la Mineria de Texto como KDT o a la Nen&feb como KDW,
para hablar sobre el proceso de descubrimiento en esas queaes el mismo caso que
ya hemos mencionado sobre el KDD y Mineria de Datos.

Una vez comentadas brevemente las diferencias entre estesps vamos a entrar a
especificar a cada uno de ellos, comenzaremos con la Misefatos; primero porque
esta mucho mas extendido y segundo porque la gran magefis técnicas de éste se
aplican en los procesos de Mineria Stream, Mineria deoTeMineria Web, y asi tener
una mayor referencia al momento de explicar estos Ultimasegos.
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2.3. Mineria de datos

La Mineria de Datos es la etapa mas importante del KDD; gsidaintegra los pro-
cesos de aprendizaje y métodos estadisticos para lacdirede hipbtesis de patrones y
modelos. Es esencial que los algoritmos empleados en lafdide Datos sean eficien-
tes, escalables y robustos a la hora de manipular grandédaches de informacion con
ruido.

Informalmente hablando, se puede decir que la Mineria desDes el proceso de
extraccion de informacion o conocimiento de un conjumange de datos. Formalizando
un poco mas, lo podemos definir comoa etapa particular en el proceso KDdonde
la Mineria de Datos aplica algoritmos especificos o t&mespecificas para la extraccion
de patrones de los datos.

Debemos tener claro que el proceso de Mineria de Datos @y@machos tipos de
patrones, pero lo méas importante es determinar qué Etreon Utiles e interesantes y
cuales no. Un patron es interesante si cumple con ciertaiaiones, si es facil compren-
derlo; es valido con cierto grado de certeza, para otrouctojde datos, ya sea nuevo o
de prueba; tiene una utilidad potencial y expresa un conenimnovedoso y no trivial.

Es importante destacar que la Mineria de Datos, en formagagral, puede procesar
distintos tipos de datos, de diferentes fuentes como arstplanos (texto, binario,...),
base de datos relacionales, base de datos heterogérmmadeliatos orientadas a objetos,
datawarehouse, base de datos transaccionales, base deesladgiales, base de datos
multimedia y base de datos temporales, entre otras.

Un ejemplo de Mineria de Datos seria el siguiente: hacedaalos temporadas que el
club italiano de futbol AC Milan usa redes neuronales gaexenir lesiones y optimizar
el acondicionamiento de cada atleta [MthO3]. Esto ayuddex&enar el fichaje de un
posible jugador o alertar al médico del equipo de una pe#ision. El sistema, creado por
Computer Associates International, es alimentado posdigaada jugador, relacionados
con su rendimiento, alimentacion y respuesta a estimedteynos, que se obtienen y
analizan cada quince dias.

2.3.1. Tecnicas de minera de datos

El objetivo de la Mineria de Datos es la obtencion de pasditiles en un conjunto
grande de datos, pero ¢,qué tipo de patrones puede endamitiaeria de Datos?. Depen-
diendo del conjunto de datos a analizar y del tipo de patrquesse quiera encontrar en
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el proceso es la técnica de Mineria de Datos a utilizartéasicas de Mineria de Datos
pueden ser descriptivas o predictivas. Las descriptivaecteizan las propiedades gene-
rales de los datos en una base de datos y por el contrariggdactiva realiza inferencias
en los datos para poder realizar predicciones. Hay que ¢t&arerlo que se desea obtener
para ver cual de los dos enfoques se utiliza.

A continuacion clasificaremos las técnicas mas usadaginssean descriptivas o
predictivas:[Dan02]

Técnicas Descriptivas.

= Descripcbn de clasesHay tres formas de ver este punto, la primera se denomi-
na caracterizacion de los datos (Data Caracterizatibrtya realiza un resumen
de las caracteristicas generales de una clase parti@biatds; los resultados sue-
len representarse en términos de reglas de caractenzdch segunda es la dis-
criminacion de datos (Data Discrimination), que es unapamacion entre las ca-
racteristicas generales de los objetos de una clase tespés de otro conjunto
contrastante. Finalmente, también se puede aplicar unhinacion de ambas.

= Analisis de asociadn. Es el descubrimiento de reglas de asociacibn que muestran

condiciones del tipo atributo-valor que ocurre con frecigedentro de un conjunto

de datos. La mineria mediante reglas de asociacion esedsw de blsqueda in-
teresante de correlaciones entre un conjunto grande de [deBdsR98], [AR94],
[MTV94]. El descubrimiento de reglas de asociacion en deanvolimenes de
transacciones de negocios, puede facilitar el procesorda tie decisiones. Por
ejemplo, una regla de asociacion descubierta en un cenfismtransacciones de
libros de computacion puede ser como sigue:

Sistema Operative—LINUX [soporte = 3 %, confianza =45 %]

Esta regla refleja un modelo de compra para libros de comipatadonde el con-
sumidor que compra libros de sistemas operativos, tiendengrar libros de Linux
al mismo tiempo. El soporte y la confianza son dos medidaseflegan la utilidad
y la certeza de la regla descubierta. En el ejemplo estasemahdican que el 45 %
de las transacciones que contienen libros de sistemadigpsri@ambién contienen
libros de Linux y que el 3% de todas las transacciones canieambos items.

= Analisis de clustersAqgui se analizan objetos sin consultar clases conocidageE
neral, las clases no se presentan en los datos de entret@simplemente porque
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no se conocen. El proceso trabaja agrupando objetos ségtinapio de "maxi-
mizar la similitud dentro de una clase y minimizar la similitentre clases”. Un
cluster es una coleccion de objetos de datos mutuamernitarsisa Clustering es el
proceso de agrupamiento de objetos [Har75], [JD98], [KREDANAlisis de clus-
tering, tiene una gran variedad de aplicaciones, incluygmdcesos de imagenes,
analisis de transacciones comerciales y reconocimienfmtiones.

Técnicas Predictivas.

= Clasificacbn y predicobn. Son dos tipos de analisis de datos, aquellos que pue-
den ser usados para clasificar datos y los que se usan paegipteddencias. La
clasificacion de datos predice clases de etiquetas meelatprediccion de datos
predice funciones de valores continuos. Aplicacionesagincluyen analisis de
riesgo para préstamos y predicciones de crecimiento.nalgtecnicas para clasifi-
cacion de datos incluyen: clasificacion bayesianas. Erdlt Neighbor, algoritmos
genéticos, entre otros.

= Arboles de deciéin. Definen un conjunto de clases, asignando a cada dato de entra-

da una clase y determina la probabilidad de que ese regstrengzca a la clase.
Podemos distinguir dos tipos de arboles, el primero esbel @e decision de cla-
sificacion, donde cada registro a clasificar fluye por unaardet arbol. La rama

a seguir es determinada por una serie de preguntas defiroddssmodos de la
rama. Cuando el registro llega a un nodo hoja, se le asignaelasia del nodo hoja.

El segundo es el arbol de decision de regresion, cuandmistro llega a un nodo
hoja, a la variable de salida de ese nodo, se le asigna el giome los valores

de la variable de salida de los registros que cayeron en ekehwa durante el
proceso de entrenamiento.

= Redes Neuronale§on modelos predictivos no lineales que aprenden a tralés d
entrenamiento. Existen diferentes tipos de redes newsrak mas conocidas son
las simples y multicapas. Las tareas basicas de las redesnaées son reconocer,
clasificar, agrupar, asociar, almacenar patrones, apeaxim de funciones, siste-
mas (prediccion, control, entre otros) y optimizacion.

Aungue hemos detallado algunas de las principales técgica se utilizan en la Mi-
neria de Datos, existen muchas otras que se pueden veraiid®tl, agrupandolas en
técnicas descriptivas y predictivas. [Jus04]
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Técnicas de Mineria de Datos

M étodos Descriptivos

M étodos Predictivos

a. Visualizacion

a. Regreson Estadisticas (interpolacbn y prediccion)
- Regresbn Lineal

- Regresbn no lineal

- Regresbn

-Regresbhn Adaptativa Lineal Ponderada Localmente

b. Aprendizaje no supervisado
-Clustering

Métodos no jerarquicos (Particion)
Métodos Jerarquicos (N-TREE)
Métodos Paramétricos (Algoritmo EM)
Métodos no Paramétricos (KNN,
K-means Clustering, Centroides,
Redes Kohonen, Algoritmo CobWeb,
Algoritmo Autoclass)

b. Aprendizaje Supervisado

-Clasificacbn

Arboles de Decision, D3,

C4.5, CART

-Induccbn de Reglas

- Redes Neuronalgsimple, multicapa)

- Aprendizaje Relacional y Recursivo

IFP (Inductive Functional Programming),

IFLP (Inductive Functional Logic Programming),
Aprendizaje de Orden Superior,

Macro Average, Matrices de Coste y Confusion,
Analisis ROC (Receiver Operating Characteristic)

c. Asociacobn

d. Asociacbn Secuencial

e. Analisis Estadistico

f. Analisis Estadistico

-Estudio de la Distribudn de los Datos
-Deteccon de Datos Aémalos
-Anélisis de Disperdin

g.Correlaciones y Estudios Factorialeg

Tabla 2.1:Técnicas de Minéa de Datos

2.4. Mineria stream

En estos Gltimos afos, las bases de datos y comunidades gueocupan en minar
datos enfocando la atencion en un modelo nuevo de prooes@nde datos, donde los
datos llegan en forma de streams 0 una secuencia contirdetae

Estos datos que llegan de forma continua y rapida presemtgnan desafio para la
Mineria de Datos tradicional, ya que es realmente desafiaatizar las operaciones que
habitualmente se usan en el analisis de enormes cantidadkzos.

Este nuevo modelo de analisis es denominado MineriarByesz puede definir como
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un proceso de extradmn del conocimiento de estructuras de regist@gidos y continuos
de datosLos ejemplos de datos streams incluyen trafico de la red mge@doras, con-
versaciones telefonicas, transacciones ATM, busquedhs/ datos de sensores [BWO01],
[GMMOO00], [Bar02], [CDH"02].

La mayoria de los streams liberan datos en orden arbitlas@uales estan intrinse-
camente relacionados con un aspecto temporal, esto queéeneqilie los patrones que
son descubiertos en ellos siguen una tendencia dinamjaar, lp tanto son diferentes a
los conjuntos de datos estaticos tradicionales que songmandes. Tales secuencias de
datos se refieren a streams de datos de desarrollo y por 28ta tas técnicas que son
dimensionables para conjuntos de datos enormes no puedienrespuesta para minar
las secuencias de datos o streams de desarrollo, ya quéesiaas siempre se esfuerzan
en el trabajo de conjuntos de datos sin hacer distincite elatos nuevos y datos viejos,
y asi esperar manipular la nocién de patrones emergemesojetos.

La investigacion de Mineria Stream ha sido activada eose8ltimos afos. Den-
tro de los estudios realizados en esta area podemos mandi@ntrabajos realizados
desde un punto de vista general, los cuales los podemos @V¢01], [BBDT02],
[Mol02],[GGRO02]. Existen otros estudios relacionados kecadministracion de los streams
y el procesamiento de busqueda continua de los streamao8JG

Dos recientes progresos motivan la necesidad de los sistdenprocesamiento de
streams [GOO03], [Mth03]:

I. La generacion automatica de altas tasas de secuenciitateen diferentes apli-
caciones cientificas y comerciales. Por ejemplo: Elisat&l radar, y aplicaciones
cientificas de las corrientes de datos astrondmicas/da ke valores y las transac-
ciones web log de datos streams en las aplicaciones cotesrcia

Il. La necesidad para los analisis de estos datos de altadaadode los streams como
clustering y la deteccion de valores atipicos, la claaiiian y el calculo de itemsets
frecuentes.

Algunos algoritmos que se utilizan en el area de la MinBtiaam estan relacionados
con proyectos de negocios y también en aplicacionesifigas Estos algoritmos han
sido desarrollados y debatidos en [BBO2], [GGR02], [Kar01]. Mas adelante veremos
algunos de los algoritmos y su aplicacion en diferentasaeer tabla 2.2).

Existen diferentes y recientes proyectos que estimulaedasidad para las técnicas
en vias de desarrollo que analizan datos streams en tieabde los cuales podemos
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mencionar a:

JPL/NASA estan desarrollando un proyecto llamo a Diamiéye [BFR"99] que
apunta a permitir que sistemas alejados puedan analiztoslgspaciales de image-
nes streams en tiempo real. El proyecto enfoca la atenaifacealtar una nueva era
de exploracion espacial usando naves espaciales, eapiesy sensores altamente
autonomos [BFR99].

En [Kar01] y [Kar03] podemos ver el proyecto llamado Mobilljmue es un sis-
tema cliente/servidor sobre una PDA basada en la distébude datos utilizando
Mineria de Datos para datos financieros.

Kargupta [Kar03] ha desarrollado un Sistema Minador StrBata Vehicle (VE-
DAS) que es un sistema de Mineria de Datos ubicua que petmitaonitoreo
continuo y la extraccion del patrones de datos stream gdasmpor un vehiculo de
traslado.

En [SS03] desarrollan un proyecto en la NASA para la dedecabordo de proce-
sos geofisicos como nieve, hielo y nubes usando métodstedhg para la com-
presion de datos conservando el ancho de banda limita@dsitesto para enviar las
imagenes streaming a los centros terrestres.

Estos proyectos y otros demuestran la necesidad parecldsaé de analisis de da-

tos stream y las estrategias que pueden hacer frente a kasdtale datos y asi dar los
resultados de analisis en el tiempo real.

2.4.1.

Desdbs en la mineiia stream

En esta seccion, presentamos asuntos y desafios qugisamen la Mineria Stream

y algunas soluciones que se ocupan de estos desafios. gurtai2 se muestra el modelo
general de procesamiento de datos en la Mineria Stream.

. El requisito ilimitado de memoria debido al rasgo conbirde los elementos en-

trantes de datos.

. Los algoritmos de Mineria toman varios pasos por encimdades stream y esto

no es aplicable por el rasgo alto de tasa de datos de los stream



18 Descubrimiento del Conocimiento (KDD) : El Proceso de Miaria

Entrada Datos Stream Salida Conocimiento

Algoritmos de
Mineria Stream

S a ©

Figura 2.2:Proceso de Minéa Stream

1. Datos stream generados de sensores y otras fuentes limai@snde datos crean un
desafio real para transferir estas cantidades inmensasrdentos de datos para un
servidor central para ser analizadas.

Hay varias estrategias que dirigen hacia estos des&ftss incluyen:

= Los datos de entrada evalan la adaptacibn: Este acercamiento toma muestras,
filtran, realiza agregacion, y derramamiento de cargaplkmentos entrantes de
datos. El muestreo es el proceso de estadisticamenteisatdo los elementos
del stream entrante que seria analizado. El filtrado es ebtrao de semantica en
el cual al elemento se le comprueba su importancia puespremalizado o no. La
agregacion es la representacion de nimero de elemenadguma medida estadisti-
ca que usa elementos agregados, como el promedio. Miehttag@mamiento de
carga, el cual ha estado pensado en el contexto de datamageee pone en duda
[BBDT02], [TCZ+03], [VNO2] en vez de extraer de la mina de datos stream, es el
proceso de eliminar una cantidad de cosas de subsiguidatesrdos de ser ana-
lizado comprobando cada elemento que es usado en la t@nivaiestreo. En la
Figura 2.3 ilustra la idea de adaptacion de tasa de datdadietle entrada usando
muestreo.

= Salida nivel de concepto:Usando el nivel mas alto de concepto de datos que se
aplica minando asi hacer frente a la tasa de datos, estaaslpasificar en cate-
gorias los elementos entrantes en un nimero limitadotdgaaas y reemplazando
cada elemento entrante con la categoria que hace juego seg medida especi-
ficada o una tabla de bUsqueda. Esto produciria menoga@ssiiconservando la
memoria limitada. Ademas, precisaria menos niumerodalescile la CPU.

= Algoritmos: Se utilizan algoritmos para aproximar los resultados mireglsegln
algin margen de error satisfactorios.
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Muestra de Datos Stream Datos Stream

Procesando Datos
Stream (ciclos CPU)

v Salida del algoritmo en
Memecria principal

Figura 2.3:Adaptacon de tasa de datos usando muestreo

» Andlisis: Para evitar transferir cantidades enormes de datos, laridide Datos
estaria hecha en la posicion de la fuente de datos. PoplgieMEDAS [Kar03]
y Diamond Eye Proyect [BFR99]. Esto sin embargo asume la disponibilidad de
recursos computacionales significativos en el lugar dergei@m de datos stream.

= Algoritmo de salida granulados: Usa un parametro de control como una parte
del algoritmo l6gico para controlar la tasa de producdiéh algoritmo segln la
memoria disponible, el tiempo restante para llenar la meantisponible antes de
la integracion incremental de conocimiento tenga lugartasa de datos del stream
entrante. Enla figura 2.4 se muestra la idea general delsopage hemos analizado
hasta ahora.

Datos Stream

Umbral del algoritmo g;ric:nia(r;?(jots)aé?U)
Tasa de
salida Salida del algoritmo en

Memoria principal

Granularidad de la salida
del algoritmo

Figura 2.4:Enfoque del algoritmo de salida granulado
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| Algoritmo Técnica | Enfoque | Estado |

VFKM K-means Muestreo y reduccion del nimerolmplementado
pasos en cada paso del algoritmoy Testeado

VFDT Arbol de Decision | Muestreo y reduccion del nUmerolmplementado
pasos en cada paso del algoritmoy Testeado

Conteo De Itemsets FrecuentgsActualizacion y poda incrementdl Implementado

Frecuencia de conjuntos de items por y Testeado

Aproximada por cada bloques de transacciones

Clasificacion | Clasificacion Clasificacion de Conjuntos Implementado

conceptos sin y Testeado

direccion

K-medias K-medias Muestreo y reduccion del nUmeroEstudio Analitico

Aproximado pasos en cada paso del algoritmo

ClusStream | Clustering Resumen online 'y Implementado
clustering offline y Testeado

Tabla 2.2:Algoritmos, €cnicas, enfoque y estado de implemeitaein la Mineta Stream

2.5. Mineria de texto

Tradicionalmente la busqueda de conocimiento se ha aglaligobre datos almacena-
dos en bases de datos, pero la mayoria de la informaci@nodds una organizacion se
encuentra en formato de texto, ya sea Intranet, paginas elmes de trabajo, publi-
caciones, correos electronicos, entre otros. De estarmasgabre un nuevo camino en
la extraccion de conocimiento de los documentos; de eatargrcesidad surge la técnica
o0 proceso llamado Mineria de Texto. La Mineria de Text@difide Mineria de Datos en
el trato de la informacion, donde la informacion textuifilede de la estructurada princi-
palmente en la ausencia de estructura o en la compleja tesgumplicita del texto. De
este modo, se hace necesario buscar alguna representaeromedia del texto que pueda
ayudar a la aplicacion de técnicas de descubrimientonqagpermitan extraer patrones
utiles.

La Mineria de Texto implica a diversas areas tales comedaperacion de infor-
macion, extraccion de informacion, tecnologias deebate datos, aprendizaje de bases
de datos, por nombrar algunas. Ademas, se presentanadiyensblemas para los cuales
se necesita aplicar el método mas conveniente. Por ejelaplaturaleza heterogénea y
distribuida de los documentos, la diversidad de idioma®emle se pueden presentar el
texto, la ausencia de estructura de texto, que los hacd dditratar computacionalmente,
la dependencia contextual del texto,...
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Como en el KDD y la Mineria de Datos, no existe una definiaituy clara de este
proceso, y existen algunas lagunas relacionadas con loadpgeadno hacer en la Mineria
de Texto, quizas por su corta vida; asi, diversos autazda Mineria de Texto dan dife-
rentes definiciones, por citar algunas: "Proceso de expateones interesantes a partir de
grandes colecciones da textos para descubrir conocirffi€an®9], [DSVMO03]; "Des-
cubrimiento de reglas de asociacion importantes dentroadpus del texto”[WCF 00];
"Instancia del descubrimiento 6ptimo de patrones’[FaODgscubrimiento de informa-
cion @til y previamente desconocida a partir de texto sitmueturar’[XKPS02]; entre
otras. Como se ve, algunas definiciones se basan meramelatééenica que ocupan o
simplemente en el descubrimiento de patrones, pero la Miker Texto va mas alla, ya
que el conocimiento puede ser representado de muchas formas

Podemos definir mas claramente la Mineria de Texto céBlgproceso que descu-
bre informacon til que no esi presente exfditamente en ninguno de los documentos
objeto de aalisis y que surge cuando se estudian adecuadamente y s@oreda dichos
documentogfXKPS02].

Al contrario del acceso de informacién o recuperaciom, ayuda a los usuarios a en-
contrar documentos que satisfacen sus necesidades daaafon, la meta de la Mineria
de Texto es el descubrimiento, reconocimiento o la delwade informacion nueva de
grandes colecciones de texto [BR99], [Cro95].

Un ejemplo de aplicacion lo podemos ver en un trabajo patiicsobre la permeabili-
dad de las disciplinas cientificas, [Swa94]. Donde Swahsatemostrado como cadenas
de implicaciones causales dentro de la literatura médiedgn conducir a hipbtesis para
enfermedades poco frecuentes, algunas de las cuales Ha@dagruebas de soporte ex-
perimental. Investigando las causas de la migrafa, dislesiigador extrajo varias piezas
de evidencia a partir de titulos de articulos presentda kteratura biomédica. Y de esta
manera logré inferir que la deficiencia de magnecio poggesentar un papel en algu-
nos tipos de migrafa, y que en estudios posteriores hamagoaxperimentalmente esta
hipotesis obtenida por la Mineria de Texto.

2.5.1. Etapas de la mineia de texto

Para poder descubrir conocimiento en texto, se debe pasalgumas etapas impor-
tantes en este proceso, como es la etapprdplfocesamientque le da al texto una Forma
Intermedia (FI) que permita ser tratada computacionaleyémego aplicar alguna técnica
de Mineria de Texto y finalmente la visualizacion de lositaslos. (Como se ilustra en
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la figura 2.5).

Mineria de

Conjunto Texto Texto Conocimiento
Objetivo

|| v‘ _) Io_)

|

Preprocesamieto Visualizacién
de resultados

Figura 2.5:Etapas de la Minda de Texto

Por lo tanto, podemos considerar las siguientes etapasabelgn de Mineria de Tex-
to:

= Preprocesamiento.Ya sabemos que el texto no presenta una estructura faail par
aplicar técnicas de Mineria de Texto directamente, @sidg alguna manera se rea-
lizaran operaciones o transformaciones sobre el textalgém tipo de representa-
cion estructurada o semiestructurada que facilite siegostanalisis [Tan99]. Esta
fase se realiza sobre un conjunto de documentos objetosutBogslgunos auto-
res como Tan en [Tan99] la llaman Text Refining. Este es un pagoimportante
ya que, dependiendo del tipo de método usado en esta etgpaptecesamien-
to, es el tipo de representacion del contenido de los teyjdesha sido construida
y dependiendo de esta representacion, es el tipo de patnoieese descubren. Las
estructuras descubiertas con el procesamiento, unidafatenacion semantica ob-
tenida de las bases de conocimiento, proporcionan la baadapaplicacion de las
técnicas de Mineria, es decir, nos permiten obtener fasedites representaciones
o Formas Intermedias de documentos.

Los tipos de Formas Intermedias en los que podemos repaeserat coleccion de
documentos pueden ir desde la simplicidad de la palabra lasbmplejidad del
documento completo. Si tomamos la definiciobn de Ah-Hwee darfiTan99], la
Forma Intermedia se puede clasificar, en general, como:

e Estructurada.Donde los datos se representan de forma relacional
e SemiestructuradaRepresentacion de un grafo conceptual

o Basada en concepto®onde cada entidad representa un objeto o con-
cepto de interés de un dominio especifico. Deriva patromekagiones a
través de objetos de conceptos. Se pueden aplicar opegacie Mineria
de Datos como el modelado predictivo y el descubrimientgiaseo.
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o Basados en documentd3ada entidad representa un documento. Deduce
patrones y relaciones de interés en un dominio especlfac®&l basada
en documentos se puede transformar en una Fl basada en toanesp
trayendo informacion relevante de acuerdo a los objetastdees de un
dominio especifico.

Hay que destacar la importancia de encontrar dicha Formeantetia, ya que en
funcion de la representacion elegida puede cambiar elideisniento obtenido (Ver
tabla 2.3). La eleccion de dicha Forma Intermedia, en jmioces independiente
de las técnicas de Mineria de Datos que se vayan a emplear.

| Preprocesamiento | Tipo de Representacbn | Tipo de Descubrimiento |
Categorizacion Vector de Temas Nivel Tematico o relacion
entre temas

Analisis del Texto completo Secuencia de palabras | Patrones de lenguaje
Extraccion de Informacion| Tabla de Base de datos| Relaciones entre entidadés

Tabla 2.3:Relacbn entre Preprocesamiento, Tipo de RepresebtagiTipo de Descubri-
miento

Algunas de las técnicas utilizadas para la transfornmad® documentos en una
forma intermedia pueden ser: analisis de texto, categmitin, técnicas de proce-
samiento de lenguaje natural (etiquetado de parte delrdisctokenizacion, le-

matizacion), técnicas de extraccion de informaci@tdgorizacion, adquisicion de
patrones léxico sintactico, extraccibn automaticaéiminos, localizacion de tro-
zos especificos de texto), técnicas de recuperaciorfaeiacion (indexacion).

= Mineria de texto.Fase de descubrimiento donde las representaciones inliesne
se analizan con el objetivo de descubrir en ellas algunagsmneg interesantes o
nuevo conocimiento. Aqui se emplean técnicas de Mirdgi@iexto como la cate-
gorizacion y clasificacion de textos, descubrimiento stececiones, deteccion de
desviaciones, analisis de tendencias, entre otras.

= Visualizacion de los resultadosEn esta fase se proporciona un ambiente de ex-
ploracion de los datos guiado para el usuario que sea loamégable posible.
Las Ultimas tendencias presentan los resultados medijaafieas o paginas Web.
Una vez obtenidos los conceptos, los términos o las tererse pueden utilizar
métodos automaticos de visualizacibn o bien puedempratarse los resultados
directamente.
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Una vez que hemos visto el proceso de Mineria de Texto, misacemos ahora de
forma general en algunas técnicas que se utilizan en este a

2.5.2. Tecnicas de la minera de texto

Podemos clasificar las técnicas de la Mineria de Texto dedma forma que se hace
en la Mineria de Datos en descriptivas y predictivas, yacgueple los mismos objetivos
de encontrar patrones Utiles para descubrir conocimigisolo se diferencian en la fuente
de informacion donde trabajan. La tabla 2.4 muestra unaeesgtizacion de las técnicas
que se suelen aplicar para realizar Mineria de Texto.

| Técnicas de la Mineria de Texto| |

M étodos Descriptivos M étodos Predictivos
a.Visualizacibn de Documentos | b.Aprendizaje Supervisado
1.Clasifcicacbn

- Arboles de Decision

- Induccion de Reglas

- Redes Neuronales

- Clasificacion Naive Bayes
- Modelado Predictivo

- Aprendizaje Relacional Recursivo
2.Categoriza®n

b.Aprendizaje No Supervisado
1.Clustering

2.Clustering Conceptual
c.Reglas de asociadin
d.Asociacbn Secuencial
e.Analisis Estadistico
f.Aprendizaje de Patrones
g.Soft Matching

Tabla 2.4:Técnicas de Minéa de Texto

A continuacion explicaremos algunas técnicas de la glasante de Mineria de Tex-
to.

Técnicas descriptivas.

= Clustering de documentosPuede definirse como la tarea de separar documentos
en grupos. El criterio de agrupamiento se basa en las sideht existentes entre
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ellos [KR90]. Sus aplicaciones mas importantes son me@nendimiento de los
motores de blUsqueda de informacion mediante la categidiz previa de todos
los documentos disponibles, facilitar la revision de lteslos por parte del usuario
final, agrupando los resultados, tras realizar la bUsgpéae’ 9], [Cro95].

= Clustering conceptual. Consiste en encontrar todas las regularidades de un con-

junto de grafos conceptuales en una jerarquia para &adéitnavegacion a través
del grafo [GMLLO2]. Algunas formas mas habituales de wsaihcluyen métodos
tales como c-means y métodos no tradicionales basadosies neuronales del
tipo Kohonen (que es un modelo de Red Neuronal que simplenuéhza la infor-
macion derivada del termino anterior y posterior o parddsificacion de palabras
claves de una base de datos o permite hacer Clustering ccengasificacion to-
pologica).

= Deteccbn de desviacionesSe detectan desviaciones en un conjunto de grafos con-
ceptuales que tienen que ver con una caracteristica dgintorC de grafos con-
ceptuales, el cual es una generalizacion g de mas de nsgraficeptuales, donde
m es un valor definido por el usuario; un grafo conceptual, rascaquel que no
tiene caracteristicas representativas; una desviaoi@run patron que describe una
0 mas de los grafos raros. Luego, una desviacion condegguana expresion de
la formag:d(r,s), donde g es el contexto, d es la descripcion de los grafos da
contexto, r es la rareza de la desviacion en el contexto ¥kseporte del contexto
con respecto al conjunto completo. [GMLLOZ2]

Técnicas predictivas.

= Clasificacion de ttrminos. Técnicas que detectan clases en los datos de acuerdo
con observaciones. Algoritmo de induccion de reglas, emde@prender un con-
cepto significa inferir su definicidbn general a partir de iimero de ejemplos es-
pecificos. Estos algoritmos se caracterizan por repraséntategoria de prueba
como un conjunto de reglas "if-then”[PB02].

= Reglas de asociabin. Se encuentran asociaciones entre conceptos que se expresan
de la formad — B [soporte, confianza], donde A y B pueden ser uno o varios
conceptos. El algoritmo Apriori [AR94] es una aproximacigsada frecuentemente
para encontrar reglas de asociacion. Tiene dos pasositesactmdos los conjuntos
de items frecuentes y generar reglas de asociacion $Uexso2].
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Hemos descrito el Proceso de descubrimiento de conociongntextos, y las técni-
cas mas utilizadas, ahora analizaremos proceso de des@iiip de conocimiento en la
Web o Mineria Web.

2.6. Mineria web

Hoy en dia, Internet juega un papel muy importante en lssififude la informacion.
Herramientas tecnolbgicas como el correo electrénicbpoatocolo de transferencia de
archivo (FTP), el comercio electrbnico o simplemente kaperiddico en la Web han
significado un cambio social muy importante, ya que pasaniadispensables en nuestro
vivir diario.

El estudio de la World Wide Web se ha convertido en uno de logpoa de investiga-
cibn mas interesantes y como comenta Kleinberg [KKR98¢0s eventos de la historia
de la computacion ha tenido tanta inferencia en la sociedamb la llegada y crecimiento
de la World Wide Web

Respecto al tamafio de la Web es necesario ademas darsltmos referentes a su
crecimiento, para tener una visibn mas amplia del futude ya razbn que hace urgente
el organizar esta informacion y optimizar su acceso y im&ato. La Web consta de
mas de 72 millones de sitios actualmente, lo que seriiampadamente 1000 millones
de paginas; ademas, crece exponencialmente ya que secarea de 1.5 millones de
paginas diariamente.

Debido a esta situacion, existen muchos desafios coaa&sp la obtencion de infor-
macion de la Web, ya sea por tener una inmensa cantidad a& gar la diversidad de
lenguaje que se presenta, datos redundantes o no estdastula@ calidad de la informa-
cion, datos distribuidos en diferentes plataformas, gfarirnos a algunos.

Al igual que en la Mineria de Texto existe una gran heteregizwl y falta de estruc-
tura en la informacion a explotar, en la World Wide Web exista diversidad de fuentes
de informacion muy variada, las cuales podemos clasifieda diguiente manera:

= Fuentes no estructuradaSon aquellas que no representan ningiin esquema para
la informaciébn que contiene. Un ejemplo tipico son docoiime en texto libre de
cualquier tipo (documentos word, ficheros pdf, la gran miayde las paginas Web
estaticas, etc.). Las herramientas que soportan estddipdormacion sélo permi-
ten la realizacion de blUsquedas por palabra clave o pareptm, que ordenados
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segln algln indicador de relevancia, son directameiizadbs para presentar sus
resultados de forma mas o menos completa y relacionadaaiiaginal.

Fuentes estructurada§on aquellas que presentan un esquema rigido bien defini-
do, diferenciado de los datos. Un ejemplo tipico es una skatos relacional que
presenta un esquema, almacenado en el diccionario de dawdgfine la organi-
zacion interna de la informacion. Como es conocido, ebsc@ este tipo de fuente

se realiza mediante potentes lenguajes de consulta (Ej). SQL

Fuentes semiestructurada®on aquellas fuentes que no presentan un esquema rigi-
do [Abi97]. Esto quiere decir que el esquema es implicitata €ontenido en (o
puede deducirse de) los propios datos (self-describingueCaun habiendo un es-
guema, éste es muy vago y permite cierta flexibilidad (slzréipos de datos, las
restricciones,...). Por ejemplo son fuentes semiestahs ficheros XML, Excel,

los logs emitidos por muchos sistemas o infinidad de docuseamn informacion
tabulada.

Ademas en la Web los usuarios se encuentran con diferentasisnes o problemas,
los cuales podemaos mencionar:

Lainformacbn relevante encontrad&uando los usuarios usan el servicio de blsque-
da, usualmente ingresan palabras claves de busqued&gearbtu respuesta basando-
se en una lista de preguntas o consultas similares ya hétbpa®n dia las herra-
mientas presentan los siguientes problemas.

La precisbn: debido a la irregularidad de muchos resultados de busggedadi-
ficulta encontrar la informaciobn mas relevante que nézesiusuario, descartando
la irrelevante.

Llamada lenta:es la incapacidad de mostrar o encontrar toda la informareife-
vante indexada en la Web. [CDBS8], [Coh99]

. Aprender de los consumidores o usuarios individualmeséa relacionado con el

problema anterior, desde el punto de vista del conocimigqa®pueden obtener.
El problema se presenta cuando se requiere personalizardsencias de los
usuarios o del consumidor. Suelen ser problemas relacsneah el marketing,
disefio y administracion de la Web, etc.

Personalizadn de la informadin. El problema esta a menudo asociado con el tipo
y la presentacion de la informacion, donde los usuarioguealan satisfechos del
contenido y la organizacion, mientras navegan por la Web.
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Iv. Descubrir nuevo conocimiento de la inform@cidisponible en la WeliEsto se
podria decir que es un subproblema del problema en (l), trae®l anterior es
pregunta-activacion del proceso (Recuperacion orii@ste problema es un dato-
activacion del proceso, eso presume que ya tenemos uriéolele datos en la
Web y lo que se quiere es extraer el conocimiento (til. (Mande datos orientada).

Para dar frente a algunos de estos desafios en la Web, lonpsdeacer median-
te areas tales como la recuperacion de informacion ¢Ra) éxtraccion de informacion
(El). Ademas, dentro de la inteligencia artificial se emiran las subareas de aprendizaje
automatico procesamiento del lenguaje natural [Mae944, spn areas de investigacion
relacionadas fuertemente con el proceso de Mineria Weabdgqualguna manera u otra
ayudan a solucionar estos desafios.

Otro aspecto importante de Internet es el que se le ha dadelampresarial, donde
podemos destacar la nueva filosofia de atencién al cli@ustomer Relationship Ma-
nagement), la integracion de funciones en las empresaganinaciones (Enterprise Re-
source Planning), la coordinacion con los proveedorespp$uChain Management) y
vendedores ( Selling Chain Management), etc. Todos estdglo®tienen un potencial
de desarrollo mucho mayor debido a la explosiva conectividaqueza de la comunica-
cion que se puede establecer por medio de Internet.

Por lo tanto, la Web pasa a ser una enorme coleccion de datdsreacion muy
heterogéneos que posee un aumento en problemas de ditzdapidinamismo. Por
consiguiente, la Web es un area fértil para la invest@gacie Mineria, con esa enorme
cantidad de informacion en linea.

El proceso de la Mineria Web, lo podemos definir formalmext@o” el proceso
global de descubrir informadin o conocimiento potencialmenidil y previamente des-
conocido a partir de datos de la WelpEtz96].

La explotacion de la informacion que se encuentra en la Séepuede realizar de
diferentes puntos de vista. Se puede analizar a travéesd&nido que podemos extraer
0 encontrar en la Web; este punto de vista es enfocado pinogmte en la extraccion de
conocimiento sobre el contenido de documentos y es llamaderh Web de Contenido.
Otra manera de inferir conocimiento es a través de la argaidiin de la Web o de las
relaciones entre los enlaces; esta forma de descubrir icoiento de la estructura de la
Web es llamado Mineria Web de Estructura. Y por (ltimo, recpso de extraccion de
patrones interesantes de la informacion de navegaci@htoadico del usuario en la Web
es llamado Mineria Web de Uso.
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2.7. Etapas de la minera web

Para poder procesar los datos y transformarlos en infoémautil, podemos distinguir
una serie de etapas dentro del proceso global de la Minesa Mds etapas son ilustradas
en la figura 2.6 y las comentaremos a continuacion: [KB0O].

= Selecabn y recopilacion de datos.Lo primero es determinar que es lo que se quie-

re obtener y cuales son los datos que nos facilitaran esariation para lograr
la meta. Posteriormente se localizan los documentos ovaschi adquirir, se cap-
turan y se almacenan los datos pertinentes. El objetivo tdeetmpa es recuperar
automaticamente los documentos mas importantes, amdiedos para optimizar la
blsqueda. El proceso de indexacion es complejo debidgratecantidad de pagi-
nas Web, ademas que éstas cambian continuamente, pal lexisten cuatro en-
foques de indexacion, los cuales son: indexacion mamaexacion automatica,
indexacibn inteligente o basada en agentes e indexaeaeada en Metadatos.

= Extraccion y preprocesamiento de informaaddn. Se trata de filtrar y limpiar los
datos recogidos. Una vez extraida una determinada infddma partir de un docu-
mento, ya sea HTML, XML, TEXTO, PS, PDF, LateX, FAQs,...de@laran los
datos errbneos o incompletos, presentando las restamtearnkera ordenada y con
los mismos criterios formales hasta conseguir una homadgshéormal y demas
labores enfocadas a la obtencion de unos datos origiriates para su transfor-
macion por medios automaticos. El objetivo es identificatiquetar el contenido
esencial del documento para mapear a algin modelo de tlategtraccion de la
informacion entrega nueva informacion a partir de lauestira del documento y su
representacion.

= Mineria. En esta etapa, se descubren automaticamente los modatropes ge-
nerales sobre un sitio Web, asi como por mdltiples sititiizando recursos es-
tadisticos, técnicas de Mineria de Datos, etc.

= Analisis. Una vez teniendo los patrones identificados, es necesagipiatarlos;
para esto existe diversas herramientas que permiten entgradsea visualmente o
algn otro método que facilita la interpretacion de dpatrones.

2.7.1. Tecnicas de minefra web

Comentaremos brevemente algunas de las técnicas maada# en la Mineria Web.
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Figura 2.6:Etapas de la Minéa Web

Reglas de asociadn. Por lo general, esta técnica es utilizada para descubrir |
correlacion entre los accesos de los clientes a variosvaschlisponibles en el
servidor. Cada transaccion esta compuesta por un confinURL accedidas por
el cliente en una visita al servidor. Por ejemplo, se puedscubrir que 50 % de
los clientes que acceden a una pagina A también accedqragilza B.

Path analysis Este analisis es una extension de un modelo de regrassada

para probar las correlaciones entre dos 0 mas modeloslesugee estan siendo
comparados. La regresion esta hecha para cada varialdeneadelo, como un
dependiente de los otros donde el modelo indica causas. dsuss e regresion
predichos por el modelo son comparados en una matriz delaméme para las

variables, y asi se calcula el indice de bondad del aj&stmejor ajuste de dos
0 mas modelos es seleccionado por el investigador como jek m@delo. Esta

técnica principalmente se utiliza para el analisis deisasmde navegacion.

Secuencias de patronessta técnica se basa en descubrir patrones en los cuales
la presencia de un conjunto de items es seguido por otrodteorden temporal.
Analizando estos datos, se puede determinar el comportande los usuarios con
respecto al tiempo.

Clustering. La agrupacion automatica de clientes o datos con caistatas simi-
lares sin tener una clasificacion predefinida. Puede daadib para estrategias de
marketing dirigido segln las clases obtenidas. Por esifde reconoce un grupo
de potenciales clientes se les podria enviar las ofertasgpeo sbélo a ellos.

En la tabla 2.5, podemos ver una clasificacion de las tasnie la Mineria Web,

agrupandolas en técnicas descriptivas y predictivada Biguiente seccién veremos con
mas profundidad la Mineria Web y también comentaremosntas detalle algunas de las
técnicas mas usadas en cada tipo de Mineria Web.
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| Técnicas de Mineria Web |

M étodos Descriptivos M étodos Predictivos
a.Visualizacion a.Path Analysis
b.Aprendizaje No Supervisado | b.Aprendizaje Supervisado
1.Clustering 1.Clasificacbn

- Método no jerarquico(Particion) - Arboles de Decision
- Métodos jerarquicos(N-TREE) | - Induccién de Reglas
- Métodos no Paramétricos (K-NN - Redes Neuronales(Simples, Multicapas)
K-means clustering,centroides | - Clasificacion Naive Bayes

SOM o Redes de Kohonen) - Aprendizaje Relacional y Recursivo
- ILP (' Inductive Logic Programming)
2. Categorizadn

c.Analisis Estadistico c.Secuencias de Patrones

Tabla 2.5:Técnicas de Minéa Web

2.8. Tipos de minefa web

El termino de Mineria Web es generalmente usado en tremoanMineria Web de
Contenido, Mineria Web de Estructura y Mineria Web de Ws®cuales son ilustrados
por la figura 2.7. A continuacion describiremos brevemeatta tipo de Mineria Web y
posteriormente los analizaremos con mayor profundidad.

La Mineria Web de Contenidoes un proceso automatico que va mas alla de la ex-
traccion de palabras claves, ya que los datos se analizarppder generar informacion
de los documentos que se encuentran en la Web, ya sealaatimaterial audiovisual,
documentos HTML, entre otros. La extensa Web puede revelarinformacion que la
que se encuentra contenida en los documentos, por ejemplenlaces apuntando hacia
un documento indican la popularidad del documento, misrtigunos vinculos salen de
un documento indican la rigueza o quizas la variedad degentaertos en el documento.
Esto puede ser utilizado para comparar las citacionesopifdficas. En esta area se en-
cuentra laviiner ia Web de Estructura, el cual consiste en estudiar las estructuras enlaces
de los entre o intra documentos, para descubrir patroiles de las estructuras de los en-
laces. Y por Gltimo, laVlineria Web de Usces un proceso de descubrimiento automatico
de patrones de accesos 0 uso de servicios de la Web, carstedad el comportamiento
de los usuarios cuando interactan en la Web. A contionggiofundizaremos en cada
tipo de Mineria Web.
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Figura 2.7:Tipos de Minera Web

2.8.1. Mineria web de contenido

Como ya hemos mencionado anteriormente, en la Mineria \Wekodtenido los da-
tos se analizan para poder generar informacion de los detios que se encuentran en
la Web, ya sea, articulos, material audiovisual, docuoseRETML, entre otros. En este
sentido, la Mineria Web de Contenido esta relacionadaabtineria de Texto, donde los
textos a analizar son documentos Web.

Las técnicas que se ocupan en esta rama de la Mineria Wi, dependiendo del
contenido a tratar: técnicas de recuperacion de infagnaéundamentalmente técnicas
estadisticas y linguisticas, hipertexto, mineria @geagado (la informacion de las marcas
contiene informaciobn como por ejemplo HTML: seccioneblas, etc., mineria multime-
dia (para imagenes, audio, videos,...) y técnicas de fifirke texto algunas de las cuales
ya hemos mencionado en secciones anteriores.

Se pueden considerar dos enfoques relacionados con laidMWetb de Contenido
[CMS97], [PTMO02]. El primer enfoque se refiere lzdhsado en agentey el segundo
enfoque esthasado en las bases de datos

En el enfoquédasado en agentesxisten diferentes categoriagentes para labsque-
da, agentes para el filtrady categorizaddn, y agentes para lpersonalizadn de los
documentos Web

Los agentes inteligentes deidqueda han sido desarrollados para la blsqueda de
informacion relevante usando caracteristicas del dionyios perfiles del usuario para
organizar e interpretar la informacion descubierta. Ramplo, ShopBot [DEW96] resca-
ta la informacion del producto de una variedad de sitiondsa6lo informacion general
acerca del dominio del producto. ILA (Internet Learnig AQdRPE95], el cual apren-
de de fuentes diversas de informacion y traduce estos aopiagerarquia de concepto.
Otros agentes en esta misma area de aplicaciones son:reby-fFHBML95], Harvest
[BDHT94], OCCAM [KW96], Information Manifold [KLSS95] y Parasi{Spe97].
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El filtrado y categorizacion de informacion, donde un eiionde agentes Web usa
varias técnicas de recuperacion de informacion y careticas de documentos Web de
hipertexto para recuperar informacion filtrando y clasaifido por categorias. Por ejemplo,
Hypursuit [WVST96] usa informacion semantica incrustada en las estastiel enlace
y el documento contenido para crear jerarquias del gruptodementos de hipertexto,
y estructurar un ambito de informacion. Otro como BO (Bwoakk Organizer) [MS96],
combina técnicas jerarquicas de Clustering e inteoacdgl usuario para organizar una
coleccién de documentos Web que se basan en la informegi@eptual.

Por ultimo, los agentes Web personalizados, aprenden gedfesencias de los usua-
rios y descubren informacién en la Web basados en las prafieis de estos y de otros
usuarios con intereses similares (usando filtracibn oo#lya). Algunos ejemplos que
podemos destacar son el WebWatcher [AFIM95], PAINT [OPWS¥§kill & Webert
[PMB96], GroupLens [RIS94], Firefly [SM95], entre otros. Para el ejemplo, Syskill &
Webert, este utiliza perfiles de usuario y aprende a evahgings Web de interés usando
un clasificador Bayesiano.

El segundo enfoque que edtasado en elambito de las bases de dateslonde las
bases de datos en la Web estan relacionadas con los prebiieragministrar y consultar
la informacion en la Web. Hay tres tareas relacionadas stws @roblemas: modelado y
consultas de la Web; extraccion e integracion de inforomagy la construccion y rees-
tructuracion de sitios [FLM98].

Este enfoque se centra en las técnicas para organizarttos skEmiestructurados en
la Web, en colecciones de informacion estructuradas ydasarecanismos estandar de
consultas de base de datos y técnicas de Mineria de Datoampalizarlos. La idea prin-
cipal detras de este acercamiento es que el nivel minima dase de datos contiene
informacion semiestructurada almacenada en lugares mfesitle Web diversos, como
documentos de hipertexto, y los metadatos de nivel supsrmias generalizaciones son
extraidas y organizadas en colecciones estructurad@s bases de datos de relaciones
u orientadas a objetos; a esta estructura se le conoce camélre de bases de datos
multinivel.

Por ejemplo, en [HCC93] proponen la integracion incremlet una porcion del es-
guema de cada fuente de informacion, en vez de confiar emuerms global heterogéneo
de bases de datos. Los sistemas ARANEUS [MAM97] extraenrimdoion relevante de
documentos de hipertexto e integran estos en los hipestdetovados de niveles Web su-
periores que son generalizados de la nocion de vista de Has#atos. También podemos
mencionar a los Web Query Systems, donde muchos sistemamslgita basada en la
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Web utilizan lenguajes de consulta estandar de la basetde damo SQL, informacion
estructural acerca de documentos Web. Por (ltimo, el Ejrgie consulta W3QL [KS95]
combina consultas de estructuras basadas en la orgamzidocumentos de hipertexto,
y las consultas basadas en las técnicas de recuperacidfoiaeacion.

2.8.2. Mineria web de estructura

Mientras la recuperacion de informacion convenciontil eafocada primordialmente
al texto de los documentos Web, la Web provee informacidariathl a través de la forma
en la cual los diferentes documentos estan conectadosgeoehlaces. La Web puede ser
mirada como un grafo cuyos nodos son los documentos y ldasasisn los hiperenlaces
entre ellos.

La Mineria Web de Estructura es el proceso que analizariaotsta de la informacion
usada, que describe el contenido de la Web. La estructura idéokmacion de la Web
puede ser clasificado como: intra-pagina e inter-pagina.

La estructura de informacion inter-pagina, puede aagdiz a través de los hiperenla-
ces y a menudo se llama Web asociado o enlazado a estruaebd inking Structure)
[CHMWO01]. En este tipo de mineria, el enlace de estructuredp representarse como
un grafico, en el cual los documentos son los nodos y logdnifmces son las aristas
del grafico. Existe informacion (til que se puede descytar el procesamiento de las
relaciones entre nodos y aristas.

La estructura de informacion intra-pagina refiere a lasiesiras internas de los ac-
tuales tipos de documentos de la Web como HTML o XML, los ciaktan usualmente
representados por arboles.

La estructura contiene una gran cantidad de informacidmlescubrir, para ser ana-
lizada. Asi, una comprension de estructuras de alto pwetle emerge sbélo a través de
un analisis posterior; a éste tipo de analisis tambéle dlama conectividad de analisis
de topologia de enlaces. Se pueden considerar dos tipassdeldimiento de paginas o
topologias llamadas Hubs y Autoridades.

Una autoridad puede verse como, paginas altamente rei@des en un tema es-
pecifico, como muestra la figura 2.8.

Un Hub puede definirse como el conjunto de paginas comperalalra muchas rela-
ciones de autoridad, como muestra la siguiente figura 2.9.

Los hub y autoridades exhiben una relacion mutua fuerteamefiorzada, ya que un
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Figura 2.8:Representadin del concepto autoridad

Figura 2.9:Representabin del concepto hub

hub adquiere mayor peso cuando se acopla a una autoridadnigso, la autoridad
adquiere mayor peso cuando se asociado a muchos hubs pedie tinalisis es llamado
anélisis de conectividad

El analisis de conectividad puede usarse para descubrast® consultas a una co-
munidad especifica por la computacion a través de los haltgridades para el tema.
Encontrar a las comunidades, esta relacionado con elgmabtie segmentacion de la
grafica de NP-completo. Este problema se relaciona connelejidad computacional
en las tomas de decision para la segmentacion de la cadadtide las comunidades
encontradas. [FLGOOQ].

Comentaremos algunos estudios y algoritmos relacionagiodacMineria Web de
Estructura como por ejemplo HITS (Hiperlinks-Induced €epearch) [KIe99], el cual
alinea las paginas en dos tipos distintos, que guardanalaeion de mutua dependen-
cia: autoridades y hubs. Esta idea asume que cuando algt@rieze un enlace a una
pagina es porque la considera interesante, y que personadstereses comunes tienden
a referirse a las autoridades sobre un tema dentro de unaamégma. Otros algoritmos
relacionados con la Mineria Web de Estructura son mendaman [Kle99], también
podemos mencionar al Trawling [KRRT99], y el Hyperclass [€F).
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Un algoritmo muy utilizado en este area de la Mineria Welkdguctura es dpPa-
gesRankPBMW99], este método asigna valores a las pagina Webgaater ordenarlas
seglin su categoria o su relevancia, basandose en eldgr&dNeb. La idea que subyace
es que las paginas Web a las que mas apuntan otras pagraasisas importantes que
aguellas que tienen pocos enlaces entrantes. Se tienerda edemas la importancia de
la pagina que te apunta. En resumen, una pagina tiene @wRBag alto si la suma del
PageRank de sus enlaces entrantes es alta. De esta fornpigiima sera importante si
tienen muchos enlaces entrantes o si tiene pocos enlacessgies son de paginas im-
portantes. PageRank tiene aplicacion en la bUusqueda, mavegacion y estimacion del
trafico. Un ejemplo de la utilizacion de este algoritmoee®l motor de bsqueda Google.

Un trabajo pionero en este campo ha sido realizado por [BB®], el cual utilizé da-
tos obtenidos del motor de blsqueda de Internet Altavistzago de 1999, donde se
obtuvo 203 millones de URL y 1466 millones de hipervinculos cuales fueron guarda-
dos en forma de grafo. Lo mas importante de este trabajofeesg pudo representar la
estructura de la Web, el cual era parecido a la figura de unimectoo en medio una soga,
o como fue llamado por los autores Connected Core Compo¥E )&l cual tenia cerca
de 56 millones de paginas, y a ambos lados de este nudoreAitmillones de paginas
aproximadamente. También en [KRRT99] hace referencia/éela como un grafo, don-
de presentan diferentes algoritmos que basados en el glafdonan los problemas de
blUsqueda de topicos, enumeracién de topicos, y clasifin.

En [CDI98] se basa en la clasificaciobn de documentos coomid# de estudio, donde
son evaluadas dos variantes, una que simplemente anexdoeti¢elas paginas vecinas
(el predecesor y el sucesor) para el texto de la paginaivihj&e este estudio [DLO1]
se concluyb que el texto de los vecinos es demasiado ruismsoayudar a la clasifi-
cacion y se propuso una técnica diferente que incluyeiqmedes para las etiquetas de
clases de las paginas vecinas en el modelo. Se implemeattéanica de relajacion que
demostrd tener mejor desempefio sobre el acercamienext®s estandar que ignora la
estructura del hiperenlace. La utilidad de precisioneslages para paginas se confir-
man con los resultados en [OMLO00], [YSGO02]. Una linea difee de investigacion se
concentra implicitamente en la estructura de la relad®ta Web con Inductive Logic
Programming. [DLO1], [CDF00], [RM92], [Spa80], [CSN98].

2.8.3. Mineria web de uso

Son muchos los sitios dedicados al comercio electronicopmeeer informacion.
Estos sitios necesitan aprender cada dia sobre los glienteuarios que navegan en sus
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sitios. Solo de esta manera podran dirigir adecuadantesitesfuerzos para mejorar los
servicios de marketing y la personalizacion del sitio.

El descubrimiento de patrones de actividad y comportamiegiicionado con la na-
vegacion Web requiere el desarrollo de algoritmos de Narde Datos capaces de descu-
brir patrones de accesos secuenciales de ficheros log éalgeenicas de la Mineria Web
son mencionadas en la tabla 2.5).

En el siguiente capitulo analizaremos la Mineria Web deddsm mayor profundidad,
ya que es uno de los objetivos principales de nuestro trabajo

2.9. Conclusiones

El Proceso de Extraccion de Conocimiento (KDD) de grandéawenes de datos ha
adquirido una gran importancia tanto en el ambito empiasamo en el mundo cientifi-
co. Formando parte de dicho proceso, la Mineria de Datas empa central del analisis
y explotacion de los datos. La Mineria de Datos se puedendgt a otros campos de
aplicacion tales como la Web y las bases de datos docuresnia¢ este modo, apare-
cen otros procesos interesantes de extraccion o blsgleectanocimiento tales como la
Mineria Stream, la Mineria de Texto y la Mineria Web. Taaslizar estos procesos, nos
hemos centrado es el Gltimo de ellos, la Mineria Web, popage de los objetivos de
este trabajo.

La Mineria Web trabaja sobre fuentes de informacion mugrdas, ya que el princi-
pal origen de sus datos se encuentra en la Web y ésta cointfermaacion heterogénea
y sin estructurar que dificulta la extraccion de conociieha Web posee un gran po-
tencial a la hora de aplicar procesos de mineria, al po@detsaer conocimiento de datos
relacionados con el analisis de la estructura, con el naltdey con el uso que hacen los
usuarios de determinados sitios a través de su navegdtstas diferencias dan lugar a
los diferentes tipos de Mineria Web, de los cuales nos aemtros en la Mineria Web
del uso. El objetivo de estos procesos no es solamente alldéspatrones, sino tam-
bién el poder aplicarlos para conocer a los usuarios y poeg@rar el contenido del sitio
analizado.

En el siguiente capitulo analizaremos con mayor profuatdiid Mineria Web de Uso,
identificando sus etapas. Tambien hablaremos de la fueint@pal de analisis en este
tipo de mineria, los llamados archivos log de servidoreb,Welescribiremos el modelo
de datos a considerar para el analisis de estos archivos.






Capitulo 3

Mineria Web de Uso: Modelo de
datos

En este capitulo realizaremos un estudio mas profundd ame& de Mineria Web de
Uso, analizando las diferentes etapas y las técnicas tiiaadas en esta area.

Al realizar una navegacion por la Web, los usuarios dejaglldm digitales (direc-
ciones de IP, navegador, cookies, etc) que los servidongscahan automaticamente en
una bitacora de accesos (log). El analisis de los fichegslé los servidores Web pue-
de proporcionar informacion valiosa sobre como mejaaiaedtructura de un sitio Web
con objeto de crear una navegacion mas efectiva y un acsaseficiente. Algunas he-
rramientas de la Mineria Web analizan y procesan estosplagsproducir informacion
significativa, como por ejemplo la navegacion de un cliehteacer una compra en linea.

Podemos definir la Mineria Web de Uso coelalescubrimiento autoatico de pa-
trones de acceso 0 uso de servicios de la Wehinformacion de uso de la Web capta
actividades del usuario en linea y descubre una gran weafidd patrones conductistas
diferentes que recogen el comportamiento del usuarianea.li

3.1. Etapas de la minera web de uso

Hay cuatro etapas que describen la Mineria Web de Uso:abétlede datos, prepro-
cesamiento de datos, descubrimiento de patrones y anddigiatrones de uso, los cuales
comentaremos a continuacion (Ver figura 3.1).
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Figura 3.1:Etapas de la Minéa Web de Uso
3.1.1. Colecciones de datos de uso

El uso de la Web, implica fuentes de informacion de muy d&enaturaleza tales

como:

= Datos de los registros de servicios del servidor Wais servidores Web almace-

nan la informacion de acceso en los registros de servigbaateso (Log). Estos
registros son huellas digitales que el usuario registradmanteractiia en la Web.

Para cada sesion de navegacion en la Web, se guardanuengig archivos: re-
gistro de servicios de accesos (Log), que guardan la infutmale acceso del
cliente (estos registros almacenan informacion como i#fite, peticion de URL,

transferencia de bytes, fecha de acceso, entre otros)elegrdr, que guardan in-
formacion de los fallos de intento de peticion de hechaspdiente (dentro de los
fallos incluyen perder enlaces, fallo de identificaciGmfgbemas de timeout, errores
del servidor, errores de implementacion, una mala metjciiétodos no permitidos,
entre otros); y log de cookies log, que guarda la informacié acceso de sesion
entre el cliente y el servidor [CMS99], [NFJK99].

Datos de los registros de servicios de servidores proxyservidor proxy es el que
permite el acceso a la Web a varios equipos a través de lca dineccion IP y
posee un corta fuego, el cual restringe el acceso para urpotagjida. Entonces,
el log del servidor proxy puede ser usado como fuente de gatascaracterizar el
comportamiento de navegacion del usuario, compartieadaderes proxy comu-
nes; una funcion del servidor proxy es de gateway o tamdnidrada de acceso de
redes internas y externas. El gateway se ocupa de dos tipuartitdones: de los
servidores externos a cuenta de clientes internos y lo&lseeg internos a cuenta
de clientes externos.

Datos de los registros de servicios de laauina del clienteLos datos del log re-
siden en el cliente; éste es individualmente el mejor srorfuente de datos para
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revelar los patrones de navegacion del cliente. Dondeasondokies una potente
herramienta empleada por los servidores Web para almageeanperar informa-
cibn acerca de sus visitantes.

= Paginas webEl modelo de datos del Web se basa en los paradigmas del enlace
de hipertexto y la bisqueda de informacion de textos [BEC&ste modelo se
caracteriza porque:

e Lainformacibn sblo debe estar representada una vez yamiediina referen-
cia se podra replicar una copia de ella.

e Los hiperenlaces permiten que la topologia de la inforéraevolucione, mo-
delando el conocimiento humano en cualquier momento y striceion.

e Los documentos en la Web no tienen por qué existir fisicaengomo archivo;
pueden ser documentos "virtuales” generados por un sergidoespuesta a
una consulta.

La informacién contenida en la Web se presenta y se relagdncipalmente por
medio de documentdgml, tanto estaticos como dinamicos. De este modo, la World
Wide Web puede verse como un conjunto de documehtios relacionados por
medio de hiperenlaces.

Los documentos html también han sido representados erofudel uso que se
hace de ellos, es decir, en funcion del orden en el que se kigthiperenlaces de
una pagina, la secuencia de paginas que se sigue dentnawisemo dominio Web,

entre otras.

|

A

Figura 3.2:Relaciones dedmginas web

Al final de este capitulo se encuentra un estudio detalladasicolecciones de datos,
asi como el modelo a utilizar, el cual sera la base paralifesentes experimentos y
analisis que realizaremos a lo largo de este trabajo.
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3.1.2. Preprocesamiento de datos de uso

El log de acceso del servidor Web contiene los registrosateds®m del usuario. Cada
entrada en el log, representa una peticion de pagina déamtecen Internet. Este Log
debe ser obtenido del servidor Web para encontrar patranés Blormalmente, los fi-
cheros logs son almacenados como archivos de textos bajoegiodo especifico en el
servidor de Web.

En esta fase del proceso de Mineria Web de Uso se debe rdalimapieza de los
datos sucios de los archivos log, eliminar los datos ireglas, limpiar el ruido de los
datos y datos inconsistentes de los archivos. Tambiérbemdedentificar las entradas para
aplicar alguna técnica de mineria que permita agrupanasnidades logicas o sesiones
del usuario.

Una tarea importante en cualquier aplicacion de minerieneontrar datos objetivos
adecuados para determinar cual de las técnicas de mie®fa mas adecuada para utili-
zar. El proceso de preparacion de datos es a menudo el pasoam$umidor de tiempo
e intensivo computacionalmente en el proceso de descuntionide conocimiento. La
Mineria Web de Uso no es la excepcion: de hecho, el procegoeparacion de datos, a
menudo precisa el uso de algoritmos especiales y heodgiige son cominmente em-
pleados.

3.1.3. Descubrimiento de datos de uso

Diferentes tipos de datos usan diferentes técnicas dello@siento de patrones. El
conocimiento descubierto se usa luego para realizar taéeas prediccion, personaliza-
cion e incrementar la infraestructura existente en & ieb.

Algunas aplicaciones que se realizan en el uso de datos deaWekés de técnicas de
mineria, son: analisis estadisticos, clusteringifitagsion, descubrimiento de secuencias
de patrones, analisis de camino o path analysis y reglasodéaaion.

3.1.4. Andlisis de patrones de uso

Es la Ultima fase del proceso de Mineria Web de Uso. En as& del proceso se
filtran reglas o patrones poco interesante de un grupo denestidescubiertos en la fase
anterior del proceso, légicamente esto se realiza paenebtas reglas o patrones mas
interesantes del analisis.
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A continuacion comentaremos algunos trabajos previossquean realizado dentro
de esta area de investigacion.

3.2. Tecnicas asociadas a la miné web de uso

Analizaremos la Mineria Web de Uso a través de las tésmigs utilizadas y comen-
taremos algunas aplicaciones. Las técnicas mas utiizadnpath analysis reglas de
asociacon y clustering.

Comenzaremos con la técnipath analysiso analisis de camino de navegaon.
Para realizar la tarea de analisis de patrones de naeeghate uso de grafos; el grafo
representa algunas relaciones definidas en las paginasddfate las paginas son repre-
sentadas por nodos y los hiperenlaces por aristas (R. CBoMgpbasher y J. Srivastava)
[CMS9T].

Dentro del articulo se menciona, el sistema WebMiner, al aplica las técnicas de
descubrimiento de regla de la asociacion y path analysi®qmarte del motor de mineria
del sistema.

Se comenta que el path analysis puede ser usado para detetaninecuencia de
visitas de navegacion en un sitio Web. Ya que una vez olidoagdpatrones descubiertos,
se necesitan apropiadas herramientas para entendelizésednterpretar esos patrones,
por ejemplo son mencionados el OLAP y el sistema WebMiner.

Otra de las técnicas mas utilizadas en la Mineria Web #&ldca daeglas de aso-
ciacion. Esta técnica es utilizada en el sistema WebMiner; esiensésesta basado en el
analisis de las entradas de los usuarios, para descubmnpa o reglas relacionadas con
su havegacion. [CMS97]. Otra herramienta que aplicadaita de reglas de asociacion
es WLSXP (Web Mining Log Sessionizator XPert) [AMWO04], elatwealiza una lim-
pieza y preprocesamiento de los archivos log, para luegergeresiones de usuarios y
realizar un analisis sobre estas sesiones que permitaéaagion de reglas de asociacion
para comprender el comportamiento de los visitantes degsun alitio Web. En [CMO04]
se tomb como caso de estudio el sitio de Ridier Interngp:(hitww.rieder.net.py), y los
archivos log de accesos almacenados en su servidor Wehgteeosl dos técnicas para
cumplir con los objetivos del estudio, una de esas tecrecadas reglas de asociacion.
Se pretendia analizar las entradas de los usuarios pangantescribir patrones de com-
portamiento del usuario cuando navega por el sitio Web. @smndglas de asociacion se
descubrieron las asociaciones y correlaciones entreflEeneias o accesos en los archi-
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vos log disponibles en el servidor Web y con la otra técniga era el clustering, que
es otra de las técnicas mas utilizadas en la Mineria Velmtento inferir los perfiles de
usuarios, validar los patrones encontrados y descubrirosuéa técnica clustering fue
aplicada sobre las sesiones de usuarios obtenidas en sdgegsamiento. Con la aplica-
cion de esta técnica se pretendié agrupar las sesiomdarsgis, para intentar describir el
comportamiento general de los usuarios a través de logtisstie Rieder.

Otro estudio interesante relacionado corcleistering se presenta en [NCRGO03],
gue propone una metodologia dimensionable de clusteénggirada en el sistema inmu-
noldgico natural con el poder de aprender continuamentiagtarse a patrones entrantes
nuevos. Los mecanismos inteligentes de bUsqueda somlesiein la Mineria Web por la
naturaleza combinatoria grande de optimizacion de mugtaidemas. Un sistema inmu-
noldgico artificial puede actuar como un monitoreo cortigiel sistema de aprendizaje
hace frente a una corriente de datos entrantes con un n{desoonocido de grupos.
Donde el servidor Web juega el papel del cuerpo humano, ydasmddas multiples en-
trantes desempefian el papel de virus/antigeno/bacpeeianecesitan ser detectados por
la técnica basada en clustering. Por lo tanto, el algorithastering desempefia el papel
del agente cognitivo de un sistema inmunolégico artificlahde es aquel cuya meta debe
continuamente realizar una organizacion inteligentedelatos ruidosos entrantes en los
clusters. Se presenta una técnica de complejidad caal, lif@madahierarchical unsu-
pervised niche clusteringH-UNC), para minar tanto grupos del perfil del usuario como
asociaciones de url en un paso Gnico.

Ademas algunas técnicas son explicadas muy brevemerge aticulo [SCDTO00]
como el analisis estadistico, reglas de asociaciongstecing, clasificacion, patrones se-
cuenciales y modelos de dependencias. También podemaos wralisis general de las
diferentes técnicas que se utilizan en la Mineria Web de éss[AMO4]. En el articulo
provee una taxonomia detallada de la Mineria Web de Uganak investigaciones en
el area asi como también comerciales. Se presenta uba general del sistema Web-
SIFT, que es un ejemplo de un sistema prototipico de Manib de Uso, este sistema
lo analizaremos en la siguiente seccion.

A continuacion comentaremos dos ejemplos de sistemas nkrfdiWeb de Uso mas
relevantes llamados WebMiner y WebSift, donde daremos isn@ngeneral del proceso
que realizan y las técnicas que utilizan.
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3.2.1. Ejemplos de sistemas de mingr web de uso relevantes: WebMiner y
WebSift

El sistema WebMiner [CMS97], divide el proceso de Minerieabdde Uso en: entrada
de los datos, preprocesamiento, descubrimiento del cmienio y analisis de patrones,
como muestra la figura 3.3. La entrada de los datos proviesergdalores log (accesos,
referencia y agentes), de los archivos html que formanielysdlgunos datos opcionales
como puede ser registros o log de agentes remotos.

La primera parte del proceso es el preprocesamiento qug/eles tareas de limpieza
de datos, identificacion de usuarios, identificacion déses y terminacion de caminos.
Todas estas tareas se realizan con el objetivo de crear hincadz sesion de usuario, el
cual es utilizado en la siguiente fase de descubrimientoat@cimiento.

Como muestra la figura 3.3, para poder realizar la técnicaideria de reglas de aso-
ciacibn, es necesario agregar un paso mas, la identiicae transacciones. A diferencia
de de los otros procesos, la identificacion de las entragllastarea de identificar semanti-
camente los grupos significativos de referencias de lasgg&gPor ejemplo en el caso de
la canasta del supermercado, una transaccion es definittatodos los items adquiridos
por un consumidor o cliente en un tiempo.

La etapa del descubrimiento del conocimiento usa técrarasentes en la Mineria
de Datos las cuales generan patrones y reglas. En esta falizan la generacion de es-
tadistica de uso general, como es el nUmero de "hits” pgim@’s, paginas mas comunes
accedidas y promedio de tiempo transcurridos en cada @agon generadas reglas de
asociacion y patrones secuenciales con algoritmos deri@igee se encuentran imple-
mentados con el sistema WebMiner, pero la arquitecturatakie este sistema permite
facilmente acomodar algunos algoritmos de mineria cdrolustering y el path analysis.
Estas Ultimas técnicas fueron posteriormente agregadakproyecto WebSift, que es un
sistema basado en el WebMiner [CTS99].

La informacion que es descubierta alimenta a las diversaarientas de analisis de
patrones. El filtro del sitio es usado para identificar reglgsatrones interesantes para
comparar el conocimiento encontrado con el uso del sitio, Wedea ver como el sitio
podria ser usado. Como se muestra en la figura 3.3 el filtrsititiepueden aplicarse a los
algoritmos de mineria con el objetivo de reducir el tiempaadalisis, o el de descubri-
miento de reglas o patrones [CMS99].

El WebSift [CTS99] es disefiado para ejecutarse en el &ddideria Web de Uso,
para archivos log con formato NSCA (que incluye los campagfdgencia y agente). Co-
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Figura 3.3:Arquitectura del sistema WebMiner
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mo este sistema esta basado en el sistema WebMiner, queraxsatia comentar, posee
una arquitectura muy similar, o sea que el primer processeguealiza es el preprocesa-
miento orientado principalmente al contenido y estru¢tdeade se limpia los datos, se
identifican sesiones y usuarios y por ltimo, se complaiartaminos. Permite convertir
las sesiones del usuario en episodios. Cada episodio epimrasubconjunto de todas
las paginas contenidas en las sesiones del servidor o laglggginas de navegacion.
Existen varios algoritmos para poder identificar los epsmdos cuales son descritos en
[CMS99].

3.3. Descripcon de ficheros logs de servidores web

La principal fuente de informacion usada en la Mineria WelJso es la de los fi-
cheros log del servidor Web. Las fuentes adicionales desdpte son también esenciales
para la preparacion de datos y descubrimiento del patidayien los archivos del sitio y
metadatos, bases de datos operacionales, las plantilslidacion, y conocimiento de
dominio. Los datos obtenidos a través de estas fuentesepus clasificados en cate-
gorias en tres grupos: los datos contenidos (son los deddssren las paginas de Web,
0 sea los datos de la pagina Web que fueron disefiadas pardatenacion a los usua-
rios, este usualmente consiste en texto y graficos), los ditla estructura (los datos que
describe la organizacion del contenido, la principal elde estructura de informacion
es la intra-pagina, que es una pagina que conecta hifmresnpara otra) y los datos de
uso (los datos que describen el patron de uso de paginasalgebsemejante como las
direcciones IPs, las referencias de la pagina, la fechiierapo de accesos, entre otras)
[CMS99].

3.3.1. Archivos logs de web

Un archivo de Web log, es un grupo de datos de un servidor deréfationado
con la conexiobn, como host, identidad y autentificaciolodeusuarios. Cada peticion o
cada click generan una entrada de un usuario en este arektaanformacion puede ser
completada con el comportamiento de navegacion. Lasresique realiza el servidor
en relacion con el registro de su actividad son las sigesenqtara cada fichero enviado al
cliente (esto es, cada pagina html y cada elemento no tedaaontiene, como botones,
separadores, iconos, etc.), el servidor escribe unadimea fichero de registro de accesos
(access log) Si la transaccion falla, algunos servidosegleen la linea en otro fichero: el
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registro de errores (error log). Algunos servidores, aemegistran el tipo de aplicacion
gue efectla cada peticion (agent log) y el URL desde elepiaduarios llegan a la pagina
en cuestion (referrer log). A continuacion analizarenm#s detenidamente cada uno de
estos ficheros de registro (Ver figura 3.3).

3.3.1.1. Registro de acceso (access log)

Aunque puede cambiar el nombre, casi todos los servidoraienan un fichero en
el que escriben una linea por cada(es una transaccion entre un cliente y un servidor)
o transaccion que se realiza, es decir, cada peticion desuario y el resultado de ésta.
Se registra el nombre o nimero IP de la maquina solicitdatiecha y la hora, el co-
mando, el codigo de estatus y la cantidad de bytes tradeferil formato de este fichero
se denomin&ommon Log File Formay ha sido consensuado entre los desarrolladores
de servidores (lo cual quiere decir que, naturalmente, casttos servidores siguen este
formato). En Common Log File Format, cada linea de textolditkero contiene los
siguientes campos: (Ver tabla 3.1) nombre del host remotionero IP si no puede re-
solverse en el DNS, identificacion del usuario (rfc931), enado no implementado y
sustituido por ’-"), autentificacion del usuario (susti por '-’si no es una pagina que
requiera autentificacion), fecha y hora, peticion delrik, codigo de estado HTTP retor-
nado al cliente, nUimero de bytes enviados. Las siguiefitead son un ejemplo (falso)
del registro de acceso en "Common Log File Format”:

Remotehost rfc931 || Authuser Fechay Hora
maquina.uji.es - - 9/Feb/1996:00:56:56 +0100
Peticion Estado Bytes
GET/documento.htm] 302 64

Tabla 3.1:Formato Common Log File Format

Aparte de este formato, también existen otros dos comoldextended Common Log
File Format(ECLFF) que es una variacibn de Common Log File Format (delat 3.2).
Este formato agrega dos campos adicionales al final de gzt los campos saefer
(indica referencia de pagina)gent(indica el tipo de agente de navegacion). Un ejemplo
de este formato seria:

El otro formato se denomin@erformance Log File FormaiPLFF) que es una varia-
cion de Extended Common Log File Format, donde se agregangb@time después del
campo de bytes. Cada linea de entrada de un archivo coroestatd tiene la siguiente
estructura (Ver tabla 3.3):
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Remotehost rfc931 || Authuser Fechay Hora
maquina.uji.es - - 9/Feb/1996:00:56:56 +0100
Peticion Estado Bytes Refer
GET/documento.html 200 1240 http://www.skyweb.com/

Agent

"Mozilla/4.0 (Win95; 1)”

Tabla 3.2:Formato Extended Common Log File Format

Remotehost rfc931 Authuser Fechay Hora
magquina.uji.es - - 9/Feb/1996:00:56:56 +010
Peticion Estado Bytes Time
GET/documento.html 200 1240 75
Refer Agent
http://www.skyweb.com/| "Mozilla/4.0 (Win95; I)”

Tabla 3.3:Performance Log File Format

Estos 3 formatos son los mas comunes y son usados por la N&#&éhe, Samba,
entre otros servidores http.

A la vez en los servidores Web también se almacenan otrosiémrchivos log que
estan relacionados con otros aspectos de la navegadidmsdesuarios. A continuacién
analizaremos algunos de estos archivos.

3.3.1.2. Registro de errores (error log)

Algunos servidores filtran los mensajes de error a un segfictugro a fin de facilitar
su analisis. Las siguientes lineas son un ejemplo dedargen el registro de error:

= [Thu Feb 29 00:17:43 1996] httpd: send aborted for 255.255.255

= [Thu Feb 29 00:21:25 1996] httpd: send aborted for maquinadhio.es

= [Thu Feb 29 00:38:49 1996] httpd: access to /Web/nosertrat.h
failed for 204.19.31.129,

= [Thu Feb 29 00:38:52 1996] httpd: send aborted for otro.doimiedu

Asi, la primera linea indica que el jueves 29 de febrerosackxo horas, diecisiete

minutos y cuarenta y tres segundos se abortd un comandd

7

dende el nUmero IP
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255.255.255.255 (ficticio). En la tercera linea, en camégoinforma que un usuario ha
pedido un fichero que no existe. Es necesario corregir ef éceonbiando de sitio el
fichero '/Web/noserver.html6 el ’'link’). Este es el tipoidéormacion Gtil para los gestores
del contenido del servidor.

3.3.1.3. Registro de referencias (referrer log)

También existe en ciertos servidores un registro de lasd)Rile indican cual fue la
siguiente pagina visitada por el usuario. Sin embargopdos los servidores proporcio-
nan esta informacion. El formato de dicho registro (en alider httpd NCSA,) es el:
URL origen— URL destino , por ejemplo:(Ver tabla 3.4)

| URL Origen | — | URL Destino |
http://www.w3.org/Servers.html — | /spain-www.html
http://guide-p.infoseek.com/NS/tables/DB?C923&db=+78 | /bbedit-html-extensions.html
http://www.yahoo.com/Regional/Countries/Spain/ — | /spain-www.html

Tabla 3.4Ejemplo de Formato Referrer Log

La primer linea indica que un cliente ha recuperado el falifpain-www.html”
del servidor siguiendo el "link"que existe. La segundadéirindica que procede de una
blUsqueda en InfoSeek y la tercera una entrada en el catdéoahoo. Saber desde don-
de llegan los usuarios proporciona informacion sobrergfg&rencias a nuestras paginas
existen y cuales son las mas utilizadas.

3.3.1.4. Registro de agentes de usuario

Finalmente, algunos servidores registran qué agenteudgiose ha utilizado en cada
transaccion. Este fichero nos permite averiguar qué agersan predominantemente los
usuarios, por ejemplo guardafi4ozilla 4.0 (Win95,1)si estuviera el usuario utilizando
ese tipo de agente. En la figura 3.4 podemos ver un resumers alistontos tipos de
archivos log que podemos encontrar en algunos servidorgs we

3.3.2. Herramientas de aalisis de logs

Existen miltiples herramientas para analizar los fichdegegistro de acceso, para
extraer estadisticas, realizar informes (en html y texiatluso hacer graficos. Entre ellas
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Tipos de Archives Log

Registros de Eegistros de Error Registro de referencia Registros
Accesos (Etror Log) (Referrer Log) Apgentes

Figura 3.4:Tipos de Archivos Log

podemos mencionar algunos productos conocidos d&betmirends, Getstats, Analog, Mi-
crosoft Interé Market Focus, entre otrgsa continuacion mencionaremos algunos, expli-
cando cual es su utilidad.

Podemos mencionar 8Dstats, M5 Analyzer, Web Log Explore, eWebLog Analyzer
gue son generadores de estadisticas de acceso, con las nedias por dia y hora,
el usuario puede caminar a través de un escenario e&tadistxaminar el grafico de
barras desde diferentes puntos de vista para informe®sliamémanales o mensuales.
WebTrendstrabaja principalmente sobre los ficheros log del seryidermitiendo cap-
turar informacion sobre las cookies, sitios de referemdidentidad de los navegadores
y detalles del usuario. Por ltimo, mencionar el Web Miniragy Sessionizator XPert
[AMWO04], es una herramienta de procesamiento y analisis,mprmite la generacion de
reglas para comprender el comportamiento de los visitalges sitio Web.

En resumen, la gran mayoria de estos analizadores sbémantresultados del punto
de vista estadistico, y no un proceso de mineria, con seyzodria inferir de una manera
mas claro sobre lo que esta sucediendo en el sitio Web.

3.4. Modelo de datos

Para un analisis de esta informacion es necesario un mddelatos. Este modelo nos
permitira tener claro los elementos con los cuales tragxajas a lo largo de los diferentes
experimentos que realizaremos en los préximos capitulos
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Para conocer las acciones que realizan el usuario en la Weiteogsario analizar
los archivos de entradas a la Web o archivos logs, los cuataa almacenados en los
servidores Web.

Esta informacion que se encuentra en los ficheros es a vema®pleta, ya que no
recogen todas las acciones de un usuario debido a las c@uiag, danto locales como
proxies. Otra de las dificultades es la identificacion deuksarios y de las sesiones, ya
gue si no se tiene la identificaciones explicita de los ussiags complicado identificar las
sesiones porgue un usuario puede utilizar diferentes im&g|y diferentes navegadores
en cada momento.

3.4.1. Preprocesamiento

Como la informacion que se encuentra en los ficheros logeate cierta estructura
para poder ser analizadas, es necesario realizar un pesproento de la informacion
para su analisis.

Esta etapa consiste en eliminar en una primera fase los rlesneiidosos que pode-
mos encontrar en los ficheros log. Dentro de estos elemarittisos podemos mencionar
a las imagenes, javascript, a las entradas que son idémtiotras que se pueden presentar
y a todo lo que sea irrelevante para el analisis.

Simultaneamente a la fase de limpieza, se puede realizaidentificacion de en-
tradas y asi saber cuales son las entradas reales que &b wsuegegistrando durante su
navegacion y asi lograr dar una estructura al archivo padar ser analizado.

Un aspecto importante dentro de las entradas son las seslengsuarios. Por con-
siguiente, es importante la identificacibn de las sesiglgegsuario, para poder aplicar
alguna técnica de mineria que nos permita por ejempldytiencion de grupos de usua-
rios que posean las misma caracteristicas. A continna@finiremos que es una sesion
de usuario para poder aplicar algin método que nos peiaeitdficarlas.

3.4.2. Definicon de seshn de usuario

Una sesion de usuario esta definida por una secuencia deoactemporales a un
sitio particular de la Web por un usuario [MAFM99], [Arl]. @a sesibn de usuario es una
representacion légica de una visita de un usuario a agienWeb (usualmente dentro de
cierto intervalo de tiempo).
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Luego de la preparacion de los datos, se obtiene un conjiensesiones de usuarios
S, definida como:

S = {51,852, 5m} (3.1)

Donde cada sesion de usuaBasta definida por un conjunto de pagiragjue se
define como:

P ={p1,p2,...,pn} (3.2)

Las sesiones de usuarios pueden ser vistas conceptualooembeuna matriz sesion-
paginamxndonde:

UP = [w(s;,pj),1 <i<m,1<j<n (3.3)

Donde w(s;, pj) representa el peso de la pagipaen la sesion de usuarig;. El
peso puede tomar valores binarios, indicando la existencia existencia de la pagina
en la sesion o puede ser una funcion de ocurrencia o duraei la pagina en la sesion
[XMZ05].

Dentro de las etapas de la Mineria Web de Uso, la etapa deopesgamiento es una
de las mas importantes, en la cual es necesario limpiaalios @ identificar las sesiones
de los usuarios. La idea de la limpieza de los datos es elinanaformacion que no
sea importante para el analisis del comportamiento dedoarios, como por ejemplos
graficos, imagenes, javascripts, etc. y también elimiag entradas redundantes dentro
del conjunto de datos, para impedir resultados imprecispscy representativos. Una
extensa descripcion del preprocesamiento de datos ydoste preprocesamiento la
podemos encontrar en [MCS99].

3.4.3. Identificacbn de sesiones de usuarios

Hay varias formas para identificar a las visitas individsa@en sitio Web. La solucién
mas obvia es dar por supuesto que cada direccion IP idengéifuna sola visita. No obs-
tante, esto no es muy preciso ya que por ejemplo, una visgdepganar acceso a la Web
de diferentes computadoras, 0 muchos usuarios puederausisrha direccion IP (si es
usado un proxy). Otra suposicion que se podria hacer esagl@acceso realizado del
mismo Host durante un cierto intervalo de tiempo podria/gmd de un mismo usuario.
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Un enfoque mas preciso en la identificacion del usuarioJa®conocidas como Cookies
o simplemente la inscripcion que realiza el usuario entiel ¥ieb.

3.4.3.1. Metodo de timeout

Una vez que se tiene el usuario identificado, el siguiente easealizar la identifica-
cion de las sesiones, dividiendo cada transaccion osctiekcada usuario en sesiones. La
solucion mas usual en este caso es ajustar un intervalerdpd y dar por hecho que los
accesos consecutivos dentro de ella forman parte de la nsiesi@n, o ajustar un inter-
valo de espera maximo, donde las entradas 0 accesos ctvsecue excedan forman
parte de sesiones diferentes. Este método para idensés@mnes de usuario es conocido
por el nombre timeout o intervalo de espera [CPY96], el cefihdtemos formalmente a
continuacion.

Formalmente, podemos definir un clickstream cafie= r4,...,r, que sera la se-
cuencia de click que realiza el usuario y que son guardaddesearchivos Web log
cuando el usuario navega en un sitio y realiza click sobrgéanées, un link, etc. Cada
de esos click los notaremos comg@ conl = k = ¢. Asumiremos que todos los clicks
provenientes del usuario vienen de una misma IP, caraatenos al clickstream como:

= Sear;, el kyy, click del clickstreanR de una direccion IP et), segundos.

» Searyyi el (k+ 1)th click del clickstream de la misma direccion IP#n; segun-
dos después del click..

= T es el tiempo de espera calculada como diferencia entre saolis& en un sitio
Web, esto e§" = (41 — tk).

» Entonces, sii’ < 3, siendog el tiempo de espera maximo, entonces el cligk
y 7,11 Son consideradas partes de la sesigrEn otro caso, SI" > (3, entonces
el click r; es estimada como el final de la sesi§n mientras el clicks; es el
clickstream inicial de la sesiof ;.

= Por lo tanto, la duracién de una sesion de usuario puedmkrilada como:

q
> (3.4)
k=1

dondeq es el numero de click ekclickstream de una sesion.
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De un punto de vista mas practico podemos decir que alqepar un archivo log
del tipo Extended Common Log File Format (ECLLF) primero que se debe realizar
es eliminar todas las entradas redundante del conjuntotds, gera poder organizar en
sesiones de usuarios. Estas sesiones de usuarios sazaizadgs asumiendo que cada
IP 0 Host que se encuentran en los datos corresponde a unuguiario. De esta manera
podemos organizar las sesiones de usuarios dentro de umlwheltiempo relacionado
con las IPs. Por ejemplo, silaIP A esigual ala IP By a la veaflzehcia de accesos
entre ellas estan dentro del umbral de tiempo, podriareos que la IP Ay IP B corres-
ponden a la Sesion 1. Por lo contrario, si ambas IP son difsseentonces diriamos que
la IP A corresponde a la sesion 1y la IP B corresponde a lars@siSi posteriormente
estos accesos se vuelven a repetir, solo tendriamos cerenddr que si el la diferencia
en el tiempo este dentro del umbral para poder determinarsisponde o no a la sesion
0 estariamos presente a una nueva sesion.

Para ver esto mas ilustrativamente, lo veremos reflejada éabla 3.5, en la cual
se muestran algunos de los campos existentes dentro d&lcal@ty, como son la IP o
host, la peticion del usuario, y la fecha y hora de la camexkdemas a este archivo se ha
agregado tres nuevos campos, los cuales representantifiégdeidn de la sesion a la cual
corresponda la transaccion, la cantidad de click que dieas@n dentro de la sesibn y la
diferencia del tiempo que existe entre las entradas desttmd sesion (en segundos).

El umbral de corte para comenzar una nueva sesion es dedelonpor el experto que
esta realizando el analisis, por lo general el tiempanapsegln estudios es de 30 minu-
tos. Catledge y Pitkow en [CP95] propusieron 25 minutos ctiempo maximo, aunque
generalmente se estima que media hora entre un acceso ysdaaredida adecuada.
Cada vez que comienza una sesion nueva su tiempo seraigual

| IP o Host | 1d sesbn || Fecha/Hora | Tiempo |

33.red-83-33-.dynamicip.rimade.net 1 [18/Jun/2006:07:41:14+0200] O
[j2591.inktomisearch.com 2 [18/Jun/2006:07:41:20+0200] O
70.42.51.20 3 [18/Jun/2006:07:41:35+0200] O
33.red-83-33-8.dynamicip.rima-tde.net 1 [18/Jun/2006:07:41:39+0200] 25
clickstream Click

falumnos/mlii/prolog 1

/download/guia 1

/proyectos/silviaacid/basd 1

/alumnos/oscpi/fecha 2

Tabla 3.5:Ejemplo de identificadin de sesiones
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3.4.3.2. Otros netodos de identificaddn de sesiones

Existen otras formas de identificar las sesiones de usuafadsemos mencionado y
demostrado el método mas comin y mas simple que es @uirfteG00], [CP95]. Ahora
analizaremos algunos trabajos relacionado con la ideattifio de sesiones de usuarios.

El primer método que comentaremos es el llamaderence lengthel cual asume
gue la cantidad de tiempo que un usuario gasta en una p&jiaarelacionada en el
sentido que si la pagina es "auxiliar” o "de contenido” pese usuario. Una vez que las
paginas estan clasificadas a través de un calculo deagstin entre paginas auxiliares
y de contenido basadas en el histograma, una sesion etadetecando una pagina de
contenido es encontrada. El problema con este métodaaradigue sblo una pagina de
contenido es incluida en cada sesion. Esto no es lo masd@pga que un usuario miran
mas de una pagina de contenido para un sb6lo propésitealgeracion [CTS99] y en
relacion con el método timeout con el cual nos basamosmagsiros estudio, el método
timeout nos entregaria sesiones de usuarios mas re@esqueste otro método.

Otro método al cual comentaremos brevemente, es el médtxtitecobn de sesiones
a través de un modelo de lenguaje esstito, donde la meta es predecir la probabilidad
de la secuencia a través de topicos relacionados condiames. Estos topicos se agrupan
segln la relacién de las entradas de los ficheros log cén sédpico comdn o las entradas
que son inconexas. Este modelo provee un acercamientoesingiliral para segmentar
a los log. Pensando en un grupo de objetos de algin topimarcgue es frecuentemente
visitado uno tras otro. En este caso, la entropia de la seizuesta baja. Sin embargo,
cuando un objeto nuevo es observado en la secuencia esttewmnte para el tbpico
original. La introduccion de este objeto nuevo causa uremento en la entropia de la
secuencia porque es raramente visitado después de léeopjecedentes. Si el cambio
en la entropia pasa un umbral, un limite de sesion padriantepuesto al objeto nuevo.
En otras palabras la incertidumbre (la cual esta medidagpentropia) dentro de una
sesion deberia ser apenas constante, permitiendo urfijoivk variabilidad dentro de un
tbpico. Sin embargo, cuando la entropia aumenta maslallin umbral, ésta presenta una
sefal clara donde la actividad del usuario ha cambiadoqtesdadpico. De esta manera,
se ajusta un limite de sesion en el lugar donde la entsep@tera [HPS04].

Existen otros trabajos que presentan distintos métodad@alentificacion de sesio-
nes. Manila y Toivonen [MT96] usaron las paginas de accestwanedio para descubrir
rutinas. [CPY96], aportaron la identificacion de difeemnsesiones de un usuario a través
de los referentes de maximo avance (maximal forward nefée®, esto es, el maximo
grado de profundidad en la navegacion antes de salir de ladN®lver por el camino
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inverso que se pueden ver en [HPS04] y por Gltimo podemos federencia al método
de la reconstruccion de sesiones de usuarios a través aketaalo heuristico [AR03] y
[SMBNO3]. También podemos citar el trabajo realizado pov&enzuela [Val06] donde
plantea una identificacion de sesiones difusas.

3.5. Conclusiones

La Mineria Web de Uso se centra en el analisis de los arsHogs (registros que
se guardan en los servidores webs sobre los accesos de ciamggilediante diversas
técnicas provenientes de la mineria clasica, la MingYeb de Uso extrae patrones de
navegacion y de comportamiento de los usuarios ante @egtmizacion de contenidos
0 estructuras de texto, preferencias del usuario, etceasias técnicas se encuentran
las reglas de asociacion, el clustering y la secuencia tlers, aunque hay otras mas
especificas para los datos web de uso tales como el pattsianaly

El uso de dichas técnicas aportan conocimiento no epligie no se obtiene nor-
malmente con la mayoria de las herramientas existentesgbanalisis de este tipo de
datos, que sblo dan resultados desde un punto de vistastis@adle los accesos al sitio
Web.

Para la aplicacion de estas herramientas, hemos dedcmitodelo de datos a consi-
derar, incluyendo la definicion de sesion de usuario. Tambemos estudiado diferentes
métodos de agrupamiento de sesiones de usuario, sienddaartimeout el que hemos
elegido para nuestros analisis.

En el siguiente capitulo, introduciremos la lbgica difiec®mo posible técnica para la
mejora de algunos procesos de la Mineria Web de Uso. Canceete, nos centraremos
en la aplicacion de las reglas de asociacion difusas ertipstde mineria, que junto con
el clustering difuso, son las dos técnicas principaleswdés en este trabajo.






Capitulo 4

Mineria web de uso y reglas de
asociacon difusas: Analisis de
patrones de navegadn

El objetivo principal de este capitulo es poder determjrzdrones de navegacion del
usuario, y asi conocer su comportamiento por la Web. Peraagllicaremos una de las
técnicas mas utilizadas en la Mineria Web de Uso, lasised asociacion, pero desde el
punto de vista difuso, permitiendo ademas al usuario cordida estructura de las reglas.

La informacion obtenida sobre a partir de los patronesiposkr utilizada para re-
estructurar los sitios web o también desde el punto de distanarketing para conocer
cuales son las preferencias de navegacion de clienteagiales.

4.1. Mineria web y Ibgica difusa

Toda la informacion que se genera en este proceso se alatkcen bases de datos,
en documentos o simplemente en la Web puede tener casticesidificiles de procesar,
desde el punto de vista de la extraccién de conocimientajelesta informacion puede
ser incompleta, imprecisa, incierta o vaga.

Para representar y manejar este tipo de datos se puedardéilidgica difusa, uno de
los grandes pilares del Soft Computing [Zad75], que nos aygudhanipular los asuntos
relacionados con comprension de patrones, datos ruidosmsompletos, informacién
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de técnicas mixtas e interaccion humana. El principa¢toly de la l6gica difusa es el
estudio de los principios de lo que se ha llamado razonamigmtoximado, es decir,

aguel razonamiento que puede ser impreciso o poco fiabledmmeptos de imprecision
se representan mediante el uso de variables lingliigdeals’5] y el grado de pertenencia
de cada valor del universo de referencia sobre el que efitéddeel conjunto difuso que

da significado a un término lingliistico, expresa el grdda@ompatibilidad de ese valor
con dicho término.

La légica difusa tiene como motivacion aportar un mar@smméneral que el de 16gi-
cas anteriores para el tratamiento de la imprecision y deckxtidumbre en la informa-
cion. Desde la aparicion de esta teoria son incontabieaglicaciones que se han hecho
de ella en el mundo de la investigacion en general, y ercpdatien el area de las ciencias
de la computacion.

Hay un aumento en el rol actual de la légica difusa en el decMlineria de Datos
[MPMO02]. El analisis de datos reales del mundo en la Madg Datos a menudo trabaja
sobre transaccion con diferentes tipos de variable (datokoblicos y datos numéricos)
[Yag96]. Diversos navegadores de datos han sido implemestasando la teoria de los
conjuntos difusos [Bal96].

En el area de la Mineria de Datos, la Logica Difusa estacjpalmente preocupado de
identificar patrones interesantes y describirlos de unaemaroncisa y significativa. En
[MPMO02] podemos ver una vision general de la relacion deblgica Difusa y la Mineria
de Datos.

En la Mineria de Texto, la logica difusa se ha empleado phemalisis y la visua-
lizacion de las incidencias de texto libre para la toma dastn [SHO1]. En [Jus04]
se presenta una aproximacion basada en reglas de asndiiitiSas para la extraccion
de conocimiento, como una herramienta concreta de Mimkridiexto. La Mineria de
Texto y la logica difusa juegan un papel progresivamenigoitante en descubrimiento
biomédico [MHO02], [CHO5].

Podemos decir de forma general, que en la Mineria Web glad&ifusa se relacio-
na con areas como la recuperacion de informacion [Yad@X00]. También las técni-
cas mas utilizadas en el proceso son el clustering [MKH9I8syreglas de asociacion
[Gye00], [AMO04]. En [EJMBSV06a], [EJMBSV06b], donde podesnver aplicaciones
de Mineria Web con logica difusa.

Segln Zadeh, a parte de la medicina, Internet es otro danb#ds donde es posible
gue se registre la mayor proliferacion en las aplicaciateek lo6gica difusa. Con vista al
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futuro se vaticina un amplio campo de expansién de suaedei modo que los "buscado-
res” seran capaces de dar con la respuesta exacta, auregomtas formuladas "a partir
de conceptos bastante difusos”, como por ejemplo: "comodigiancia existe entre la
ciudad chilena con mayor habitante y la mayor de Argentina”.

Otro de los ambitos con gran proliferacion de la logidaish en los proximos afios
seguira siendo los relacionados con el control de produdtoconsumo, del control de
aparatos técnicos como los ascensores, el control de tamoracion, los procesos de
manufacturacion y especialmente la Medicina.

Analizaremos algunas técnicas asociadas a los distiios tde Mineria Web y la
lbgica difusa que podemos encontrar en la literatura. lBodever un analisis del Soft
Computing, la Mineria Web, légica difusa y técnicas gaepgesentan en esta area en
[AMO04],[PTMO02].

En el articulo [KCO1] se presenta un sistema que provee ariosuresultados per-
sonalizados derivados de un motor de blsqueda basado esdesle los enlaces de la
estructura. Este articulo esta relacionado con el aeekllideria Web de la Estructura,
donde en esta area se utilizan principalmente técnicascdperacion de la informacion,
Clustering, por mencionar algunas de las mas habituales.

Luego de realizar un analisis bibliografico en el areaad®ineria Web, podemos
decir con mayor seguridad que las técnicas mas utilizadadas reglas de asociacion
y el clustering. Es por esta razbn que seran estas t&aclasacuales estudiaremos a lo
largo de nuestro trabajo. A continuacion analizaremogdgkas de asociacion difusas
para continuar en el proximo capitulo con el analisisatledtering difuso.

4.2. Asociaobn enla minerfia web: Reglas de asociaon difusas

En esta seccibn comentaremos algunos trabajos realizsdekarea de la Mineria
Web relacionados con las reglas de asociacion difusas Jysego realizar un analisis mas
detallados con las reglas de asociacion y posteriormasteglas de asociacion difusas.

Uno de los problemas que se presentan en la Web esta reldoioon la clasificacion
de documentos Web. En [HSCLO1] se comenta sobre un métadmatico de clasifica-
cibn o categorizacion de documentos Weasado en el concepto de asoci@tidifusa
Se muestran los resultados de los experimentos realizasiisgdo conjuntos de datos de
dos portales Web: Yahoo y Open Directory Proyect.



Mineria web de uso y reglas de asocidmi difusas: Analisis de patrones de
62 navegacéon

Podemos hacer referencia al articulo [MBK®2], el cual habla de una aplicacion
dereglas de asociabin difusaspara el refinamiento de blsqueda, a partir de un conjunto
inicial de documentos recuperados del Web, donde las astidel texto son construidas
y las reglas extraidas. Estos trabajos antes mencionatims éentro del ambito de la
Mineria Web de Contenido.

En [WSPO01] se utilizan la técnica deglas de asociabn difusasen conjunto con un
arbol de indice difuso, para mejorar la exactitud y la eficia de predicciones de cami-
nos de accesos Web, usando la metodologia basada en casasmEmiento (CBR) y
ademas se propone una estructura para la personaliadi@avés de perfiles de usuarios
y ficheros Web log).

La obtencion de reglas de asociacion clasica se realibages de datos transacciona-
les. En ellas, cada transaccion contiene o no contieneeomdeterminado. Por lo tanto,
los atributos de las transacciones pueden consideraréeabos [BARP: Boolean Asso-
ciation Rules Problem]. Un algoritmo tipico para resolgste problema es Apriori. Sin
embargo, cuando el proceso de Mineria de Datos se aplicastipios de bases de datos,
los atributos pueden ser categoéricos o numéricos [QARRNQtative Association Rules
Problem]. De la misma manera sucede en la Web y resulta magtiaér para los estudios
de marketing de las organizaciones comerciales, que seasleditienen alguna relaciéon
con el comercio electronico.

Para nuestros analisis utilizaremos las reglas de asoeidfusas, ya que con estas
podemos obtener mejores representacion y saber realfoente esta sucediendo con el
comportamiento del usuario mientras interactia en el '¥eb.

4.3. Reglas de asociagh

Siendol el conjunto completo de itenisCI, una transaccion es un conjunto de items
al que se le asocia un identificador Gnico TID. Una trangecciontiene un conjunto
de itemsX si TCI . A partir de aqui denominaremos itemset a un conjuntotefasi
(para evitar confusiones cuando hablemos de conjuntotedeséts). Luego, una regla
de asociacion es una implicacion de la forma¥ donde X e Y son conjuntos de items
de interseccion vacia (ver Apéndice B).

Dado un conjunto de transacciorigsse trata de obtener todas las reglas de asociacion
que tengan una fiabilidad y una relevancia superiores a unbsales especificados por
el usuario (Minimo Confianza y Minimo Soporte).
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Como caso particular, los algoritmos de extraccion deagedé asociacion se pueden
aplicar tanto a bases de datos relacionales como a cuatmrigmto de datos con algin
tipo de estructura que permita su analisis. Entoncesenm $era un par (atributo, valor)
y podemos imponer la restriccion adicional de que todostémas de un itemset han de
corresponder a atributos.

Del punto de vista de la extraccion de las reglas de aséciadiproblema se puede
dividir en dos subproblemas:

I. Generar todas las combinaciones de items, entendiestd® éomo itemsets, con
un soporte por encima de cierto umbral, previamente defimidéamado soporte
minimo (minsupp). Esas combinaciones suelen encontearde literatura con el
nombre de itemsets frecuentes.

Il. Dado un itemset frecuenté = iq,io,... > 2, generar todas las reglas que con-
tengan todos los items de ese itemset. Para ello, se t@das bs subconjuntos
no vaciosX de Yy se generan las reglas— Y . X que cumplan que su confianza
es mayor que cierto umbral al llamado confianza minima (amf)c El valor de la
confianza viene dado psoporte ( Y) soporte ( X)ver Apéndice B).

Uno de los principales inconvenientes que se presentanextréccion de las reglas
de asociacibn, en bases de datos o conjuntos de datos quie sedicientemente volu-
Minosos, son los costos de tiempo como el espacio necesari@gnuchos de los casos
pueden resultar inviables.

Para lograr los objetivos en la extraccion de las reglassdeiacion es necesario
trabajar con todos los itemsets posibles. Por lo tanto,ngin@sm items, quiere decir
que hay que considerar® posibles itemsets. Afortunadamente los algoritmos existe
nos permiten aplicar técnicas heuristicas para dednda enedida que sea necesario el
namero de itemsets que se consideren, de acuerdo a la@&@étina si podran o no ser
frecuentes.

Aln contando con esa capacidad de los algoritmos paramignhds requerimientos
en tiempo de proceso y en espacio de memoria, mejorando aitidafia eficiencia del
procedimiento, todavia se puede encontrar con otros @, ésta vez asociados a la
aplicacion que les pueda dar el usuario final. El conocitoiebtenido es muy depen-
diente del contexto al que pertenece la informacion caddesn la base de datos original.
Por este motivo, suele ser conveniente y necesaria la émeidn de un experto humano
gue pueda dar una interpretacion de las reglas obtenitdisando cuales de ellas son
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potencialmente Utiles y cuales no, debido por ejemplotasalidad.

Pero la labor del experto humano puede verse entorpecidacshginto de reglas
obtenido es demasiado amplio. Es por eso que, de cara azgtiabbtencion y posterior
interpretacion de reglas de asociacion, dentro de uredmslatos se pueden establecer
ciertas restricciones [CVS04]:

= Restricciones siacticas.Estas restricciones limitan los items que pueden aparecer
en una regla. Por ejemplo, podemos estar interesadosrstds eeglas que tengan
un item especifico en el consecuente o en el antecedentejrmeombinacion de
restricciones.

= Restricciones de soportBodemos estar interesados so6lo en las reglas cuyos items
aparezcan en un porcentaje de las tuplas de T por encima dgartesminimo.
Esto quiere decir que para que la informacion que nos dala tenga cierto peso
€s necesario que aparezca con cierta frecuencia en la bdatode

= Restricciones de cumplimientba confianza nos da una medida de la fuerza de
una regla. Nos informa sobre la dependencia entre la aparitel consecuente si
aparece el antecedente. En general, interesa que la cenfiapere un minimo.

4.4. Medidas de reglas de asociam

Las medidas de soporte y confianza evalGan el interés yadbgile cumplimiento
de las reglas de asociacion con un enfoque meramentastis@dsi bien es cierto, el
uso del soporte es bastante generalizado y se acepta conegolaapcion para medir la
importancia ya que segn [Ser03], reline las siguientetsjees:

» Es adecuado para la tarea de medir la relevancia estadistiena regla.

= Es una medida con significado intuitivo, y por tanto la intetpcion de los valores
de soporte es relativamente sencilla para el usuario.

= Eluso del soporte contribuye al disefio de algoritmos efiegepara la busqueda de
reglas de asociacion.

No ocurre lo mismo con la confianza, como medida del gradoatgaason, implica-
cibn o dependencia entre antecedente y consecuente, yegeaeibido diversas criticas.
Los argumentos en contra de esta medida son los siguientes:
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= La confianza no mide adecuadamente el grado de independestaddistica entre
el antecedente y el consecuente.

= La confianza no refleja la dependencia negativa entre ametsey consecuente.

= Por (ltimo, la confianza es una medida de probabilidad coideada. La probabi-
lidad condicionada no es intuitiva, y por esta razon radlificil para un usuario no
experto establecer umbrales minimos de confianza seraam@nte significativos a
la hora de obtener reglas de asociacion.

Para intentar resolver el problema se plantea en [San98padlelfactor de certeza
gue es una representacion de la incertidumbre asociada@tiniento, su principal ob-
jetivo es proporcionar unas medidas de incertidumbre ntagivas que las medidas de
probabilidad condicionada y sin algunos problemas de laae® la probabilidad.

Tal como se ha planteado, el primer problema a resolver edirkzceion conocimien-
to, es la cantidad y calidad de las reglas de asociacionuggersal aplicar los modelos
existentes a los conjuntos de datos con presencia de afibaoh dominios de un alto
nivel de granularidad.

El segundo problema, que plantea en [San99], es que la temde las reglas en si 'y
los parametros que permiten al usuario interactuar coroekpo de extraccion, sabiendo
que el ser humano trabaja con descripciones del conocin@t un menor nivel de
granularidad, genera una dificultad de asignar un concégto & usuario, esto aumenta
cuando se usa como criterio obtener reglas con el mayor teoparonfianza posible,
aumentando ademas la complejidad del mecanismo de arimacc

Al revisar el concepto de reglas de asociacion cuantistial intentar resolver este
problema de incompatibilidad entre el alto nivel de grandéa y nuestra forma de ra-
zonar, genera otros problemas como el del minimo sopoites(mp), minima confianza
(minconf), tiempo de ejecucion (ExecTime) y aumento dehefo de reglas (ManyRu-
les), para resolver esta problematica de una forma eficgmttuitiva se sugiere el uso de
las reglas de asociacion difusas.

Como conclusiones de la investigacion en [San99], segdaqtie para resolver las
problematicas que presenta la extraccion de conocim@ntieberia hacer lo siguiente:

= Usar un nuevo método para definir en conjunto con el expastetiquetas linguisti-
cas, obteniendo como resultado una reduccion de la gradadade los dominios
de los atributos.
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= Utilizar para la generacion de reglas de asociacion alsmaencepto de asociacion
difusa usando en este proceso el soporte y los factores wzaan lugar de la
confianza.

= El uso de factores de certeza que sustituye a la confianza,leviproblemas que
representa la confianza sin aumentar la complejidad deépoode extraccion.

= Aplicar el nuevo concepto de regla de asociacion muy fuextéando que las re-
glas de asociacion no reflejen la realidad, resultado qabtg&ne al tener en cuenta
no solamente el soporte de la asociacion entre la presaéelcatecedente y el con-
secuente, sino también considerando el soporte de lsaagntientre la ausencia
del consecuente y la ausencia del antecedente.

Haciendo uso de la metodologia recomendada en [San99]nseeela gran canti-
dad de reglas falsas, obteniendo reglas de mayor calidaddas en casos positivos y
negativos, que permitan discriminar si la asociacion e®cta o no, y el uso de etiquetas
lingliisticas que ayuden a reducir la segmentacion delimio conduce a otorgar reglas
mas intuitivas por su proximidad a la forma de razonar deée® humano.

Ahora nos centraremos en las reglas de asociacion difsasstas secciones reali-
zaremos algunos experimentos, enfocados principalmenia iateraccion que realizan
los usuarios que navegan por el sitio Web, para en proximpgutos ampliar nuestra
investigacion enfocados a la identificacion de sesiomesstiarios para creacion de los
perfiles de usuarios.

4.5. Reglas de asociagn difusas

Dado un conjunto de itenisdefinimos una transaccion difus@omo un subconjunto
difuso no vacio dd, donde7 C I. Para todai € I , notaremos & (i) el grado de
pertenencia deen una transaccion difusa Notaremos & (/) el grado de inclusion de
un itemset en una transaccion difusa , definida como [DSVIMO03

7(Ip) = miner, 7 (1) (4.1)

De acuerdo a la definicion, una transaccion es un casoiabgedransacciones difu-
sas. Podemos ver un ejemplo de un conjunto de transaccidnsasden la tabla 4.1.
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11 12 i3 14
711 0 06| 0.7 | 0.9
72| 0 |10 0O | 1.0
73 11.0]05|0.75| 1.0
74110 0 | 01 1.0
75 {05110 0 |10
76 | 1.0 0 | 0.75] 1.0

Tabla 4.1:Transacciones Difusas

Las columnas y las filas son descritas por identificadoretedes’y de transacciones,
respectivamente. La celda para el itgny la transaccionr; , contienen un valor entre
[0,1], que es el grado de pertenenciaiglen7;, o tambiéns; .

Con un ejemplo podremos ver con mayor atencion este puetd. S {41, i2, 3,44}
un conjunto de items, donde en la tabla 4.1 se muestra &teinaes definidas dn

Luegos; = (0,6 =g + 0,7 + i3 + 0,9 +~ i9); 7o = (1,0 =i + 1,0 +i4) y @si en
todas; en particulaf, es una transaccion crisp,= (i2,i4). Algunos grados de inclusion
son%l({z‘g,z‘4}) = 0,7; 7:1({i2,i3,i4}) = 0,6; %4({11,14}) = 1,0 .

Llamaremos &-setun conjunto de transacciones ordinariaBTysetun conjunto de
transacciones difusas, donde el ejemplo anterior muekttangunto de transacciones
difusasF'T — set = {71, 72, ..., 76 }, €l cual contiene a seis transacciones difusas.

Podemos definir entonced aomo un conjunto de item$,comoFT-sety A, C C I
como dos subconjuntos crisp, cdnC # 0y AN C = 0 Una regla de asociacion difusa
A — C es soportada efsiy solo si:

T(A) <7(C)WVTeT (4.2)

donde, el grado de inclusion @kes mas grande guepara toda transaccion difusa

La definicibn anterior, preserva el significa de las reglaasbciacion, porque si asu-
mimosA C 7 en algin sentido, deberiamos asumir GuU€ 7 . Entonces, una transaccion
es un caso especial de una transaccion difusa, entoncesglaae asociacion es un caso
especial de una regla de asociacion difusa.
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4.5.1. Soporte, confianza y factor de certeza de reglas de aszion difusas

Utilizaremos un enfoque semantico basado en la evalnat@&Gentencias cuantifica-
doras. Una sentencia cuantificadora es una expresion dela® de F son GdondeF
y G son dos subconjuntos difusos de un conjunto fikippQes un cuantificador relativo
difuso. Los cuantificadores relativos son etiquetas listiias para porcentajes difusos
gque pueden ser representados en un conjunto difuso eng8jldomada mayoia, casi
todos o muchas

El soporte ddy enT, dondel C I, es la evaluacion de la sentencia cuantificadora:

Q de F son fli (4.3)

dondeT es un conjunto difuso definido conig, (7) = 7(Iy).

El soportede una regla de asociaciéh— C' en el conjunto de transacciones difusas
Tessupp(AUC) ,y la evaluacion de la sentencia cuantificadora:

Q de T son Tasc=Q de T son (fAﬁfc) (4.4)

Laconfianzade una regla de asociacion difu¢a~ C en un conjunto de transacciones
difusas es la evaluacion de la sentencia cuantificadora:

Q de Ty son Tc (4.5)

Comentada estas definiciones que establecen la familissdeddidas de soporte y
confianza, dependiendo del método de evaluacion y elifisgadbr de nuestra eleccion,
evaluaremos las sentencias por medio del método GD [DS\40@]ha sido demostrado
gue posee buenas caracteristicas y mejor desempefiosoieds.

La evaluacion d€) de F son G por medio deGD esta definido como:
G GNF),,
GDQ(}) = Z (0 — 1)@ (%) (4.6)

a; €A(G/F)

donde A(G/F) = A(G N F) U (F),A(F) siendo el conjunto del nivel dg, y
A(G/F) ={a,...ap} cOnag > ;4 paratoda € {1,...,p} .
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La evaluacion de una sentencia cuantifica@ade F' son G”, por medio del méto-
do GD puede ser interpretada como:

= Lo evidente, que el porcentaje de objetos en F que estaé&andn G (cardinal
relativo de G con respecto a F) es Q;

= Un cuantificador de agregacion dirigido, del cardinaltretede G con respecto a F
por cada corte del mismo nivel de ambos conjuntos.

Por lo tanto,Supp(A — C') puede ser interpretado como el porcentaje de transaccio-
nesei s cesQ,y laConf(A — C) puede verse como el porcentaje de transacciones en
I 4 que es también ef¢ es Q. En ambos casos, el cuantificador es parametro il
gque determina el final semantico de las medidas.

Muchos métodos de evaluacion y cuantificadores puedealasgidos para caracte-
rizar y evaluar el soporte y confianza de reglas de asoaiatifbisas, con tal que las
siguientes cuatro caracteristicas intuitivas de las desdpara las reglas asociaciones or-
dinarias tenga aplicacion:

I. SiT4 C I'c, entoncesConf(A — C) = 1.

. SiT4UT¢ =0, entoncesSupp(A — C) =0y Conf(A— C) = 0.

m. SiTy C T, (particularmente cuandd’ C A ), entoncesConf(A" — C) <
Conf(A—C).

Iv. SiT¢ C ¢ (particularmente cuandé’ C C' ), entoncesConf(A — C) <
Conf(A—C").

Seleccionamos el cuantificad@,, definido por@Q,(z) = z,luego siendd, C I
cuando cadeflo es crisp, entonces &kpp(Ip) medido por GD cor),, es el soporte
ordinario de un itemset.

GD verifica esto si F y G son crisp, entonces la evaluacion@@elé F son G”
es:

G [IFng|
GDQF‘Q< 7] > “9

Por lo tanto,
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~ F~
T Io
supp(lo) = GDgum (%) = ‘T (4.8)

Entonces A — C es una regla de asociacion ordinaria en T. Luegtwgip(A — C)

medido por GD corf),,, es el soporte ordinario de una regla. De las propiedadedfde G
tenemos que:

r r
Supp(A — C) = GDg,, (%) = ATUC = supp(AU O) (4.9)

Con la confianza sucede algo similar, cuantlo~ C' es una regla de asociacion

ordinaria en T, laCon f(A — C) medido por GD cor);, , es la confianza ordinaria de
una regla. De las propiedades de GD, tenemos que:

I fA N fc T
Conf(A—C) = GDo,, <€) = ‘ _ ‘ _Tavo _ Supp(40C) )10,
Ty ‘r A( T4 supp(A)

A menos que una referencia especifica para el cuantificadodada, de ahora en
adelante consideraremos soporte y confianza basadgg;enGD.

En la tabla siguiente se ilustra el soporte y la confianzanaidede varias reglas de
asociacion effg [DSVMO03] (Ver tabla 4.2).

Ty . 5
Conf({il,ig}) = GDQM (f {ia} ) = 1, pues P{il,ig} - P{i4} (411)
{isa}

| Reglas | Soporte | Confianza |
(i) — {is} | 0.183 | 0.283

{il, ig} — {24} 0.266 1.0

(inia} — (i3} | 0266 | 0.441

Tabla 4.2:Soporte y Confianza de tres Reglas Difusas

Otra medida interesante y muy ligada a las medidas ya vistada&ctor de certeza
Llamaremodactor de certeza (FCJe una regla de asociacion difuda— C al valor:
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_ Conf(A— C) — supp(C)
a 1 — supp(C)

FC(A— C) , Si Conf(A— C) > supp(C)

(4.12)

_ Conf(A — C) — supp(C)
supp(C)

FC(A— Q) , Si Conf(A— C) < supp(C)

(4.13)

Asumiendo que siupp(C) = 1 entoncesF'C'(A — C) = 1y si el supp(C) = 0
entoncesF'C(A — C) = —1.

El factor de certezégoma valores entre [1,-1]. Cuando el factor de certeza asjaos
indica que la dependencia entde — C' es positiva, si el factor de certeza es igual a
0 quiere decir que son independientes y cuando el factor iezeees negativo indica
que la dependencia entte — C' es negativa. Con esto podemos decir que una regla
de asociacion es fuerte cuando el factor de certeza y efttsopon mas grandes que los
umbrales puestos por el usuario como somi@lFCy el minSuprespectivamente.

4.6. Medidas de intees

Los procesos de Mineria se concentran en el descubrimignfmatrones precisos y
comprensibles; mientras que las medidas de interés miopan al usuario un grado de
confianza de los patrones descubiertos teniendo en cuesni@gade la precision y la
comprension, la novedad [JimO7]. Por ejemplo, podemosrtraferencia a un caso muy
conocido en esta area, que es el caso del Wal-Mart; sus idé@sonados con transac-
ciones de compras, encontraron la novedosa regla de aéocetre pafiales y cerveza,
bastante sorprendente en encontrar, pero aunque un pa@aoimesperado o novedoso,
esto no quiere decir que sea valido. Incluso un patronesparado y valido puede pasar
gue no sea Util.

En la figura 4.1 podemos ver una taxonomia sobre los distiifos de medidas de
interés [McGO05].

A continuacion veremos algunas medidas de interés rid@rdges propuestas para el
caso de las reglas de asociacion, basandonos en la Figura 4
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‘ Medidas de Interés ‘
/’ H\\““x.
— i
Objetivas Subjetivas

‘ Estructura ‘ Significado Prediccion ‘ ‘ Utilidad ‘ ‘ Novedad ‘ | No trivial |
Estadistico

Figura 4.1:.Taxonoria de las Medidas de Intés.

4.6.1. Medidas de inteés objetivas

Muchas de las medidas objetivas estan basadas en la estrgqoe posee la regla de
asociacion, como frecuencia de aparicion de los itemastransacciones. También se
han utilizado algunas adaptaciones de tests estadistoos es el test de independencia
X2, el cual segun el resultado obtenido nos da un significaidalistico a la regla. Otros
de los enfoques seguidos es el de ver cual es la preciséticpva de la regla, es decir,
Ssi nos sirve para predecir otras reglas, o bien, si con elfausden predecir reglas que
ocurran en un futuro [JimQ7].

Estos aspectos como la estructura, el significado estadisia prediccion son los
aspectos mas importantes teniendo en cuenta el calcués adeedidas de interés objeti-
vas. Ademas de estos aspectos, existen muchos otros pdirehikterés de una regla de
asociacion de forma objetiva, como son: la fuerza de lareml cobertura, su precision,
la confianza, etc., lo podemos ver con mas detalle en [HHUBO0]. En la Tabla 4.3
podemos ver algunas medidas del interés objetivas [McGO05]

4.6.2. Medidas de inteés subjetivas

Las medidas objetivas no son suficientes para determinag sobles son las reglas
mas interesantes producidas en el proceso de Mineriariliargo, las medidas subje-
tivas generalmente usan las creencias de los usuarios uknaao las reglas o patrones
descubiertos en el proceso de Mineria. Esto es lo que logesutaman medir linespe-
rado de una regla (unexpected rules).

Una medida de interés segln Frawley [FPSM92] sera aqgak sea novedosa, Util
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| Medida | Descripcion | Formula |
Entropia de Shannoh Medida de la Entropia relativa de teoria
calcula la informacion media contenida — >, Ploga P;
Lorenz Curva de estadistica, calcula las prohabi
lidades asociadas a los datos gy (m—i+1)P
Gini Medida de desigualdad basada en la Curva

de Lorenz, usa el radio de la Curva de Lorg
y el area total.

Kullback-Leiber | Usa la medida de la entropia de Shannon y
la distancia para calcular la diferencia entre logom — >0 | Pilogg%
la distribucion actual y una distribucion

aX L, 0 PPl
nz 5

uniforme
Atkinson Medida de desigualdad de Economia
medidas de la distribucion de la poblacion. maz(P;)
Lift También denominado Interés o medida de

independencia representa un test para
medir la dependencia estadistica. Si su

resultado es mayor 1, la regla es buena, sino Pijjj
es peor que elegir un resultado aleatorio.
Interestingness | Es unade las primeras medidas propuestas
(P-S) para medir el interés de las reglas, fue
introducida por Piatetsky-Shapiro. La Pij — (Pix Pj)

independencia estadistica ocurre cuando €l
valor de esta medida es 0.

Tabla 4.3:Medidas de inte¥s objetivas

y no trivial. La novedad dependera de un sistema de refer@nopuesto, que podemos
convenir que sea el conjunto de creencias del usuario. lidagkide la regla se medira de
acuerdo a un conjunto de objetivos que el usuario quiereegoiirs Y la no trivialidad la
podriamos asociar a la parte no subjetiva del interésegeis que dicha regla no puede
obtenerse de otras reglas obtenidas con anterioridad.

Liu [LHCMOQ], [LHML99] realiza un analisis sobre las medisl subjetivas de interés
y consideran que éstas deben tener en cuenta si la reghesgerada por el usuario
(unexpectednessg)también si editil para el usuario (usefullnesskgste enfoque lo ana-
lizaremos con mas profundidad mas adelante y lo aplicasezn algunos experimentos,
no hay que olvidar que también son importante las objetivas

Es dificil medir la utilidad y definir una medida para un pato una regla de aso-
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ciacion. Del punto de vista de la utilidad Sahar en [Salfi98h01],[Sah02] propuso un
enfoque para descubrir patrones interesantes eliminaqgzlas reglas que parecian si-
milares a otras utilizando el algoritmo Apriori. Este enfegsuprime la dificultad y el
coste de tiempo que presenta el obtener el conocimientoodeini experto y ademas
define un tipo particular de regla interesante.

En la actualidad se utilizan diferentes técnicas paraatuintos sistemas de creencias
del usuario y esto normalmente implica un ejercicio de aicgdin del conocimiento
del dominio de los expertos. En los trabajos realizados seukado principalmente las
siguientes técnicas para definir el dominio del conocitoisnbjetivo del usuario [Jim07]:

= Medidas probabikticas. Se han utilizado aproximaciones Bayesianas para poder
usar probabilidades condicionales.

= Medidas para la distancia siattica. Este enfoque se basa en la distancia entre las
nuevas reglas y el conjunto de creencias. Por ejemplo, siolesecuentes de una
regla son los mismos que los esperados por el usuario, perEmtecedentes son
muy distintos, entonces esa regla se consideraria intgges

= Contradiccbn logica. Usa una medida estadistica objetiva para medir si la regla e
esperada o no (mediante soporte y confianza por ejemplo)ppéese analiza si
hay alguna diferencia con los grados esperados por el asimdichas medidas

A continuacibn comentaremos una enfoque basado en laciaedal usuario, que
esta relacionado con las medidas para la distancia saadtHCMOO0].

Este enfoque permite tres grados de precision para el irnisodo, del cual nosotros
nos enfocaremos en el primero para realizar nuestros exgeios. Estos tres grados de
precision del conocimiento los comentaremos a contiuaci

= Impresiones generales (Glgstara dado por un conjunto de itegag(S:...S,))
gue el usuario cree que estan asociados entre si pero@desajué forma.

= Conceptos razonablemente precisos (RR€hdra dado por las reglas que el usua-
rio cree que pondran cumplirsgye ((S1 A ... A Sy, — Vi AL A V).

= Conocimiento totalmente preciso (PkKgran reglas que el usuario especifique de
forma precisa.
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4.6.2.1. Medidas subjetivas mediante el enfoque de impresies generales

Basandonos en estas premisas y para nuestro caso enlpadidizaremos lasm-
presiones generalgzara asi determinar ciertas medidas de interés para fEyd@nar si
una regla es o no interesante.

Entonces, definiremod como el conjunto de creencias del usuarid gl conjun-
to de reglas de asociacion obtenidas en el proceso de ilslinex$ técnicas que utilizan
[LHCMOO] en este enfoque para ordenar las reglas dependmdeépto de regla intere-
sante que se tenga. A continuacion definiremos algunasufasnpara determinar este
ordenamiento:

= Reglas conformesJna reglad; € A es conforme a una regla; < U del conoci-
miento del usuario si el antecedente y el consecuente desamyjas no difieren
mucho. Para medir esta conformidad se utiliza la medidgfm;; . Si llamamos
L;; y R;; (left and right) al grado de compatibilidad entre los andecges y con-
secuentes de las reglds y U; respectivamente, tendremos que:

confmij = Lij : Rij (414)

= Reglas con consecuente inesperadoa reglaAd; € A tiene el consecuente ines-
perado con respectold < U, silos antecedentes son similares pero no lo son los
consecuentes. Para medirlo se utiliza la siguiente medida.

0 Si Lz’j — Rij <0
unexpConseq;; =
Lij — Rij Si Lij — Rij >0

= Reglas con antecedentes inesperadés.similar al caso anterior pero siendo en
este caso los antecedentes muy distintos. Este tipo desregfamuy Gtiles para
el usuario debido a que el resultado que éste esperaba sigummron distintos
antecedentes de lo esperado. En este caso usamos la mel#idaaatinuacion.

0 Si Rz’j — Lij <0
unexpCond;; =
Rz’j — Lz’j Si Rij — Lij >0
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= Ambos lados de la regla inesperadbBia reglad; € A tiene ambos lados inespera-
dos con respectold; < U si los antecedentes y los consecuentes son inesperados.
Estas reglas diran al usuario que hay asociaciones que télvo en cuenta o no
conocia al especificar el conjunto de creencias iniciala P@edirlo usaremos la
siguiente formula.

bsUnexp;j = 1 — max(conf;j, unexpConseq;j, unexpCond,;) (4.15)

Todos estos valores se encuentran entre 0 y 1, donde 1 nefaresay similar al
conocimiento del usuario, y 0 indica que no hay ninguna édémcia con las expectativas
del usuario.

4.7. Uso de reglas de asociam difusas en la minefa web de
uso

Ya que hemos realizado un analisis de las reglas de adutiddfusas, dentro de
las cuales hemos discutido sobre las diferentes medidasegutilizan. A continuacion
realizaremos una descripcion general de los aspectosnpastantes de la extraccion de
reglas de asociacion difusas sobre los archivos Web log.

A continuacion plantearemos el modelo con el cual readizas los diferentes ex-
perimentos para obtener reglas que nos permitan saber pbctamiento o patrones de
navegacion del usuario sobre algln sitio Web.

4.7.1. Modelo de datos

Antes de comenzar a definir el modelo de datos que utilizasegsamportante co-
mentar la etapa del preprocesamiento de los datos y asiuragdea mas clara de los
conjuntos de datos que analizaremos. Es de suponer qu@&ar®n de los datos puede
genera un conjunto mas pequefio que el original, y de estenmanejorar la eficiencia
del proceso de Mineria.

Dentro de la etapa del preprocesamiento de los datos seareaiversos procesos
de limpieza, como eliminar los datos irrelevantes, limghruido de los datos y datos
inconsistentes de los archivos. Todos estos procesos s€afelealizar si tenemos un
archivo en "bruto”, o sea que el archivo se ha obtenido diraente del servidor Web y
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en el caso contrario, se deberia tener alguna certezapte\jue el archivo se encuentra
listo para su analisis.

Al mismo tiempo que se realiza la etapa de preprocesamienfuede realizar la
identificacion de las entradas o transacciones que vadieglrusuario durante su nave-
gacion. Es importante determinar las entradas de losiosysaira poder aplicar, en este
caso, la técnica de reglas de asociacion difusas parstpubda de patrones.

= items: cuando nos referimos a los elementos estamos haciendereifer todos
los campos que pueden componer un archivo Web log, estososasiependeran
del tipo de formato que tenga este.

Dentro de los diferentes items podemos mencionari,lhost fecha/hora pagi-
nas visitadaspaginas referenciadaentre otras. En la figura 4.2, se muestra unas
lineas del tipo de archivo log llamado CSV (Comman Serapstdue), el cual
esta compuesto por 6 campos o elementos (identificadorrdprepfecha, IP, Se-
sion, Pagina visitada y Pagina referenciada).

14, 23/Jun/2006:11:10:09+0200, 201.979.148.252, 6a1b42bgd4234qj1323s, GET/ugr.es, www.utem.cl

12, 23/Jun/2006:22:13:10+0200, 203.349.118.762, 76a1b42bg4234qj1323r, GETletsiit.ugr.es, www.utem.cl

14, 23/Jun/2006:07:12:44+0200, 201.659.128.532, Sahytrwbcy65qh3qji9oiy, GET/csslestilo.css, www.profesores/jmaroza

13, 23/Jun/2006:08:56:23+0200, 203.129.258.112, 3ehndye64ye6qhbi?99w, GET/shop2.com, www.canalplus.es

14, 23/Jun/2006:21:23:15+0200, 201.349 118.562, 2v4uB6b3tw5hdi809yt, GET/shop3.com, www.ya.com
15, 23/Jun/2006:03:31:13+0200, 206.239 818.242, 6a1b42bg4234qj13230, GETishop1.es, www.shopd.cpm

Figura 4.2.Lineas de archivo CSV

Para la extraccion de las reglas de asociacion difusasualrio puede determinar
cuales son los items de las transacciones que mas lesimtg@esi poder encontrar
reglas relacionadas solamente con esos items. Por ejeshpkuario podria elegir
los items de las IPs y el item de las paginas visitadas, ggirsaber cuales seran
las paginas que se conectan de determinadas IP o quizés geteccionar los
items de la fecha y hora con el item de las paginas visitpdea saber cual es el
comportamiento de conexion del usuario a determinadgisia

En general, podemos decir que la extraccion de las regtEnderan del objetivo
del analisis, o sea de lo que se desea encontrar.

= Transacciones:explicaremos las posibles tablas transaccionales queavtinos
para la obtencion de diferentes tipos de reglas. Paracax@sto lo hemos separado
en dos casos. EHaso Aesta relacionado con los items de las paginas visitadas
con las paginas referenciadas ycabko Besta relacionado con los elementos de la
fecha/hora y las paginas visitadas.
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e Caso A:en este caso veremos dos items las cuales son las pagitadas
y referenciadas. Estos elementos estan relacionadasasdR’s dentro de
un conjunto de datos. Es importante destacar que se pudtiear uliversos
criterios para determinar el peso que se le asignara aalgings durante su
navegacion identificada con ciertas IP’s. Por ejemplo,ussle determinar a
través de el periodo de tiempo de su conexion 6 a travéa flecuencia de
la pagina en el archivo log o mejor, la frecuencia de lamegelacionada con
alguna IP’s en patrticular, entre otros criterios.

Ahora explicaremos como obtener los diferentes pesos gelfinas Web y
utilizaremos el criterio en donde las paginas estan imladas con las IP’s
dentro de los archivos log. Por ejemplo algunas IP puederv465.68.215
217.216.61.116217.216.61.116 117.134.41.234y algunas paginas tanto
visitadas como referenciadas pueden ser:
GET/apps/foro/index.phpHTTP/1.0V

GET/apps/tablon/HTTP/1.1V
http://etsiit.ugr.es/apps/foro/index.php?action=rabidhebra=1939R
http://etsiit.ugr.es/apps/foro/index.phpR

Es importante decir que hemos querido diferenciar lasngagvisitadas de
las referenciadas marcandolas con una letra al final de tadatraV nos
representara una pagina visitada yRlana referenciada.

En la tabla 4.4 podemos ver un ejemplo practico para obteagresos de las
paginas. En cada celta de la tabla podemos ver las vecesgusgina Web
coincide en una determinada IP’s.

P Pagnas| p agy | Pags | Pags | Pags
1P 0 4 0 7
1P, 7 0 8 0
P 6 0 2 0
1P, 0 3 0 10

Tabla 4.4:Frecuencia de lasfginas en una determinada IP

A partir de esta tabla podremos obtener los diferentes pistas paginas en
el archivo log por ejemplo: para Bag, en lal P; seria 0.6 ya que dividimos
el nimero de veces de Rug; en lal P; por el valor maximo de la frecuencia
de las paginas, que para este caso es 10, asi podremosrolziemes entre

[0,1].
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En la tabla 4.5 veremos las transacciones difusas relatasraon los elemen-
tos que hemos mencionado para este caso, y de esta manerdgtedainar

las reglas.
P Paginas Pag,V | PagoV | PagsR | PagsR
1P 0 0.4 0 0.7
1P, 0.7 0 0.8 0
1P; 0.6 0 0.2 0
1Py 0 0.3 0 0.8

Tabla 4.5:Transacciones Difusas Caso A

Para distinguir de las paginas visitadas de las pagifeereiadas las hemos
marcado con un¥ a las visitadas y con urfda las referencidas.

Veremos un pequefio ejemplo relacionado con la tabla dedasacciones
difusas que hemos realizado.

En la tabla 4.5 podemos ver cuatro transacciones difusasgpamnplificar el
proceso de blsqueda. Las columnas y filas son descritaglgutificadores
de item, para este caso las hemos descrito cBmg y las transacciones por
1P,y el cruce entre ambas contienen valores entre [0,1], geégrado de
pertenencia d&ag,, enlipP;,.

SealP = {Pag,V, Pag,V, PagsR, Pag,R} el conjunto de items. Luego,
IP, ={0,4/ PagsV +0,7/PagsR}; IP, = {0,7/Pag;V +0,8 /PagsR}.
Algunos grados de inclusion son:

IP, ({PagsV, PagsR}) = 0,4; IP, ({Pag1V, PagsR})=0,2.

Teniendo esta informacion podremos obtener las difesentalidas como son
el soporte, la confianza y el factor de certeza, y asi detamtas reglas mas
interesante para este caso.

e Caso B:en este caso veremos los elementos fecha/hora y pagiritasiass
Estos elementos estan relacionadas con las IP’s dentesdélo log.
De la misma manera que el caso anterior el peso para el itdas g@ginas
estara determinado por la frecuencia en una determinag@diPa el item de
la fecha/hora la obtendremos con los periodos de tiempordexi@n determi-
nado por las etiquetas linglisticas que podemaos ver figB8ral continuacion
veremos un ejemplo practico para determinar el pesoatakifecha/hora (Ver
tabla 4.6), y no lo haremos para el items de pagina ya quemesmo que
hemos explicado para el caso A (Ver tabla 4.4).
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Fecha/Hora | Peso| Etiqueta
08:30 1.0 Mafana
12:45 0.5 | Medio Dia
15:25 0.4 Tarde
20:20 0.3 Noche

Tabla 4.6:Periodos de tiempo y peso para el item fecha/hora

Como el campo fecha/hora esa dentro de un rango de valorsmspalores
pueden ser representados de una forma difusa a través eliglaetas, utili-

zaremos este enfoque para determinar el peso de este tezharehivo log
(\Ver anexo A).

W (grados de pertenencia)

Madrugada Mafiana

jo dia Tarde Noche

0.0

0 1 6 7 12 13 15 16 20 21 24 1

Fecha/Hora (horas)

Figura 4.3:Etiquetas lingiisticas del campo Fecha/Hora

P Paginas hora/ fecha | PagiV | PagsV | PagsV
P, 1.0 0.4 0 0.8
1P, 0.5 0 0 0.4
1P; 0.4 0.7 0.3 0
1P, 0.3 0.2 0 0

Tabla 4.7:Transacciones Difusas Caso B

En la tabla 4.7 podemos ver cuatro transacciones difusasegamplificar el pro-
ceso de blsqueda. Los identificadores de item los hemostdsspara este caso,
como Pag,, relacionadas a las paginas y fecha/hora para la hora dgiéong las
transacciones parP;, y el cruce entre ellas contienen valores entre [0,1], quet es
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grado de pertenencia déug,, enl Py.

Seal P = {fecha/hora, Pag,V, PagsV, PagsV'} el conjunto de items. Luego,
IP, = {1,0/Mafana-0,4/Pag,V + 0,8/ PagsV'};

IP, ={0,4/Tarde + 0,3/PagsV'}.

Algunos grados de inclusion son:

IP; ({hora/ fecha, PagsV'}) = 0,8;

IP, ({hora/ fecha, PagsV'}) = 0,3.

A partir de esta informacién, al igual que en el anteriolo¢cae puede obtener las
diferentes medidas para obtener las reglas.

A continuaciébn mostraremos algunos diagramas que pearwigaalizar de mejor ma-
nera los procesos que se realizan para la extraccion deglasr

4.7.2. Modelo para la obtenddn de reglas de asociadn difusas

En esta seccibn veremos las distintas etapas para la @teteclas reglas de asocia-
cion difusas. Las etapas las describiremos a través éeditbs diagramas para ver mejor
este proceso.

Lafigura 4.4 vemos un diagrama, que nos muestra el procesitepara la busque-
da de reglas, partiendo de la seleccién del archivo o ebotmde archivos a analizar. El
archivo puede ser visualizado en sus primeras lineas (@afi4.2 ), y asi determinar si
necesita o no ser preparado para el analisis. Si el archt@opeeparado para su analisis
se selecciona el nivel de regla para posteriormente coafigur

Una vez gque tenemos el conjunto de datos para el analigisieske decidir qué tipo
de informacion se puede obtener, dependiendo de que camao®legidos, para eso de-
bemos configurar la reglas. Por ejemplo, si el usuario etigedmpos de fecha y paginas
visitadas, se puede hacer una idea de qué paginas han agleisitadas a ciertos hora-
rios, o también si el usuario elige los campos de IP y campmadma visitada, de alguna
manera podria identificar a los usuarios que visitan cgréinas en especial y/o si el
usuario elige los campos de pagina visitada con la pagieaenciada, podria saber cual
es tipo de navegacion mas habitual y por donde navega afiaston mayor frecuencia
(\Ver figura 4.5).

Una vez configurada la regla y comprobada que la configuras@bhaya hecho de
forma correcta, pasaremos a la etapa del proceso de b@sdeeatglas de asociacion
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Inicio Analisis

Seleccién Archivo
(CSV, CLFF,
ECLFF, PLFF)

si?

reprocesamiento.

!

Seleccion Nivel de
las Reglas

|

Figura 4.4:Diagrama inicial para el proceso delisqueda de reglas

Seleccion Nivel de
las Reglas

Configurar
Regla

<« Seleccién de
Campos

A

Antecedente

No

Nivel es
Correcto?

Si

A 2

Figura 4.5:Diagrama para la configuraéin de reglas
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difusas. En la figura 4.6 se muestra el diagrama, en dondei@liasiebe determinar los
valores de medidas de minimo soporte, minima confianzeniymo factor de certeza para
buscar las reglas.

Seleccion Medidas
Minimas (soporte, confianza,
factor de certeza)

l

Busqueda de
Reglas
(AprioriTID)

l

Obtencién de
Reglas

Aplicacién de las
Medidas subjetivas

Figura 4.6:Diagrama para la llisqueda de reglas

Una vez obtenidas las transacciones y determinadas laslasedtiinimas de corte
para la blsqueda de las reglas, utilizamos el algoritmdofPtD [AR94], para encontrar
las reglas de asociaciones, el cual ataca el problemaiesdiocel nimero de conjuntos
considerados.
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4.7.3. Ejemplo sencillo de extracéin de reglas de asociabn difusas de uso:
Interpretaci 6n de las reglas y obtendin de medidas subjetivas

Presentamos un par de ejemplos de posibles resultados deeg® obtener, en este
caso, en la configuracion de la regla se ha seleccionadoirergugar los campos de
Fecha/Hora con el campo de paginas visitadas por el usiesio para saber en que
horario son visitadas estas paginas o simplemente paea ehhabito de conexion del
usuario.

Ahora veremos diferentes casos de posibles reglas y sugrteciones:

» fecha/hora— Pagina visitada

¢ Mahana= http://www.shop?2.cz/Is/index.php?&id=98&filtr=102

o Soporte = 0.6
o Confianza=1.0
o FC=1.0

Interpretaci 6n: del conjunto analizado el 60% presentaba esta regla, lannsal
indica que los usuarios se conectan por la mafiana a essapégita regla la podremos
utilizar para realizar algin proceso de marketing quenidgexclusivamente de las cosas
0 temas que existen en esa pagina y también para entregaation de mejor calidad.

= PAagina visitada—fecha/hora

e http://www.shop2.cz/Is/index.php?&id=98&filtr=102= Mafiana

o Soporte =0.2
o Confianza=1.0
o FC=1.0

Interpretaci on: del conjunto analizado s6lo el 20 % presenta este tipo de,rkg
cual nos dice que ha esta pagina ha sido visitada por lamaaisto puede ser (til para
entregar al usuario informacion mas adecuada sobreagiags’ y también nos permitiria
identificar quizas a los usuarios que se conectan a esamay la mafana.

En segundo lugar, hemos seleccionado los campos de paggitadas por el usuario
con el campo de paginas referenciadas por el usuario, ypastosaber la pagina que
visitan los usuarios a partir de una pagina inicial visitalgunas reglas obtenidas fueron:
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» Pagina visitada— Pagina referenciada

e /dt/?c=11670= http://www.shop2.cz/Is/index.php?&id=98&filtr=102
o Soporte =0.6
o Confianza=1.0
o FC=1.0

Interpretaci 6n: esto indica que los usuarios vistan a la pagina /dt/?c=1y8idego
se van a la pagina http://www.shop2.cz/Is/index.php2&BEfiltr=102, esta regla se en-
cuentra en un 60 % dentro del conjunto analizado. Esta reglawestra ciertos patrones
de navegacion del usuario, con el cual podemos realizasramajentos en la estructura
del sitio para que el usuario pueda obtener una informani@cho mas interesante en esas
paginas. También las podemos utilizar para la identificade ciertos grupos de usuarios
que presenten las mismas caracteristicas de navegacion.

s Pagina referenciada— Pagina visitada

o http://www.shop7.cz/akce/?kat=239= /dt/?c=123
o Soporte =0.2
o Confianza=1.0
o FC=1.0

Interpretaci 6n: esta regla nos dice que dentro del conjunto analizado el 26 % d
los usuarios que se han ido a esta pagina http://www.stojpkce/?kat=239 antes han
visitado la pagina /dt/?c=123. Esto nos hace pensar endal@ean existe entre ambas
paginas y asi poder entregar una mejor informacion dépedo de que es lo que mas
le interesa al usuario y también podemos realizar algbngso de marketing que este
relacionada con ambas paginas.

4.7.4. Aplicacbn de las medidas subjetivas

Comenzaremos explicando con un breve ejemplo los resslt@atenidos con las me-
didas subjetivas. Para las medidas subjetivas se necbs#iaeo un conocimiento apriori
de las creencias de los usuarios. Este conjunto de createias posibles paginas que
estan relacionados, segun el usuario son las siguiefftes,:tabbn de anuncio, activi-
dades, asignaturas, programadi, eventos, ggina principal-.
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Para ello hemos realizado una pequefa encuesta, con epideadquirir las creen-
cias del usuario sobre la navegacion que ocurre dentrdtideds la Escuela de Informati-
cay Telecomunicaciones de la Universidad de Granada. Beteesta fue realizada a 20
usuarios que habitualmente visitan el sitio de la Escuela.

Dentro de la encuesta hemos preguntado por las seccionsgidejue el usuario
cree que son mas utilizadas. Segln la creencia del usuamos obtenido los siguien-
tes resultadosForo 40 % Tablon de anuncios 20 %Asignaturas 10 %Eventos 10 %
Programacon 10 % Servicios 5 %O0tras paginas 5%

Y por Ultimo le hemos preguntado qué paginas del sitie cpge estan relacionadas
con mas frecuencia. Esta (ltima respuesta la utilizasepaoa obtener los valores de las
medidas subjetivas en las reglas de asociacion difusdinSaigusuario estas serian las
relaciones entre las paginas:

foro — asignatura

tablon de anuncie— actividades

evento— pagina principal

programacion— pagina principal

Estos seran los conjuntos que utilizaremos a lo largo desttus demas experimentos
relacionados con las reglas de asociacion al momento éeablas medidas de interés
subjetivas.

4.7.5. Obtencon de las creencias

A través de la encuesta que hemos comentado anteriornperttemos obtener las
medidas subjetivas a través de las creencias del usuan@jé&mplo, en el analisis del
conjunto de datos de la Universidad de Granada hemos codappeaa el caso de las
reglas de asociacion difusas con medidas subjetivas girdonde reglas que el usuario
cree que se obtendran en el analisis con las reglas oaterdsea, si comparamos (Ver
tablas 4.8 y tabla 4.9):

Analizando las tablas 4.8 y 4.9, se pueden ver los resulta@nidos en la tabla
4.10 con las medidas subjetivas. Podemos decir que losaxm@rges de las reglas son las
mas inesperados de lo que el usuario pensaba. Son estasiasdas que utilizaremos
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Reglas Obtenidas
regla 1| GET/web/tablotanuncios/HTTP/1.1 etsiit.ugr.es
regla 2| GET/wwwforum/HTTP/1.1- etsiit.ugr.es

Tabla 4.8:Reglas Obtenidas durante el proceso délais

Creencias del usuario
GET/web/tablomanuncios/HTTP/1.1> www-etsi2.ugr.es/actividades.htm
GET/evento/ HTTP/1.1> www-etsi2.ugr.es

GET/programacion/ HTTP/1.4 www-etsi2.ugr.es
GET/wwwforum/HTTP/1.1- www-etsi2.ugr.es/asignaturas.html

Tabla 4.9:Supuestas reglas dag las creencias del usuario

ReglasObtenidas| confm (Cf) | unexpConseq (Ucg)| unexpCond (UCd) | bsUnexp (bs)]

regla 1 0.285 0.714 0.00 0.285
regla 2 0.285 0.714 0.00 0.285

Tabla 4.10Resultados con medidas de iréisrsubjetivas

para realizar los diferentes experimentos ligados a ldageatg asociacion difusas para
las medidas subjetivas.

4.8. Obtencdbn de reglas de asociadn difusas a partir de ar-
chivos log: Caso real

Realizaremos diferentes analisis sobre varios conjuiiéodatos. El tipo de archivo
log utilizado es el llamadd&xtended Common Log File Format (ECLF@&er seccion
3.4.1) obtenido del servidor web de la E.T.S. de Ingersdriforméatica y de Telecomuni-
cacion de la Universidad de Granada. En los experimentesqui se incluyen, los con-
juntos de datos 1, 2, 3y 4 se obtuvieron del sitio web antiguodireccion http://iwww-
etsi2.ugr.es, mientras que el conjunto de datos 5 se obtuvelcsitio web nuevo con
direccion http://etsiit.ugr.es. No obstante, cabe tasaue la estructura en si del sitio
apenas se vio afectada, por lo que a nivel de interpretabh#mos considerado de igual
manera las reglas extraidas de un sitio u otro, incluidastiéenidas en la encuesta para
la construccion de las medidas subjetivas.
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4.8.1. Caracteisticas generales del experimento

= Objetivo general: de este conjunto de datos queremos descubrir patrones @e nav
gacion del usuario y asi tener una mejor descripcion deoswportamiento, para
ellos utilizaremos las reglas de asociacion difusas peraer reglas de diversos
conjuntos de datos.

= Conjunto de datos:a continuacion describiremos la experimentacion radizso-
bre diferentes conjuntos de datos para la obtencion dealmsres de navegacion
del usuario. En la siguiente tabla veremos un resumen dééssmtes conjuntos de
datos con los cuales trabajaremos y sus respectivas dasogp (Ver tabla 4.11).

Conjuntos | N° Transacciones| N° Transacciones| Preprocesamiento
De Datos | Originales Objetivas
Conjunto 1| 100900 100810 Eliminacion transacciones idénticas
Conjunto 2| 100810 46950 Eliminacibn transacciones
sin el campo de referencia
Conjunto 3| 46950 16518 Eliminacion de imagenes
Conjunto 4| 16518 12910 Eliminacion de javascript
Conjunto 5| 98202 15676 Preprocesamiento Completo

Tabla 4.11Resumen de los Conjuntos de Datos

= Modelo: el modelo que utilizaremos se basa en la obtencion de treiosas difu-
sas que hemos planteado para el caso de las paginas \&sitpéginas referencia-
das (Ver seccion 4.7.1). Para ell® = {Pagy, Pags, ..., Pag, } es el conjunto de
items. Donde los identificadores de los items Bam,, que son las paginas visita-
das como referenciadas y las transacciones estan idadéfiqor/ P, que seran
las IP’s con la cual estan relacionadas las paginas, yiet@ntre ambas contienen
valores entre [0,1], que es el grado de pertenenciBdg, enl Py (Ver tabla 4.4),
este grado corresponde a la frecuencia de la pagina demtrnaddeterminada IP,
que posteriormente se ha normalizado para obtener losgatotre [0,1].

= Técnica utilizada: para la obtencion de las reglas de asociacion difusasanét
mos el algoritmaAprioriTID.

= Medidas: las medidas obijetivas utilizadas son el Soporte (Sup), tdi@wa (Con),
Factor de Certeza (FC), el Interés o Lift (Lif), PiatesKyapiro (P-S) y de las
medidas subjetivas utilizaremos el enfoque de impresigeasrales para obtener
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las medias, las cuales son: confm (Cf), unexpConseq (U@gkpLCond (UCd) y
bsUnexp (bs).

4.8.2. Resultados con el conjunto 1

= Conjunto 1: El primer conjunto de datos que hemos analizado esta farmad
100810 entradas o transacciones (Ver tabla 4.11). La irsfcion analizada corres-
ponde a tres dias dentro del mismo horario, para asi podentrar algiin compor-
tamiento del usuario.

= Resultados conjunto 1:Luego de haber hecho un analisis se han obtenido las si-
guientes reglas de asociacion difusas(Ver Tabla 4.123)4.1

| N° Regla | Reglas Obtenidas |

Reglal | GET/web/tablotanuncios— www-etsi2.ugr.es
Regla 2 | GET/wwwforum/— www-etsi2.ugr.es

Tabla 4.12Resultados reglas obtenidas: Conjunto 1

| N°Regla] Sup [Con| FC | Lif [ P-S | cf | Ucg |UCd| bs |
Reglal | 0.01 [ 0.66] 0.60] 3.76 [ 0.007] 0.285] 0.714] 0.00 | 0.285
Regla2 | 0.017] 0.66 | 0.50| 4.012] 0.005| 0.285| 0.714| 0.00 | 0.285

Tabla 4.13Medidas para las reglas del Conjunto 1

Los resultados obtenidos indican que el 1% es representada reggla 1 y s6lo en
un 1,7 % la regla 2. Estas reglas representan un el comperitorie navegacion
del usuario, que va desde el tablon de anuncios o desdevdidsta la pagina prin-
cipal de la Web de la escuela. Un factor importante es quedlases de confianza
estan alrededor del 70 % y ademas el factor de certeza dasamdpas esta sobre
el 50 %, lo cual nos indica que ambas reglas son fuertes, p&® fignificativas
en relacion al valor de Soporte de las reglas. Tambiénrpodelecir la regla mas
interesante para este caso seria la que posee mayor vddomedida de lift y mas
cercano a cero para la medida P-S, o &&al/wwwforum— www-etsi2.ugr.es
seria la mas interesante entre las dos.

Ambas reglas poseen los mismos indices de conformidadssedativamente baja
con respecto a lo que esperaba el usuario. Esto quiere deoél gsuario esperaba
obtener mucho mas reglas con respecto a lo que hemos akytésmbién estos
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valores nos indica que el usuario ha coincidido en los ad&sttes de las reglas que
hemos obtenido, pero no es el caso de las consecuentes,qorigaliferentes a
los esperados.

Al archivo antes analizado le hemos eliminado las traneaesi que no tengan el
campo de la pagina de referencia del archivo anterior east un conjunto mas objetivo
para el analisis (Ver tabla 4.11).

4.8.3. Resultados con el conjunto 2

= Conjunto 2: conjunto de datos de 46950 entradas o transacciones (Vedtdh).

= Resultados conjunto 2:se han obtenido las siguientes reglas de asociacion djfusa
las cuales se pueden ver en la tabla 4.14 y 4.15.

| N° Reglas| Reglas Obtenidas |

Reglal | GET/web/tablomanuncios/— www-etsi2.ugr.es
Regla2 | GET/wwwforum/— www-etsi2.ugr.es

Tabla 4.14Resultados reglas obtenidas: Conjunto 2

| N°Reglas| Sup [Con| FC | Lif | P-S [ cf | Ucg [UCd [ bs |
Reglal | 0.022| 0.67| 0.60| 1.80 | 0.009| 0.285| 0.714| 0.00 | 0.285
Regla2 | 0.037| 0.66 | 0.46| 2.176| 0.006| 0.285| 0.714| 0.00 | 0.285

Tabla 4.15Medidas para las reglas del Conjunto 2

En este analisis hemos obtenido las mismas reglas que eqpeliraento ante-
rior pero con un mayor valor de soporte, en la primera reghadseobtenido un
2,2 % del conjunto de datos y de la segunda regla un 3,7 %. Eanploidemos de-
cir la regla mas interesante sigue siendo la misma que easel @anterior, 0 sea
GET/wwwforum— www-etsi2.ugr.esya que posee mayor valor de interés o lift
y el menor en la medida P-S. Con respecto a las medidas sabjetiicede lo mis-
mo que en el analisis anterior, ya que no se ha encontrad@asueglas en este
conjunto de datos.

Para poder obtener mejores resultados en la bisqueddakehemos eliminado todas
las transacciones del conjunto de datos anterior, dongédfras visitadas por el usuario
estuviesen relacionada con alguna imagen (*.jpg, *.gifny, *.bmp, entre otras).
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4.8.4. Resultados con el conjunto 3
= Conjunto 3: conjunto de datos de 16518 transacciones (Ver tabla 4.11).

= Resultados conjunto 3:hemos obtenido las siguientes reglas de asociacion difu-
sas(Ver tabla4.16y 4.17)

| N° Reglas| Reglas Obtenidas |

Reglal | GET/js/gamelibcore.js— wwwe-etsi2.ugr.es
Regla2 | GET/css/estilo.csst— www-etsi2.ugr.es
Regla3 | GET/js/gamelibmouse.js— www-etsi2.ugr.es
Regla4 | GET/js/marquee.js— www-etsi2.ugr.es
Regla5 | GET/js/mapopup2.js— www-etsi2.ugr.es
Regla6 | GET/web/tablomanuncios— www-etsi2.ugr.eg
Regla7 | GET/wwwforum— wwwe-etsi2.ugr.es

Tabla 4.16 Resultados reglas obtenidas: Conjunto 3

| N°Reglas| Sup [Con| FC | Lif | P-S | cf | Ucq | UCd | bs |
Reglal | 0.016| 0.50| 0.24| 1.48 | 0.005| 0.00 | 0.00 | 0.142| 0.857
Regla2 | 0.015| 0.48| 0.23| 1.47| 0.005| 0.00 | 0.00 | 0.142| 0.857
Regla3 | 0.016| 0.49| 0.4 | 1.48| 0.005| 0.00 | 0.00 | 0.142| 0.857
Regla4 | 0.017| 0.86| 0.80| 2.60| 0.01 | 0.00 | 0.00 | 0.142| 0.857
Regla5 | 0.016| 0.50| 0.23| 1.47 | 0.005| 0.00 | 0.00 | 0.142| 0.857
Regla6 | 0.063| 0.69| 0.54| 2.08 | 0.032| 0.142| 0.857| 0.00 | 0.142
Regla7 | 0.011| 0.67| 0.50| 2.70 | 0.023| 0.142| 0.857| 0.00 | 0.142

Tabla 4.17Medidas para las reglas del Conjunto 3

De estas 7 reglas que hemos obtenidos, siguen siendo laggmifisantes las reglas
6 y 7 que son las mismas que ya hemos obtenido anteriormemtencs,3 % y un
11 % respectivamente. De las otras reglas podemos deciogu®eo significativos
y son paginas relacionadas con javascript, los cualesngliemos para poder tener
un conjunto mucho mas objetivo y representativo para nuestalisis. En este
analisis la Unica regla que podemos decir que es difereide demas analisis y
gue podemos decir que es mas interesante que las demae ga gsta dentro del
conjunto de paginas del usuario @&T/css/estilo.css— www-etsi2.ugr.esesta
regla quizas no nos entregue demasiada informacion @pec® al usuario, ya
gue el antecedente corresponde a una pagina de estilesiente.
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En este nuevo analisis hemos eliminados las paginas qespa@xtensiones de *.js
(javascript) asi obtener un conjunto mas representativo

4.8.5. Resultados con el conjunto 4

Conjunto 4: el conjunto de analisis que hemos obtenido después delquesa-
miento es de 12910 transacciones (Ver tabla 4.11).

Resultados conjunto 4:A continuacion del analisis de este conjunto hemaos obte-
nido las siguientes reglas de asociacion difusas las<sealpueden ver en la tabla
4,18y 4.19.

| N° Reglas| Reglas Obtenidas |
Reglal | GET/css/estilo.cssi— www-etsi2.ugr.es
Regla2 | GET/web/tabloranunciost— www-etsi2.ugr.es
Regla3 | GET/wwwforum/— www-etsi2.ugr.es

Tabla 4.18Resultados reglas obtenidas: Conjunto 4

N° Reglas| Sup [ Con| FC | Lif | P-S | cf [ Ucq | UCd | bs |

Reglal | 0.02| 0.48| 0.23| 1.45| 0.006| 0.00 | 0.00 | 0.142| 0.857

Regla2 | 0.08| 0.69| 0.54| 2.06| 0.04 | 0.142| 0.857| 0.00 | 0.142

Regla3 | 0.13| 0.66| 0.50 | 0.24| 0.03 | 0.142| 0.857| 0.00 | 0.142

Tabla 4.19Medidas para las reglas del Conjunto 4

Analizando los resultados de este conjunto de datos, queuelsonmas objetivo
que los conjuntos anteriores de datos, podemos decir quedls 2 y 3 son las
mas representativa con un 8,1 % y un 13 % respectivamenteloGmal podemos
decir, que el usuario después de visitar las paginas delofel tablon de anuncio
regresa a la pagina principal o "THome”"de la escuela, si@stiel comportamiento
mas comin dentro de este conjunto de datos. Siguen sistadod®s reglas las mas
interesantes a lo largo de nuestros analisis, tanto débplenlas medidas objetivas
como de las subjetivas.

4.8.6. Resultados con el conjunto 5

Conjunto 5: El conjunto inicial era de 98202 transacciones, luego diézezzel
proceso de preprocesamiento hemos obtenido un conjurgtvolpara el analisis
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de 15676 transacciones (Ver tabla 4.11).

= Resultados conjunto 5:De este conjunto hemos obtenido las siguientes reglas de
asociacion difusas, las cuales las podemos ver en la tatlay4.21.

| N° Regla | Reglas Obtenidas

D
<)

Regla 1l | GET/apps/tablon/— http://etsiit.ugr.es/
Regla 2 | GET/apps/foro/index.php— http://etsiit.ugr.es/
Regla 3 | GET/apps/foro/index.php—
http://etsiit.ugr.es/apps/foro/index.php?idforo=geh
Regla 4 | GET/apps/foro/index.php?idforo=asignaturas
— http://etsiit.ugr.es/apps/foro/index.php
Regla 5 | GET/apps/foro/index.php?action=foro&idforo=escug
— http://etsiit.ugr.es/apps/foro/index.php
Regla 6 | GET/apps/foro/index.php?idforo=general
— http://etsiit.ugr.es/apps/foro/index.php

Tabla 4.20Resultados reglas obtenidas: Conjunto 5

| N°Regla| Sup | Con| FC | Lif [ P-S| cf | Ucq|UCd | bs |

Reglal | 0.052| 0.47| 0.39| 6.98| 0.04| 0.0| 1.0 | 0.0 | 0.00
Regla2 | 0.076| 0.50| 0.32| 2.98| 0.05| 0.0 1.0 | 0.0 | 0.00
Regla3 | 0.31 | 0.12| 0.04| 1.51| 0.01| 00| 0.0 | 0.0 | 1.0
Regla4 | 0.02 | 0.85| 0.83| 6.35| 0.02| 0.0| 0.0 | 0.0 | 1.0
Regla5 | 0.01 | 0.83| 0.80| 6.17| 0.01| 0.0 0.0 | 0.0 | 1.0
Regla6 | 0.03 | 0.65| 0.60| 4.88| 0.02| 0.0| 0.0 | 0.0 | 1.0

Tabla 4.21Medidas para las reglas del Conjunto 5

Analizando los las reglas obtenidas de este conjunto ds,daddemos decir que las
dos primeras reglas de la tabla son las mas representafi@ijunto de datos con un
5,2% y un 7,6 % respectivamente de soporte. Podemos ver dae analisis anteriores
se ven las mismas tendencias de los usuarios con respedsasales reglas. Eso si que
en este caso los valores del factor de certeza son mucho jpasjba el anterior caso.

Con respecto a las demas reglas podemos decir que estad pauario son inespe-
radas en todo el sentido de la regla, segln los valorestisalsjgue nos entregan. Estas
reglas nos indican que el usuario una vez que haya ingresadifeeentes secciones del
foro de la escuela regresa a la pagina principal del fortasEeglas son bastante in-
teresante desde un punto subjetivo, pero desde un puntivobjes valores de soporte
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varian entre 1% y 3% 0 sea no son las mas representativie® dehconjunto de datos
analizados pero si poseen valores bastante interesantes damas medidas.

4.9. Discusbn sobre las reglas obtenidas e interpretadn

Lo primero, es importante resaltar que al momento de readizanalisis a los con-
juntos que tenian aun elementos ruidosos, no se podiaderteza de que fueran las
reglas mas representativas del del conjunto de datossteorazdn podemos decir que es
de suma importancia realizar un buen preprocesamientcsdiatos, para poder obtener
resultados mucho mas validos y representativos.

También es importante destacar el tipo de regla que se isteleer, como lo hemos
sefalado en la seccion 4.7.3. Para este caso en esp#aifilesios obtenido reglas que
tuvieran relaciones con las paginas visitadas con lasaref@das, principalmente de esta
formapagina visitada— pagina referenciadaCon este tipo de reglas nos permite saber
el comportamiento de navegacion del usuario sobre detadas paginas. Esto nos per-
mite realizar procesos de marketing, de re-estructunaaébd sitio, entre otras, y asi poder
entregar una mejor informacion mientras el usuario raeaiznavegacion.

Con respecto a las reglas obtenidas, podemos decir que palisisadel conjunto 4
hemos obtenidos tres reglas, siendo las mas importantgsiok® de vista de las medi-
das obtenidas, leegla 2 GET/web/tablonanunciost— www-etsi2.ugr.es y laegla 3
GET/wwwforum/— www-etsi2.ugr.es las cuales nos indican que los usuariosgaa
ban en las secciones del sitio como son el foro y el tablonnde@o para volver a la
pagina principal del sitio. Estas reglas fueron las queasaépetido durante los otros tres
analisis previos a éste.

En el Gltimo analisis hemos encontrados muchas massragiaresantes dentro del
conjunto de datos que entregaba el usuario durante su rawegBodemos decir en ge-
neral que se mantiene lo obtenido en los analisis anteridande el usuario visitaba el
foro y el tabloén de anuncio y volvia a la pagina principal sitio. Esto quiere decir que
es un comportamiento habitual en la navegacion del usuario

En relacion a las otras reglas podemos decir que tambi@sugrio navegaba por
diversas secciones del foro como secciones relacionadateic@ms como asignaturas, la
escuela, aspectos generales para luego volver a la pagicpal del foro.

Las reglas encontradas nos indican un cierto comportamretdcionado principal-
mente a la seccion foro del sitio Web de la escuela, estogydiecir que estas secciones
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pueden ser las mas visitadas.

4.10. Conclusiones

La logica difusa nos permite manejar datos ruidosos, inigoe, vagos e incompletos.
Este tipo de datos, precisamente, es muy com(n en el additoWeb, donde un exceso
de informacion y la falta de estructura en los datos dificgkneralmente su manejo. La
aplicacion de la l6gica difusa en la mineria nos pernaitiemas, mejorar la comprension
de los patrones obtenidos.

En este capitulo hemos revisado diferentes trabajos dimmpécnicas difusas en
todos los tipos de Mineria Web. Concretamente, nosotrediamos centrado en la apli-
cacion de reglas de asociacion difusas en la Mineria \Wdbst.

Para ello, hemos planteado un modelo de obtencion de neatisndo de un prepro-
cesamiento de los datos en los ficheros log. A continuas®han obtenido transacciones
con valores difusos. Esto nos ha permitido extraer, megligirdlgoritmo AprioriTID, re-
glas de asociacion difusas de las que el usuario puederdafimiomposicion. Hemos
completando el modelo con la interpretacion semantidasieeglas, aplicando medidas
de evaluacion de las reglas, tanto subjetivas como oagetiv

Ademas, hemos podido validar el funcionamiento del moeelain caso real, ex-
trayendo reglas de asociacion difusas del analisis déidberos log del sitio web de
la E.T.S. Ingenierias Informatica y de Telecomunicacifel Universidad de Granada
(http://etsiit.ugr.es).

En el proximo capitulo, analizaremos la otra técnica mas se utiliza en la Mineria
Web, que es el Clusteringste lo veremos desde un punto de vista difuso, principakmen
utilizando el algoritmo difuso de C-medias para la agrupacie sesiones de usarios.






Capitulo 5

Mineria web de uso y clustering
difuso: Analisis demogiafico

En esta capitulo vamos a aplicar la técnica de clusteripgra obtener diferentes
grupos demograficos a partir de la informacion contenidi@&ficheros log de servidores
web. Concretamente, vamos a agrupar paginas Web parendeecuales son las paginas
mas representativas que el usuario utiliza cuando inttexam algln sitio Web. Por otro
lado, vamos a agrupar sesiones de usuarios, ya que querabsosgales son los grupos
de usuarios que se conectan, caracterizados por sus pdsre intereses al navegar.

5.1. Clustering en la mineia Web de uso

En el ambito de la Web podemos decir que se han hecho divestadios orientados
principalmente a realizar agrupamientos por contenide.dramplo, cuando hacemos
blsquedas sobre algtn tema lo hacemos con algin busdadioternet. Estos sistemas
de blsqueda por temas son denominados motores de budgsi@dales indexan archi-
vos almacenados en los servidores Web de los cuales podéaroal sistemaGrokker.
Grokker es un sistema de bUsqueda que permite realizquédias en la base de datos
de Yahoo!, en la tienda de libros Amazon y en Libreria DIgh@M. Los resultados se
agrupan por similitud de contenidos y también se puedeseptar de forma grafica, en
forma de esferas (clusters) agrupando tematicas.

Ver nota a pie de pagina 1 en el capitulo de Introducciégina 4.
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Podemos comentar el articulo [KC03] que presenta un eefoglacionado con la
creacion de perfiles de usuarios a partir de los documesetdsnal y el registro de nave-
gacion del usuario. A través de un mapa estructurado (Sl es una red neuronal muy
(til para visualizar datos de grandes dimensiones y umarénta eficiente para aglome-
rar datos. La evaluacion del contenido de la Web es usadoppadecir las preferencias
de los usuarios en la Web y la construccion automatica slpédfiles, aqui podemos ver
lo que hemos comentados anteriormente sobre el agrupanpientontenido.

También, con el algoritmo de clustering jerarquico llam&OBWEB [Fis87], se ca-
racteriza porque utiliza aprendizaje incremental parlizegdas agrupaciones instancias
a instancias. El algoritmo utiliza un arbol de clasificactionde las hojas representan los
segmentos y el nodo raiz engloba por completo el conjunttattes de entrada. Las ins-
tancias se van agregando una a unay el arbol se va actulizancada paso. La clave
para saber como y donde se debe actualizar el arbol, femiona una medida denomi-
nada utilidad de categoria, que mide la calidad generahdeparticion de instancias en
un segmento.

Ademas, COBWEB pertenece a los métodos de aprendizagepral o basado en
modelos. Esto significa que cada cluster se considera commmdalo que puede descri-
birse intrinsecamente, mas que un ente formado por ueaatoh de puntos [GC'D5].
Dentro de los algoritmos jerarquicos podemos menciondini Flar75], Cure [GRS97]
y Chameleon [KHK99], entre otros.

En el caso de la Mineria Web de Uso, los elementos a agrupdepiser las paginas
Web y las sesiones de usuarios, con el objetivo de podeeaealh estudio o analisis
demografico.

Hay trabajos en la literatura relacionado con el clusteniag ejemplo en [NFJK99]
que describe una técnica diistering difusopara el caso de las sesiones de usuarios.
El algoritmo llamado CARD (Competitive Agglomeration of [R&onal Data), que es de
clustering de sesiones de usuarios, el cual consideralest del sitio y las URLS para
calcular la similaridad entre dos sesiones de usuarios. gfdbque requiere del calculo
de la distancia entre todas las sesiones pares, formandarglades o una matriz de
relaciones difusas. El objetivo de esta aplicacion es iddfis sesiones de usuarios a
partir de los accesos de los usuarios a la Web y de |la estaugtgrposee el sitio.

En este capitulo, nuestro estudio se basara principénsnhacer agrupamientos o
clustering depaginas Weby sesiones de usuariogta primera para la basqueda de las
paginas Web mas representativas para el usuario duranta/egacion y la segunda para
determinar grupos de usuarios con ciertas caractegstiggeferencias que nos permita,
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por un lado realizar un analisis demografico y por otro ladwwegar una mejor informa-
cion al usuario durante una futura navegacion.

También es importante mencionar que a partir del analisisagrupamiento de se-
siones de usuarios podremos obtener diferentes perfilesudeios. En [MBKV02], se
presenta un enfoque en el estudio de perfiles de los usuewing, la creacion, modifica-
cion, almacenamiento, aglomeracion e interpretaciiod perfiles. Donde se describen
los perfiles extendidos, los cuales contienen informaaidfioional relacionada con el per-
fil del usuario, que puede usarse para personalizar y déaeada medida el proceso de
recuperacion, asi como también el sitio Web. Se considemodelo general dgusteri-
ng difusopara poder manejar las imprecisiones o ambigiiedades queden presentan
dentro de los perfiles extendidos.

Tomaremos este enfoque para continuar el estudio aceros geffiles de usuarios,
el cual lo realizaremos en el siguiente capitulo, y parporaela representacion de los
posibles grupos de usuarios que navegan por algin sitiodivelpodamos obtener en
nuestros analisis.

Para ello en este capitulo nos centraremos en otra decldsdgé mas utilizadas en la
Mineria Web de Uso que es el Clustering. Comentaremos st&lng de dos puntos de
vista, del punto de visterispy del punto de vistaifusqg es en este tltimo enfoque donde
nos detendremos para profundizar un poco mas. Realizargsmos experimentos, en los
cuales agruparemos paginas similares y sesiones deajsutdizando diferentes medidas
de similitudes y de validacion.

5.2. Introduccion al clustering

Las técnicas de clustering son técnicas de clasificantbsupervisadas de patrones
(observaciones, datos o vectores de caracteristicosjupgyo clusters. Estas técnicas
han sido utilizadas en diversas disciplinas y aplicadasifenedtes contextos, lo cual
refleja una gran utilidad en el analisis experimental desdat

El agrupamientose ha incluido dentro del ambito de la inteligencia artfi@n-
cuadrandose dentro daprendizaje no supervisadpor Gltimo la Mineria de Datos re-
coge el agrupamiento como una de las clases de problemaaradeatro de su ambito
y recupera las técnicas y metodologias previamente rdéladas extendiéndolas al volu-
men de datos que se procesan en este campo [And73], [DO &Y, 3H [Spa80], [JD98],
[Bac95], [MJIF99]. De forma mas general, podemos definituetering comael proceso
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de clasificaddn no supervisada de objetos

5.2.1. Clustering vs clasifica@n

Primero, es importante distinguir entagrupamientos clasificaciones no supervi-
sadasy analisis discriminanteo clasificacbn supervisadaEn el primer caso no se tiene
ninguna informacion relacionada con la organizacionodeitems en los grupos o clases
y el objetivo es encontrar dicha organizacion en base abkmidad entre items. Casi no
existe informacion previa acerca de la estructura y lapnétacion de las clases o grupos
obtenidos es realizada posteriormente por el analistal $8gando se posee informacion
de qué clase pertenece cada item y lo que se desea es datecmales son los factores
gue intervienen en la definicion de las clases y que valogel®gimismos determinan
estas. Se puede clasificar el agrupamiento y la clasificati@eneral segln distintos cri-
terios. Podemos ver esta clasificacion con mayor detalle/g67] la cual posteriormente
fue aplicada en [MJF99].

Un ejemplo claro de agrupamiento seria la bUsqueda degidgpclientes de una en-
tidad bancaria utilizando para ellos los datos de la cuenmt@eate: edad, direccion, nivel
de renta,...etc. Y un ejemplo de clasificacion seria @naofos elementos que determi-
nan la aparicion de cancer de pulmén analizando datosd#el, calidad de vida, nivel
econdmico,. . . etc. tanto de personas enfermas como sanas.

Segundo, podemos decir que la tarea de clasificar o clagifijatos en categorias es
una de las actividades mas comunes y primitivas del Hombirenge siendo identificada
en funcion de grandes volUmenes de informacion en digeaiseas [Bac95].

Intuitivamente, dos items o variables pertenecientes gruypo valido deben ser mas
parecidos entre si que aquellos que estén en grupostalisyirpartiendo de esta idea se
desarrollan las técnicas de agrupamientos. Estas &éscdependen claramente del tipo de
dato que se este analizando, de que medidas de semejanatansetilizando y de que
clase de problema se este resolviendo [MJF99].

En un sentido mas concreto, el objetivo es reunir un coaojdet objetos en clases
tales que el grado de asociacion natural para cada indivedwalto con los miembros de
su misma clase y bajo con los miembros de las otras clasesdmzial del analisis de
agrupar se enfoca entonces a cobmo asignar un significaddé&roinos, grupos naturales
y asociacion natural, donde natural usualmente se refestwcturas homogéneas y bien
separadas [Kan].
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5.2.2. Algoritmos de clustering

Existe una gran variedad de algoritmos de clustering queshagido en los Gltimos
afos. En esta seccion analizaremos brevemente algutas algoritmos mas utilizados.
En [GCS07] podemos ver una clasificacion de estos algositdgoclustering, segin al
método que corresponda.

Uno de los algoritmos mas utilizados en aplicaciones dsteiing es el algoritmo
c-medias Este algoritmo representa cada uno de los clusters pordant@media pon-
derada) de sus puntos, es decir, por su centroide. El atgosé basa en la minimizacion
de la distancia interna (la suma de las distancias de losrEstrasignados a un agrupa-
miento al centroide de dicho agrupamiento). De hecho, éxbeitano minimiza la suma
de las distancias al cuadrado de cada patron al centroisie agrupamiento [McQ67].

Dentro de la familia de los-mediaspodemos mencionar los algoritmos PAM [KR87],
CLARA [KR90], CLARANS [RJ02] y sus extensiones.

Tradicionalmente los procesos del clustering generaricmarés, en la cual cada
patron pertenece a uno y sbélo un cluster o clase. Por lo,tl# cluster o clases genera-
dos por un "hard” clustering son disjuntos. La técnica diestering difuso extiende este
concepto para asociar cada patron a todos los clusterdausaa funcion de pertenencia
[Zad75]. La salida de este algoritmo es una agrupacion, ynagparticion.

Otro algoritmo denominado EM [GC®5] pertenece a una familia de modelos que
se conocen como Finite Mixture Models, los cuales se puetikrau para segmentar
conjunto de datos. Este algoritmo en concreto es un clogtg@robabilistico, donde se
trata de obtener la funcion de densidad de probabilidadotesida a la que pertenece
el conjunto completo de datos. Cada uno de los clustersndigtgdo por el algoritmo,
estara definido por los parametros de una distribuci@mab Otros algoritmos pertene-
cientes a esta familia son AUTOCLASS [CS96], SNOB [WD94] y MEST [FR99].

Dentro del area del clustering podemos mencionelustering jearquico. Esta técni-
ca de clustering puede ser utilizada para determinar ldigipaes iniciales de los datos,
esto para poder aplicar alguna otra técnica de clustenimgngcesite apriori saber el
nimero de las particiones. Profundizaremos mas estedarsacciones posteriores.

Existe muchos mas algoritmos que se utilizan en esta atefudtering, y muchos de
estos algoritmos han sido extendido a una forma difusa.
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5.3. Modelo general de clustering

El problema del clustering puede ser tratado de dos difesesifoques, entre ellas,
esta el convencionalrisp, donde cada objeto clave es clasificado Unica y totalmente e
una determinada categoria o grupo, y el enfadjfieso que es mas flexible, donde cada
objeto puede pertenecer a varias categorias o gruposfeverdes grados de asociacion.

Todos los enfoques que son mencionados en el articulo d&7LW también en
[MJF99] parten de la hip6tesis de no-solapamiento, es daeise desea un agrupamien-
to donde cada punto pertenece sblo a un grupo. Cuando geasia hipbtesis aparecen
otros enfoques de agrupamiento que admiten solapamiemteeratusivos. Los métodos
de agrupamiento no-exclusivo con mayor éxito son los gpergn que los grupos son
conjuntos difusos de forma que un item puede pertenecareesds grupos con cierto
nivel de pertenencia a cada uno.

Ahora definiremos formalmente ambos casos, primero defioisesl enfoqué crisp
y luego eldifusa

5.3.1. Modelo para el clustering crisp

Dado un conjuntaX = {z1,xs,...,z,} Objetos, esta definido como una particion
crisp como una familia de clases (o clustePs)y { A1, As, ....A¢ } tal que:

Udai=x Aindj=0 Vi#£j 0CACX Vi (5.1)

dondeC puede tomar valores < C' < N, cuando el valor dé' = 1, esto significa
gue no existe una agrupacion ¥nY cuandoC' = N representa el caso en el cual cada
objeto representa un grupo o clusters por si mismo.

Una particionP crisp se representa por medio de una mdfriz [u;],i =1,k =1,
mientras un elemento;;, € {0,1} que representa la pertenencia o no pertenencia del k-
ésimo objeto deX;, al i-esimo cluster.

’Desde aqui en adelante, cuando mencionemos al Clustesiagemos haciendo referencia al Clustering
"tradicional” o Crisp, en el caso contrario sera el Clustering Difuso.
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5.3.2. Modelo para el clustering difuso

Dado un conjunto de dato$ = {z1, z2, . .., z, } dondex;, es generalmente un vector
de caracteristicas, = {x1,22,..., 2y} paratodok € {1,2,...,n} siendo un espacio
p-dimensional. Un problema de la clasificacion difusa eoetmar una pseudoparticion
difusa que represente la estructura de los datos de mejpafposible.

Una pseudoparticion difusa dees una familia de subconjuntos difuso de X, deno-

tada porP = {A1, As, ..., A.} que satisface la ecuacion:
D Ai(zy) =1 (5.2)
i=1
para todok = {1,2,3,...,n} siendo n el nUmero de los elementos del gripo

Esto es, el grado de pertenencia de un elemento en todasnidiagadebe seriguala 1y
también debe satisfacer la ecuacion:

m
0<> Ai(zp) <1 (5.3)
i=1
paratoda = {1,2,3,...,c} donde c representa el nUmero de clases. Esto es, la suma

del grado de pertenencia de todos los elementos de unadayéidebe ser menor que el
namero de elementos existentes en el conjunto X.

5.3.3. Medidas de semejanza

Cuando hablamos de medidas de semejanza, nos referimoeetatdenes que exis-
ten entre los items o variables que son analizadas en elqmrate Clustering, ya que es
importante la semejanza de los items a la hora de definiusiet] y es necesario estable-
cer una forma de medir esta semejanza. Lo mas comin esacatuoncepto contrario,
es decir, la diferencia o desemejanza entre los items adanmdedida de distancia en un
espacio de caracteristicas.

La distancia Euclidea es una de las medidas mas intuieva distancia entre dos
puntos en un espacio de dos o tres dimensiones. Esto pued# seando los clusters
son compactos [MJ96]. En la tabla 5.1, veremos distintasidmes de distancia.

Otras clasificaciones de distancias pueden ser consukad&0F03].
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| Nombres | Expresiones |
1/2
Euclidea cnorma-I12 do(i, k) = [Z;”:l (@i — xkjﬂ
Manhatan sorma- 11 di(i, k) = 3700 [(wi5 — wy)]
Norma del supremo doo (i, k) = supieq1,2,....m} |Tij — Tnj|
Minkowski 0 normal, dp(i, k) = 3000 [Joiy — ERG

Distancia de Mahalanobis dy; = {(zi — xk)T Zfl (x; — xk)J
>~ eslacovarianza muestral o una matriz de covarianza
intra-grupos.

Tabla 5.1 Distintas funciones de Distancia

5.4. Obtencbn de la particion inicial de datos

Un tema importante al momento de realizar un analisis catustering es saber de
alguna forma el nUmero de clusters, ya que los algoritmesdsuoptimizar una determi-
nada estructura de clusters para ese numero determinadigstérs. Dar por conocido el
nimero de cluster en algunos casos puede ser algo raz@nablsabe con certeza cuales
son las propiedades vy la estructura de los datos que seastfimando, pero no tiene
ninguna validez si se esta realizando un analisis sobos date se desconoce cuales son
sus propiedades. Sin embargo, hay ciertos casos dondafestadcion no es necesaria,
con lo que pasa a ser un valor meramente informativo.

Una forma para determinar el nimero de clusters es llevab@en clustering aumen-
tando el nimero de clusters)(observando como la funcibn cambia con dicho nUmero.
Por ejemplo, si esta funcion es la suma de los errores atieas./., su valor decrecera de
forma monb6tona con el valor de Si el conjunto de datos esta formado panuestras, y
éstos pueden agruparse correctamenté etusters compactos y bien separados, lo que
se esperaria qué, disminuyera rapidamente hasta llegar al valoe= m , decreciendo
después mucho mas lentamente hasta llegaran, por lo que un sencillo analisis grafi-
co de la dependencia entfgey mpodria ser suficiente para determinar el nUmero 6ptimo
de grupos [DHSO0Q].

Otra forma de poder terminar el nUmero de clUster es aitik clustering jerarquico,
pudiendo ser lo suficientemente representativo como paeantiear el numero 6ptimo
de grupos, ya que suele aceptarse que cuando la union $adjvie los dos clusters da
lugar a una situacion muy diferente de la que comentamesiamhente, ya que esto es
indicativo de la presencia de un agrupamiento natural, delustering correcto [DHSO00].
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Para nuestro caso es necesario conocer apriori el nUmegougdes, y asi obtener
durante el analisis los grupos mas representativos d@lctm de datos. Para eso es nece-
sario utilizar alguna técnica que nos permita obtener lwsaros de los grupos.

Las técnicas mas utilizadas son dos: el clustering pamiad y el clustering jerarquico
para la obtencion de los conjuntos previos.

= El clustering particionalconsiste en dividir el conjunto de datos en grupos, de ma-
nera que los datos que se encuentren en un grupo sean lo reéglgs entre si,
a la vez que lo mas diferentes posible a los datos que serdgremen los demas
grupos. Es decir, se trata de dar una particion del congmidatos.

= El clustering jearquico es otra técnica de clustering que en vez de crear una Uni-
ca particibn, crea una sucesion encajada de particiangs estructura puede ser
representada por medio de un arbol.

Para la obtencion de la particion inicial de datos hemegidb el clustering jerarqui-
co, principalmente porque nos da una mejor representaeiéws posibles grupos a través
de un dendograma o jerarquia de grupos. A partir de ese gerdas podemos inferir
cual seria la mejor particion inicial para realizar ehligi$ utilizando diferentes criterios.

5.4.1. Clustering jerarquico

Ahora definiremos formalmente lo que es un clustering jeliao asi, formalmente
una clustering jerarquico o también conocido como deratog (Ver figura 5.1) es un
par (T, h)formado por arbaol junto con una aplicacioh definida en los nodos dede
manera que se cumple:

» h(A) =0+«— A= {w} paraalgn w e

» SIANB=¢ entonces AC B «— h(A) < h(B)

A partir de un dendograma es posible construir una nuevantist ultrameétrica en
los datos de la siguiente manet&w acr, w') = min{h(A)/w,w" € A}

Esta disimilaridad posee unas propiedades especiales:

. YVw,w" € Q= U (w,w') =U (v, w)
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n. Vw e Q= U (w,w) =0

. Yw,w, w"” € Q= U (w,w") <maz{U (w,w"),U (v, w")}

La Gltima propiedad se denomina propiedad ultramétritzsdistancia ultramétrica
cumplen estas tres condiciones. Se puede probar que exisheyeccion entre distancias
ultramétricas y clasificaciones jerarquicas. Este haut®permite medir la bondad de
una clasificacion jerarquica (basta utilizar alguna madjue calcule la diferencia entre
la distancia ultramétrica inicial de los datos y la distandtramétrica de la clasificacion
obtenida) y nos permite realizar la busqueda en el conjdettas distancia ultramétri-
cas en lugar de hacerlo directamente en el de las clasifiexigrarquicas. [Bez81],
[DGSV96].

10

w, w, W, W, W5

Figura 5.1:Un ejemplo de un dendograma para el caso del Clusteringrdeiico.

5.4.2. Algoritmos aglomerativos y divisivos

Existen principalmente dos tipos de algoritmos para llevaabo el clustering jerarqui-
co: los algoritmosaglomerativosy los algoritmoddivisivos Ambos algoritmaos tienen una
caracteristica en comun: la forma de construir el arsdbeal. Supondremos que la in-
formacion de entrada al algoritmo va a ser una matriz caladsanétrica que representa
las distancias entre los datos y que llamaremos matrizigidels.

Explicaremos brevemente cada uno de estos algoritmosajesefnos algunos traba-
jos relacionados con ellos:

= Algoritmos jer arquicos aglomerativos estos algoritmos producen una sucesion
de conglomerados de tal manera que en cada paso el nimesoglemerados va
disminuyendo. Son algoritmos del tipo "botton-up”(de akaprriba). Inicialmente
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se empieza con conglomerados que consisten de un séloreterhes conglo-
merados de un paso dado son obtenidos al combinar dos cargldos del paso
anterior. Los criterios mas usados para juntar los congtados son "single-link”
(enlace individual), "complete-link”, "ward-link” o cuglier medida de distancia
intergrupo. Todos estos criterios usan una medida de diat@ntre los vectores.
Los algoritmos jerarquicos aglomerativos son los madaspara construir conglo-
merados y estan disponibles en la mayoria de los progm@srestadisticos. Tam-
bién son los que se computan mas rapidamente.

= Algoritmos jer arquicos divisivos también producen una sucesion de conglome-
rados pero en este caso el nUmero de ellos crece en cadaSmesalgoritmos
del tipo "top-down”(de arriba hacia abajo). Inicialment empieza con un sblo
conglomerado que contiene a todas las observaciones. bgtooterados de un
paso dado son obtenidos al dividir en dos un conglomeradpasel anterior. Loa
algoritmos jerarquicos divisivos demandan mas esfuesraputacional que los al-
goritmos aglomerativos.

Algunos algoritmos que pertenecen a esta clasificaciorAgoes[KR90], Chame-
leon[KHK99], Diana[KR90], BIRCH (Balanced Iterative Reducing and Clustenirsing
Hierchical) [TZL96], CURE (Clustering Using Representasi) [SRK98] y ROCK (RO-
bust Clustering algorithm using linKs) [SRKO0O].

Nosotros utilizaremos el algoritmo jerarquico aglomigmapara el analisis, ya que
como lo hemos mencionado anteriormente son los mas sapittos analisis.

5.4.3. Criterios para el @lculo de particiones

En el clustering jerarquico los criterios usuales par&dt los grupos estan rela-
cionados principalmente con minimizar la distancia dedgbgrupo y/o maximizar la
distancia entre los grupos, definiendo esta distancia carsedaracion entre los centroi-
des, medias, etc [JD98].

Analizaremos estos criterios, hay que tener en cuenta glrdorde posible particio-
nes obtenidos de la secuensig y seleccionar de ellos el que minimiza una cierta medida
de agregacion del grupo (la distancia intracluster) y miza una medida de separacion
del grupo (la distancia del intergrupo).

SeaH = {(P1,l1),(P,12),...,(Pr, 1)} un agrupamiento jerarquico definido sobre
X = {xl,:L'g, ...,:En}, definimos:in,a:j e X Ujj = Iy /\V/t/ > txy,x; € P.. Es decir
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ui; €s el minimo nivel para el cual y x; pertenecen al mismo conjunto.

Podemos definir comdgk la distancia maxima dentro de los elementos de un gru-
po, yD2Sk sera la distancia minima entre los grupos. Una vez defidaafunciones de
distancias, ahora el problema se convierte en la busqueda diertoS; € Sy tal que
[DGSV9I6]:

D? = max, D%, d° = mingd’* (5.4)

Veremos diferentes definiciones, el primero esta basado@optimizacion de crite-
rios sobre los valores medios, mientras el segundo sesbasal criterio de maximizar y
minimizar, clasico en la teoria de decision difusa [D@BYV

= Minima distancia entre los elementos de un grupo, &xima distancia entre
grupos.

e Distancia media global entre todos los posibles clusters € S; seaP <
S%; sea|P| el cardinal deP.

o Cpesed® (P)

d 55
1 ‘Sa’ ( )
Con = ,
x;,x; €P(i#]) Uig .
—ern S IPI<1
di(P) =
0 en otro caso

e Distancia media global entre los clustekéP, P’ € S, D (P, P') = u;;/z; €
P:L'jP,.
Do — ZP,Plesa D~ (Pv P,)
' |Sef (5% —1)

= Minima distancia entre elementos de un grupo, @xima distancia entre gru-
pos

(5.6)

e Distancia mediaVa € S; seaP € S¢; sea|P|
dS = mazxpege (maxxi,xjep (u”)) (5.7)

D2a = minp7p/€5a7p7ép/ (Da (P, P,)) (58)
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= Tambien se puede utilizar una combinadn entre las medidas anteriores
DY —dY o bien D5 —d3 (5.9)

el segundo caso proporciona la particibn mas "establehagor intervalo de simi-
litud.

= crisp mas cercano:otro de los criterios que se puede utilizar es el relacionado
con el crisp mas cercano, dondeirgkrvalo que contiene al 0.pasaria hacer la
particion optima inicial.

Utilizaremos algunos de estos criterios para determinafielero de la particion ini-
cial de datos.

5.5. Clustering c-medias

Visto como un problema de optimizacion, el objetivo deloailgno C-medias es mi-
nimizar la disimiliridad de los elementos dentro de cadatelual mismo tiempo que se
maximiza la disimilaridad de los elementos que caen enatifes clusters [McG67]. Este
método, ektlustering c-medias c-mediases uno de los mas utilizados para el analisis de
agrupamientos debido a su sencillez y a sus bajos requatosieomputacionales.

El nombre del algoritmo hace referencia a que existen "C8adasiendo necesa-
rio, por tanto conocer apriori el nUmero de grupos. El algwr C-medias selecciona un
namero de objetos "C” para ser utilizados como centroidiesales. Esta seleccion puede
relizarse de diferentes forma, por ejemplo escogiendadragpa muestra del conjunto, de
forma aleatoria o realizando una particion al azar en "@stdrs y calculando su centroi-
des. Luego asigna cada elemento a su centro mas proximmeior de una medida de
proximidad.

Calcula los nuevos centroides utilizando para ello todesolujetos de cada grupo,
consiguiendo de esta forma la minimizacion a través diglaente funcion:

T(O,U) = > ullXi -l (5.10)

i=1 j=1

1 si d(mi,@j) = mink:l,...,md (xw(ak)
’LLZ'j ==
0 en otros casos
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dondeU es una matriz de dimensionegmcuyos elementos €y) se corresponden con
uj (z;), d(x;), ©; es la distancia entre efesimoy el prototipoj-ésimg n es el nmero
de elementos el nimero de grupos.

5.6. Clustering difuso c- medias

El método declustering difuso c-mediaBie propuesto por Bezdek [Bez81]. Este
método difuso c-medias puede ser desarrollado a través dkgoritmo iterativo, basado
en la minimizacion de un indice de desempefio, que indiaglécuacion de la pseudopar-
ticibn generada. El desempefio del algoritmo esta infiiaeio por la eleccion del nimero
de cluster o clases, de los centros del inicial cluster, de la medida de distagoe se
aplique, del criterio de parada y de las propiedades gemagde los datos.

Asi, el objetivo de este algoritmo es encontrar la mejotiggan matricial que puede
tener valores entre [0,1] de acuerdo a las condicionesgaldas en anteriormente. Este
objetivo es obtenido cuando se minimiza la siguiente famci”

n C
Jm=73 Yy |-l 1 <m< oo (5.11)
i=1 j=1

dondem es cualquier nimero real mayor queul; es el grado de pertenencia de en
el cluster j,z; es el i-esimo valor d-dimensional del conjunto de datgsss el centro

d- dimensional del cluster yfx|| es cualquier norma que exprese la similaridad entre
cualquier valor medido y el centro.

La particion difusa es realizada a través de una optintinaiterativa de la funcion
objetivo mostrada anteriormente, con la actualizaciofageertenenciaz;; y los centros
del clusterc; por las siguientes ecuaciones:

1
Uz5 = 5 (512)

zc |IEZ'—C]'| m—1
k=1 \ |z;—ck]

>ic1 wij - T
> ico ugy

Cj = (5.13)

k+1 k

La iteracion del algoritmo para cuandeax;; { u; —ug| e < € dondee es el

criterio de terminacion cuyo valor debe estar entre [[Qbhde k es el nimero de iteracion
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del algoritmo [Bez81]. Utilizaremos este algoritmo paraaartirar diferentes grupos de
usuarios enfocados principalmente en la interaccion gteseealizan en el sitio Web.

5.7. Validacibn del clustering

Es importante en todo experimento corroborar de alguna raane los resultados
son 6ptimos o simplemente que sean correctos. De esa nemniengortante utilizar me-
didas que nos entreguen informacion acerca de los reesltad

Para validar los resultados en las diferentes agrupacopreralizaremos, tanto para
la agrupacion de paginas similares como para las sesitmasuarios, utilizaremos dos
medidas importantes para evaluar los resultados obterficktas medidas son Eloefi-
ciente de partidiny la Entroda de la particbn [PB95].

El Coeficiente de particion lo definiremos de la siguienteena:

c N 2
OP — % (5.14)

y la Entropia se define:

c N

1
CE= -+ 2 ; i+ 10ga (Uur,) (5.15)

Estas medidas nos permitiran saber si los resultadosidbsede los diferentes anali-
sis seran o6ptimos o no. También nos permitiran sabdgsiva mal dentro de los diferen-
tes grupos, o si se esta realizando algo errbneo.

5.8. Aplicaciones del clustering en la minda web de uso

Dentro del area de la Mineria Web de Uso podemos encoritrensds estudios rela-
cionados principalmente en agrupamientos por contenidongs este uno de las princi-
pales area donde se utiliza el clustering en la Web. Poipggepodemos nombrar algunos
buscadores que utilizan esta técnica para realizar agiepto o clustering por contenido
como Vivisimo, Grokker, Clusty, iBoogie.
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Con esto podemos decir que existen diferentes sistemasequeacupan de saber
cuales son las caracteristicas del usuario relacionadoigaimente en el contenido que
el usuario visita o los temas que se relacionan con su nadegac

Por esta razbn surge una necesidad, la necesidad de arspaginas de los usua-
rios para saber cuales son las paginas mas represesitasingbieén un segundo enfoque
relacionado con la agrupacion de las sesiones de usuggi@gje a partir de esta agru-
pacibn podemos identificar grupos de usuarios con ciegexcteristicas, preferencias
y/o intereses en su navegacion. Lo cual nos permitirdzegalin estudio demografico y
también obtener diferentes perfiles que representen aigsrtos de las caracteristicas
de los usuarios. Realizando estas agrupaciones podemdguda aanera entregar una
mejor informacion al usuario durante su navegacion.

La figura nos muestra un enfoque general de lo que hemos adnkasta estos mo-
mentos. Esta representacion que muestra la figura esta baam pseudo-lenguaje que
nos permitira ver todo lo relacionado con la particiorciali de los datos, pasando por
la técnica de agrupamiento tanto para las paginas conadgmsesiones y finalmente la
validacion de los resultados que es un punto de suma inmedatal momento de obtener

los resultados.
Particién
Inicial

c-medias i
Agrupamiento
Paginas
Web

c-medias Difuso
A
Sesiones de
Usuario

> Validacién de™ ¢ 4

> <
Resultados

Figura 5.2:Diagrama de los diferentes enfoques planteados para elesing

Para la obtencién de la particion inicial hemos utilizatiglustering jerarquico, pri-
mero porgue nos entrega una visualizacion de los grupavastde un dendograma y
a partir de este podemos utilizar diferentes criterios patarminar la particiobn optima
inicial.
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En la obtencion de paginas similares hemos utilizadogariimos c-medias tradicio-
nal, ya que buscamos s6lo conjuntos representativos glegsavisitadas por el usuario.
Y para el agrupamiento de sesiones de usuarios utilizamesneldias difuso, ya que
este nos permite obtener una mejor representacion degdgasuarios y nos permite
obtener similaridades entre los diferentes conjunto derses mucho mas cercanas a la
realidad que otro algoritmos tradicionales. Y a travésstie @timo analisis poder obtener
y representar diferentes perfiles de usuarios.

5.8.1. Modelo de datos

Es importante antes de realizar cualquier tipo de an&i®r cuales son los ele-
mentos con los cuales se cuentan para realizarlo. Paranestbasaremos en el modelo
de datos que fue definido en capitulos anteriores (Ver @e&i). Asi un conjunto de
sesiones de usuari@; se puede definir como:

S = {81,82,...,Sm} (5.16)

Donde cada sesion de usuaB@sta definida por un conjunto de pagirsjue se
define como:

P ={p1,p2,...,pn} (5.17)

Para este analisis veremos a las sesiones de usuariopt@icente como una ma-
triz sesion-sesiomxndonde:

U’ = [sim(si,sg)], 1<i<m,1<j5<n (5.18)

Dondesim(s;, sj'-) representa la semejanza de la sesion de ussaga la sesion de
usuarios,.

A continuacion veremos diferentes experimentos relagoncon el clustering de
paginas similares y luego con el agrupamiento de sesianasuhrios.
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5.9. Clustering de faginas similares: caso real

Ahora veremos algunos resultados relacionado con elsiék los datos. El princi-
pal objetivo es encontrar grupos o clases diferentes errdbsras Web log, en este caso
fue el tipo de archivo ECLLF, que nos permitan saber cualedaprincipales grupos
de interaccion de los usuarios que navegan por el sitio Web.

Es importante mencionar que igual que ocurrid en la expmariation del capitulo
anterior, el sitio de la Escuela de Informatica y Telecoitatriones de la Universidad
de Granada se ha actualizado durante los diversos expéosgune hemos realizado. El
conjunto 1y 2 de datos se extrajo del sitio web antiguo mesnjue el conjunto 3 es del
sitio web nuevo. Aunque la raiz de las direcciones de p&giambia de un sitio a otro, la
estructura de ambos sitios es similar por lo que no hemodagmbblemas a la hora de
agrupar por direcciones de paginas.

Por ejemplo, cual de las paginas el usuario visita halpiteate y asi poder saber que
informacion es la mas demanda por el usuario. Tambiérmod determinar la hora que
el usuario se conecta habitualmente, podemos determinarpaciente es el usuario en
Su navegacion, entre otras cosas. En la figura 5.3 podemas @agrama que explica lo
relacionado con la obtencion de grupos de paginas sasilf#ara solucionar estas situa-
ciones utilizaremos el algoritmo de clustering c-mediasgpe es uno de los algoritmos
mas utilizados y a la vez uno de los mas 6ptimos al momentealizar agrupamientos.

De la misma manera que se realizd en la seccion de las mglasociacion difusas
(ver seccion 4.4.1), analizaremos diferentes conjunéodados para determinar los gru-
pos o clusters mas representativos. Para realizar la agjtupde paginas mas similares
utilizaremos la técnica de clustering.

Para los diversos analisis que realizaremos en esteoseuieintearemos el objetivo,
el modelo y la medida de similaridad que utilizaremos:
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Cluster 1

Pégina 1

Pégina 7

Pagina 5

Cluster 2

Pagina 8

Pagina 2

Cluster n

Pégina 9

Péagina 4

Pégina 3

Pégina 6

Figura 5.3:Agrupacbn de f@ginas similares

5.9.1. Caracteisticas generales del experimento

= Objetivo general: es obtener conjuntos de paginas Web similares entre si para
saber cuales son las grupos de paginas mas utilizadabysoragio mientras navega
en el Web.

= Conjunto de datos: En tabla 5.2 podemos los diferentes conjuntos de datos que
utilizaremos en los analisis.

NS

Conjuntos | N° Transacciones| N° Transacciones| Preprocesamiento

De Datos | Originales Objetivas

Conjunto 1| 100900 100810 Eliminacion transacciones idéntic;
Conjunto 2| 100810 12910 Preprocesamiento Completo
Conjunto 3| 98202 15676 Preprocesamiento Completo

Tabla 5.2:.Resumen de los Conjuntos de Datos para éliais de f@ginas similares

= Modelo: sea un conjunto de paginas Web= {p1, p2, ..., p, }, dondep,, corres-
ponde a una pagina Web. Y tenemos otro conjunto de pagiebg\W {z1, 2, ..., zn },
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dondez, corresponde a una pagina Web. Se quiere obtener la sitaidbentre las
distintas paginas Welym(p,,, z,,).

= Medida: la medida para determinar las semejanzas de cada pagiadl@sada
LevenshteifRBO03]. Esta medida consiste en determinar cuan simikoaslos ca-
denas de caracteres. Esta medida la utilizaremos para cangif@rentes paginas
Web y asi obtener conjuntos de paginas similares. Signdw palabra definida
r = {z',...,2P} ey otra palabra definida = {y', ..., y?}, y z esta definida por la
distancia de Hamming com®’? z (z*,y"). Esta medida esta definida de la siguien-

te manera:
L((zY,...,2P), (y}, ...,y?)) =
p q=0
q p=0
min{L ((:Ul, ...,;Up_l) , (yl, ...,yq))} +1
L((acl,...,a:p) ,(yl,...,yq_l))}—l—l otrocaso

L ((acl, ...,a:p_l) , (yl, ...,yq_l)) + z (2P, y?)}

= Técnica utilizada: utilizaremos la técnica del Clustering a través del algur
C-medias para poder obtener los diferentes grupos degsagimilares, principal-
mente el algoritmo c-medias.

= Obtencion del nimero de particiones iniciales:para determinar el nimero de
clusters para el analisis hemos utilizado la técnicaldstering jerarquico, basando-
nos en algunos criterios que hemos comentados en la séc8i@n En la tabla 5.3
podemos ver el analisis para la obtencién del nUmero diioaes inicial 6ptima.

Al analizar la tabla nos damos cuenta que la mejor opcita yaa particion 6ptima
seria elx-corte0.76 por dos razones. Primero porque nos entrega el valor riwas al
en H que es 0.28 y eso nos indicaria que es la particion maablesty segundo
porque si hacemos referencia a otro criterio de particémochinado emas pro-
xima a la relacon, que indica que sera la mejor particion aquella que cgateh
intervalo 0.5, que es el caso delcorte0.76

Por lo tanto, segln lo analizado anteriormente, el nGrbptisno para realizar el
analisis de clustering es 9.

5.9.2. Resultados con el conjunto 1

= Conjunto 1: en este analisis utilizaremos el mismo conjunto de datesfugiana-
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Nivel

(@)

Particiones

D2
[D2 — d2]

0.04

{74,75;{38,39,{36,37};{56,57};{18,19;{66,67};
{46,47:;{28,29;{64,65;{10,11};{48,49;{26,27};
{5,4}:{42,43;{32,33,{60,61};{14,15;{52,53};
{72,73:{2,3};{40,41};{34,35,{58,59:{16,17};
{20,21};{68,69:{6,7}:{44,45:{30,31:{62,63};
{50,51};{24,25;{8,9};{70,71};{22,23;{54,55};
{12,13

0.96

1.0

0.04

0.28

{74,75,%

0.72

0.96

0.24

0.48

{38,39, 36,37:{56,57,18,19;{66,67,8,9;
{46,47,28,29;{64,65,10,1};{48,49,26,2F;
{70,71,5,4;{42,43,32,33;{60,61,14,15;
{52,53,22,23;{72,73,2,3:{40,41,34,35;
{58,59,16,1F;{54,55,20,2}:{68,69,6,7;
{44,45,30,3};{62,63,12,13;{50,51,24,25

0.52

0.76

0.24

0.76

{74.,75,1,38,39,36,37{66,67,8,9,46,47,28,29
{64,65,10,11,48,49,26,2770,71,5,4,42,43,32,33
{60,61,14,15,52,53,22,2472,73,2,3,40,41,34,35
{58,59,16,17,54,55,20,268,69,6,7,44,45,30,31
{62,63,12,13,50,51,24,25

0.24

0.52

0.28

0.84

{74,75,1,38,39,36,37,56,57,18}19

0.16

0.24

0.08

0.96

{66,67,8,9,46,47,28,29,64,65,10,11,48,49,28,27
{70,71,5,4,42,43,32,33,60,61,14,15,52,53,2R,23
{72,73,2,3,40,41,34,35,58,59,16,17,54,55,2p,21
{68,69,6,7,44,45,30,31,62,63,12,13,50,51,24,25

0.04

0.16

0.12

Tabla 5.3:Calculo para la obten@n de una partidn 6ptima: conjunto 1
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lizado para las reglas de asociacion difusas (Ver sectibri). Este conjunto de
datos consta de 100810 transacciones y corresponde ahtmij(\Ver tabla 5.2).

= Resultados Conjunto 1:de este grupo de datos hemos obtenidos los siguientes
grupos o clusters de las paginas visitadas por el usuaeotéfla 5.4). Estos re-
sultados han sido validados a través de dos medidas; @pemty el coeficiente de
particion (Ver ecuaciones 5.14 y 5.15).

| Cluster | [Centroides] |

Cluster 0 [GET/wwwforum]

Cluster 1 [GET/web/tablonanuncios]

Cluster 2 [GET/css/estilo.css]

Cluster 3 [GET/css/wwwforum.css]

Cluster 4 [GET/graficos/2002/cabecera c4.gif]

Cluster 5| [GET/wwwforum/index.php?task=vieforum&forum.id=3]

Cluster 6 [GET/alumnos/diegorp/canal.css]

Cluster 7 [GET/includes/img/space.qif]

Cluster 8 [GET/alumnos/diegorp/canalplus.html]
Entropia 0.00
Coeficiente de Particon| 0.99

Tabla 5.4:Resultados grupos deéginas visitadas: Conjunto 1

De los conjuntos de paginas encontrados, sobresalen derféss paginas aquellas
paginas que estan relacionados con alguna imagen. Estdtados no representan
totalmente la realidad, ya que existen elementos ruidesosste caso particular,
diversos grupos de paginas relacionadas con imagenes.

Para solucionar este problemas, hemos realizado un pesaméento eliminando
los elementos que sean ruidosos dentro del analisis. EEtogentos ruidosos incluyen
imagenes, paginas relacionadas con javascript. Al igualel anterior experimento, uti-
lizamos el analisis realizado en él, el cual se encuemtria ¢abla 5.3 y utilizaremos el
valor dptimo de clusters encontrado, el cual era 9.

5.9.3. Resultados con el conjunto 2

= Conjunto 2: el conjunto de datos para el analisis consta de 12920 teins@s.
Este conjunto lo podemos ver en la tabla 5.2.
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= Resultados Conjunto 2:hemos obtenido los siguientes grupos o cluster de paginas
visitadas por el usuario (Ver tabla 5.5).

| Cluster | [Centroides] |

Cluster 0 [GET/wwwforum]

Cluster 1 [GET/web/tablonanuncios]

Cluster 2 [GET/cssl/estilo.css]

Cluster 3 [GET/css/wwwforum.css]

Cluster 4 [GET/web/tablonanuncios/css/estilo.css]

Cluster 5| [GET/wwwforum/index.php?task=vieforum&forum.id=3]

Cluster 6 [GET/web/tablonanuncios/css/tablon.css]

Cluster 7 [GET/acta/asignaturas.css]

Cluster 8 [GET/alumnos/diegorp/canalplus.htmil]
Entropia 0.00
Coeficiente de Particon| 0.99

Tabla 5.5:Resultados grupos déginas visitadas: Conjunto 2

De esta manera los conjuntos encontrados son mucho maseafativos de la
navegacion real de los usuarios en la pagina Web de lalastws grupos encon-
trados refleja a los centros de cada grupo y estos reflejaratpsgs que mas ha
utilizado el usuario dentro del sitio.

5.9.4. Resultados con el conjunto 3

Para el siguiente analisis utilizaremos la Gltima infaoin obtenida del nuevo sitio
de la escuela, como ya lo hemos comentado anteriormenteamaledis de las reglas de
asociacion (Ver seccion 4.1.1). Este conjunto lo podewsnsen la tabla 5.2. Lo Gnico
que cambia con los experimentos anteriores es la obtedabnimero de particiones
iniciales de los datos, ya que es un nuevo conjunto. Parahestos utilizado la misma
técnica que en el anterior experimentos, siendo este skefing Jerarquico. Para esto
hemos utilizado los criterios analizados en la secciom5.3

= Conjunto 3: el conjunto de datos iniciales antes del proceso de limpeeaade
98202 transacciones, luego de ese proceso hemos obteniclonjumto objetivo
para el analisis de 15676 transacciones (Ver tabla 5.2).

= Obtencion del namero de particiones iniciales:para este analisis lo (nico que ha
cambiado con los dos anteriores es el nUmero de centroidesters. Para este
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caso hemos utilizado la misma metodologia que en el @dki$conjunto 1. En la
tabla 5.6 podemos ver el analisis realizado.

Para este caso la mejor opcion seria-ebrte0.76 ya que nos entrega el valor mas
alto enH que es 0.28 que nos indica que es la particibn mas "estglgetque si
hacemos referencia a otro criterio de particion llamadésl proxima a la reladin,
que indica que sera la mejor particion aquella que comateh@ntervalo 0.5, que es
el caso dek-corte0.76 Por lo tanto, segln lo analizado anteriormente, el nGmer
Optimo para realizar el analisis de clustering es 12.

= Resultados conjunto 3:luego de saber el nUmero de los clusters, hemos utiliza-
do este valor para obtener los siguientes grupos de lasgsague el usuario ha
utilizado dentro del sitio, estos grupos los podemos vead¢alla 5.7.

Como hemos comentado anteriormente, estos grupos refsjgraginas mas uti-
lizada por el usuario dentro del sitio de la Escuela, en exte podemos ver que
los grupos de paginas que mas sobresalen se relacionagl Eoro del sitio. En
la siguiente seccibn analizaremos con mas profundid@lustering del punto de
vista difuso para la agrupacion de las sesiones de usuarios

5.9.5. Discushn de los resultados obtenidos en la agrupamn de paginas
similares

En los dos primeros experimentos relacionados con el ctmjug 2 (Ver tabla 5.2),
hemos analizado primero un conjunto de datos que no halbgetprocesado comple-
tamente, ya que sb6lo habiamos eliminados las transaxid@énticas y a partir de eso,
obtuvimos grupos relacionados con paginas que conteinicigmlmente imagenes. Lue-
go de realizar el preprocesamiento completo del conjuntiatiess hemos obtenidos con-
juntos mas cercanos a la realidad de la navegacion deliosuarincipalmente grupos de
paginas relacionadas principalmente con la seccionatel el sitio Web.

Luego hemos analizado el conjunto 3, que correspondianpdmio de datos del nue-
vo sitio de la Escuela. En ella hemos encontrados resultsidukares pero mas repre-
sentativos en el sentido que la gran mayoria de los grupgagieas también estaban
relacionados principalmente con la secciones del foroitielde la Escuela.

Podemos decir que segln estos resultados que la etapgpdacpsamiento de datos
es fundamental a la hora de realizar el clustering de pagyaque podemos eliminar
los elementos ruidosos y asi tener una visibon mas ceeclinque realmente sucede en el
sitio.
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Nivel

()

Particiones

D2
[D2 — d2]

0.04

{98,99:{50,51};{48,49;{74,75;{52,53;
{24,25;{86,87};{13,12;{62,63;{2,3};
{36,37:{92,93:{6,7}:{56,57}:{96,97};
{42,43:{80,81};{18,19:{68,69;{30,3L:;
{46,47:{76,77};{22,23;{72,73;{26,27};
{88,89:;{10,11};{38,39,{84,85;{14,15;
{64,65;{34,35};{94,95;{4,5};{54,55;
{44,45:{78,79:{20,21}:{70,71;{28,29;
{90,91};{8,9};{58,59:{40,41}:{82,83;
{16,17,{66,67};{32,33};{60,61

0.96

1.0

0.04

0.28

{99,98,1

0.72

0.96

0.24

0.48

{50,51,48,49,{74,75,24,25,{86,87,13,12;
{62,63,36,37;{92,93,6,%:{56,57,42,43;
{80,81,18,19;{68,69,30,3};{96,97,2,3;
{52,53,46,4F,{76,77,22,23,{72,73,26,2F;
{88,89,10,1};{60,61,38,39;{84,85,14,15;
{64,65,34,3%;{94,95,4,5:{54,55,44,45;
{78,79,20,2};{70,71,28,29;{90,91,8,9;
{58,59,40,4};{82,83,16,1F;{66,67,32,33

0.52

0.72

0.20

0.76

{99,98,1,50,51,48,49(86,87,13,12,62,63,36,37
{92,93,6,7,56,57,42,43(80,81,18,19,68,69,30,31
{96,97,2,3,52,53,46,47(76,77,22,23,72,73,26 27
{88,89,10,11,60,61,38,3984,85,14,15,64,65,34,35
{94,95,4,5,54,55,44,45{78,79,20,21,70,71,28,29
{90,91,8,9,58,59,40,41{82,83,16,17,66,67,32,33

0.24

0.52

0.28

0.84

{99,98,1,50,51,48,49,74,75,24}25

0.16

0.24

0.08

0.96

{99,98,1,50,51,48,49,86,87,13,12,62,63,35,37
{92,93,6,7,56,57,42,43,80,81,18,19,68,69,3],31
{96,97,2,3,52,53,46,47,76,77,22,23,72,73,2K,27
{88,89,10,11,60,61,38,39,84,85,14,15,64,65,34,35
{94,95,4,5,54,55,44,45,78,79,20,21,70,71,28,29
{90,91,8,9,58,59,40,41,82,83,16,17,66,67,3R,33

0.04

0.16

0.12

Tabla 5.6:Célculo para la obtend@n de una partidn dptima: conjunto 3
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| Cluster | [Centroide] |
Cluster 0 [GET/apps/foro/index.php]
Cluster 1 [GET/apps/tablon]
Cluster 2 [GET/usuarios/jmlvegalidragon/formate.css]
Cluster 3 [GET/apps/foro/index.php?action=foro&idforo=genéral
Cluster 4 [GET/alumnos/diegorp/canalplus.htmi]
Cluster 5 | [GET/apps/foro/index.php?action=foro&idforo=asigmais]
Cluster 6 [GET/js/protWindows/themes/default.css]
Cluster 7 [GET/apps/foro/index.php?action=foro&idforo=escyela
Cluster 8 [GET/alumnos/mlii]
Cluster 9 [GET/HTTP/1.1]
Cluster 10| [GET/apps/foro/index.php?action=hebra&idhebra=1939]
Cluster 11| [GET/apps/foro/index.php?action=foro&idforo=compral
Entropia 0.00
Coeficiente de Particon| 1.00

Tabla 5.7:Resultados grupos deéginas visitadas: Conjunto 3

Por consiguiente, las grupos paginas mas represestatiMa navegacion del usuario,
como lo hemos comentado anteriormente estan relacionatds<foros del sitios Web
de la Escuela.

A continuacién veremos un enfoque para una posible agiupde sesiones de usua-
rios para una futura creacién de perfiles de los usuarioga Broxima seccibn nos ba-
saremos en el modelo de datos que hemos planteado en lars8ctiy utilizaremos el
método timeout para la identificacion de las sesiones darios (ver seccion 3.4.2.1).

5.10. Clustering difuso de sesiones de usuarios: Caso real

Este enfoque esta relacionado con agrupar las sesionesialéossgue posean las
mismas paginas Web o semejantes. La idea principal esagagsesiones de usuarios
gue tengan cierto grado de pertenencias unas con otras\dilepdo de las paginas a las
cuales se han conectado. De esta manera poder determirenteide de las paginas
y asi identificar diferentes perfiles (Ver Fig. 5.4). Parasito caso en especial, como
los datos que tenemos corresponden a transacciones deasliea la Web de la Escuela
Técnica Superior de Ingenierias Informatica y de Talamicaciones (ETSIIT) de la
Universidad de Granada, nuestra intencion es identificzfegores de alumnos, esto lo
analizaremos mas adelante en algunos experimentosagadipara este enfoque.
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Pagina 1
Pdgna 4

Péagna 7 Pégina 1

Pagina 5
Pagina 7

Pdgina 2
Pagina 3
Pdgina 8 Pégina 1
Pagina 3
Pagina

Cluster n

Pdgina 9
Pagina 6
Pdgina 5 Pagina 6
Pagina 7
Pagina 9

Figura 5.4:Agrupacbn de sesiones que posean las misnégnas Web o similares

Como ya hemos mencionado anteriormente, la técnica deriaigee utilizaremos
para agrupar las sesiones de usuarios sera el clustefimgpdcuyo modelo de datos
recordamos a continuacion.

5.10.1. Modelo de datos

SeaS = {si,s9,...,sn} las sesiones de usuarios donde cada sesion esta repre-
sentada por un conjunto de paginBs= {p1,pe,...,p,} Que representa un espacio
d-dimensional (Ver seccion 3.4). SEdJ’ = [u;;] una matrizcxmque representa una
particion deSenc cluster, siendd” = [v1,v2,...,v.] €l conjunto de centroides (Ver
seccion 5.1.1).

Para ello los datos de partida seran el conjunto de sesipreBemos creado a partir
de las transacciones de usuarios que se encuentran en kredidhg (Ver seccion 3.4).
Hemos establecido como medida de similitud entre las sesi@medida del coseno.
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5.10.2. Medida del coseno

La medida del coseno, que es una medida de similaridad denpatde datos, que
permite comparar usuarios o documentos, ya que el coserd ehigngulo entre dos
vectores en un espacio N-dimensional (Ver figura 5.5) [SalBINYO01].

XY

Cos (o) =
X/ Y]

Figura 5.5:Medida del Coseno

Cuando los vectores estan en la misma direccion el arepite ellos sera = 0. Si
son perpendiculares el angulo= 90. Tomando el coseno del angulo el rango entre los
extremos variara entre [0,1].

La medida del coseno se basa en las propiedades de vectarespacio euclideo.
La ecuacion del coseno es la siguiente, sieghad nimero de propiedades:

N
. (L-Z--.w .
d(i,k) = %—1 7 ;”
\/Zj:lmzzj\/z]':lmzj

Cuando todas las propiedades son binarias (toman el valer D)se le puede dar una
interpretacion no geométrica, tomando la sumatoria éebcthinador como el nimero de
atributos comunes entre las dos instancias y el denomir@mino la media geométrica
del nimero de atributos que posegy z, la medida se podria interpretarse como la
relacion de atributos que poseen ambas instancias.

(5.19)

Nosotros hemos dado una definicibn de la sesion de usuasecaeiones anteriores
(ver seccion 5.6) y también hemos definido el umbral de fiemara considerar una
entrada perteneciente a una sesion de usuario, de estaanh@neos considerado como
umbral de tiempo 30 minutos.
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Nos centraremos en la medida del coseno para determinadidarde similitud entre
dos sesiones de usuarios para agruparlas segln las patfsasimilares entre ellas. Por
lo tanto, definiremos la medida del coseno en funcion de dsi®rses de usuarids; y
Sk, siendoN el niumero valido d&JRL como sigue [KINYO01]:

ZzNzl Zj'vzl SE- SJZ'
VX, sh /2L, 8!

SiendoSFy Sé vectores de similaridad entre las sesiones de usuario, §stos vec-
tores de similaridad podremos calcular el valor del cosen@embas. La ecuacion del
coseno no hace una diferencia en la representacion tsiat@e las paginas Web o URL.
Por ejemplo, si en una sesion puede tener la pagineso/alumno23}]y en otra sesion
la pagina{curso/alumno23}, o tal vez las paginagproyectos/webmi
ning} y {actas/electromagnetismipen ambas situaciones recibira como valor de simili-
tud cero, de acuerdo a la ecuacion que hemos planteadmemiemte del coseno.

S1k = (5.20)

5.10.3. Medida del coseno extendido

Para solucionar este problema de la representaciorcsiatale dos URL, se ha de-
limitado definiendo una medida alternativa que toma en eulensintaxis de dos/RL
[KINYO01]. Esta medida alternativa la podemos ver en la sigei ecuacion:

o Ipi N pj
S )= min (1 ) 520
Dondep; indica el camino desde la raiz al nodo correspondienteeaimo URL y
|p;| indica el largo de este camino o el nUmero de aristas iredu&h el camino. Ahora
la similaridad entre dos sesiones, incorporando la sumilde la sintaxis de dos URL,
es definida por la asociacion de todos los atributos de lds Y& similitud entre dos
sesiones como sigue:

N «N .
> i Zj:l stésn (4,7)

N N
\/Zi:l 52\/2]':1 Sé'

Esta medida la utilizaremos para obtener mejores ressltgui® utilizando la medida
del coseno, ya que mejora la representacion sintactiegpgada haber entre las paginas

Sok = (5.22)
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de cada sesibn de usuario. A continuacibn veremos unongle experimentos relacio-
nados con los dos enfoques planteados anteriormente eseestan.

5.10.4. Caso real: Estudio preliminar

El experimento que realizamos fue sobre los datos exsaldbservidor web de la
E.T.S. de Ingenierias Informatica y de Telecomuniaaaé la Universidad de Granada
(http://etsiit.ugr.es).

El objetivo de este experimento fue obtener grupos de wsiagrupados por la mis-
ma IP y asi obtener informacion sobre cuales eran lasrprafias de los usuarios que se
han conectado mas de alguna vez desde la misma IP en difesmsiones.

El tipo de archivo que se proceso, fue el archivo Web logigel ECLFF (Extended
Common Log File Format). Este archivo consta de 6953 traiwmaes, al cual denomina-
remosconjunto preliminar Lo primero que se debe hacer en cualquier proceso de mjineri
si los datos no estan preparados para el analisis, eganeah preprocesamiento de los
datos.

Este preprocesamiento consistio en obtener un ficheraagbppor transacciones de
usuarios y también se han eliminado todas las transacciepetidas. Una vez realizada
el preprocesamiento, se identificaron las sesiones de l@wios a través del método
timeout, el cual explicamos en sesiones anteriores, siehdmbral de corte maximo
para el inicio de una nueva sesion de 30 minutos.

Una vez terminada esta etapa, se identificaron las sesierles dsuarios, la cuales
fueron 73. En estas sesiones el tiempo promedio de naeegeeilos usuarios fue de
16.61 minutos aproximadamente. La sesidn mas larga tmaaluracion aproximada de
6,5 horas y la mas corta fue de cero. A continuacibn mastras un grafico relacionado
con el tiempo de cada sesion de usuario que fue identifidddd-{gura 5.6).

Cabe destacar que las entradas de los usuarios al sitio eeinfrealizadas en dife-
rentes dias y a diferentes horas. También dentro de caiftm s® presentaron maltiples
paginas que son de bajo grado de importancia al momentoetiéifidar las preferen-
cias de los usuarios. Por ejemplo existian paginas celadas con los frame de la Web
dinamicas, otras relacionadas con imagenes, y otras@aeses diferenciaban de la no
existencia de un agente de navegacion. Muchas de estasl@anse realizaban en una
misma hora en el mismo instante, en la figura 5.7 podemos veeaurefio ejemplo de lo
comentado.
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Figura 5.6:Relacbn sesiones versus tiempo por sesile usuario: caso 1

33.red-83-33-8.dynamicip.rima- tde.net [18/Jun/2006:07:41:14+0200] ~ GET/ graficos/2002 pie _ré_c1. gif HTTP/.1
33.red-83-33-8.dynamicip.rima- tde.net [18/Jun/2006:07:41:14+0200] GET/graficos/2002/pie _r8_c2. gif HTTP/1.1
33.red-83-32-6.dynamicip.rima- tde.net [18/Jun/2006:07:41:14+0200]  GETigraficos/2002/pie_r6_c1. gif HTTP/1.1
33.red-83-32-6.dynamicip.rima- tde.net [18/Jun/2006:07:41:14+0200]  GET/graficos/2002/pie _r3_c7. gif HTTP/1.1

Figura 5.7:Ejemplo de entradas duplicadas

Para los siguientes analisis hemos utilizado la infordracibtenida del nuevo sitio
de la Escuela. Esta informacion ya ha sido preprocesadaséeeiones 4.4.1), asi que
utilizaremos el conjunto objetivo encontrado que constast¥6 transacciones, al cual
esconjunto 3(ver tabla 5.2). De este conjunto hemos obtenido 2780 sesid&usuarios,
con un promedio de tiempo por sesion de 360.72 segundozia@adamente 6.012 mi-
nutos por sesion. El valor maximo de tiempo de navegaegnna sesion de 6.27 horas
aproximadamente y el tiempo minimo fue de cero segundoks fijura 5.8 podemos ver
un grafico que representa la relacion de sesiones veriesnlo de sesion de usuario.

Luego de haber realizado un pequefio analisis relaciocalda identificacion de las
sesiones de usuario y su tiempo de navegacion, ahora vestrmofoque relacionado con
la agrupacion de las sesiones por paginas similares.

5.10.5. Caso real: Experimentadin del clustering para sesiones de usuarios
por paginas similares

Ahora nos centraremos en el analisis del enfoque propuoelsitionado con las agru-
paciones de sesiones de usuarios con paginas similafesakmos este punto utilizan-
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Figura 5.8:Relacbn sesiones versus tiempo por sesile usuario: Conjunto 3

do el algoritmo del clustering difuso c-medias que hemostpidos anteriormente (Ver
seccion 5.11).

A continuacion enumeraremos las paginas mas frecugnehemos encontrado du-
rante nuestro analisis con una frecuencia superior a &dsi12920 la cantidad total de
paginas que contiene el archivo (ver tabla 5.8).

A partir de esta informacion, hemos realizado el clusteda las sesiones que con-
tengan las paginas mas similares. Con esta técnicawdgeohg difuso c-medias obten-
dremos diferentes clusters y dentro de ellos estaranfagdies sesiones de los usuarios
mas semejantes entre ellas. Algunas sesiones podraarseep mas de un cluster pero
con diferente grado de pertenencia.

5.10.5.1. Caracteisticas generales del experimento

= Objetivo general: el objetivo principal de estos analisis que realizarensiane
enfocados en la obtencion de grupos de sesiones de usuaripaginas similares.

= Conjuntos de datos:Para realizar los diferentes experimentos analizarenves-di
so0s conjuntos de datos. En la tabla 5.9 podemos ver unapt@éorde los conjuntos
de datos que utilizaremos para el analisis.



5.10 Clustering difuso de sesiones de usuarios: Caso real

912

| Pagina | Frecuencia
GET/wwwforum 2622
GET/web/tabloranuncios 1503
GET/css/estilo.cssHTTP 540
GET/wwwforum/index.php?task=vieferumé&forumid=1 326
GET/css/wwwforum.css 292
GET/wwwforum/index.php?task=vieferumé&forumid=3HTTP/1.1 280
GET/alumnos/diegorp/canalplus.htmi 151
GET/web/tabloranuncios/css/tablon.css 149
GET/HTTP/1.1 123
GET/alumnos/diegorp/canal.css 120
GET/wwwforum/index.php?task=vieferum&forum.id=2 114
GET/web/tabloranuncios/css/estilo.css 92
GET/usuarios/kiakio/retoques/retoques.htm 81
GET/HEAD/HTTP/1.1 81
GET/acta/asignaturas.css 79
GET/alumnos/shin/sakura.htm 77
GET/usuarios/jmlvega/idragon/formate.css 72
GET/web/tablonanuncios/?seccionSeleccionada=4 72
GET/acta/principal.css 64
GET/proyectos/silviaacid/basedatos/estilos.css 62
GET/web/tabloranuncios?seccionSeleccionada=4 57
GET/alumnos/shin/marmboy.htm 56
GET/usuarios/other/esc//themes/default/style.css 55
GET/alumnos/milii/Algoritmo.htm 54
GET/alumnos/mlii/Steve %20Jobs.htm 53
GET/estad-alum/usag&0512.html 52
Otras paginas < 50

Tabla 5.8:Frecuencias de gginas
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Conjuntos | Entrada de datos | Entradas de datos| N° Sesiones|
De Datos | originales preprocesadas

Conjunto 1| 100900 12910 2024
Conjunto 2| 98202 15676 2780

Tabla 5.9:Resumen de los conjuntos de datos para éliais del Clustering de sesiones
de usuarios

» Modelo de datos:sea un conjunto de paginas Wéb= {py, ps, ..., p, }, donde
pn, cOrresponde a una pagina Web. Sea- {s1, so, ..., s, } las sesiones de usua-
rios donde cada sesion esta representada por un congipi@gihaP (Ver seccion
5.5.1).

= Medida: En los diferentes experimentos utilizaremos tanto la needil coseno
como la medida del coseno extendido, principalmente pamardmar cual de las
dos medidas es la mas dptima al momento de obtener logwliésr grupos o clus-
ters.

= Técnica utilizada: utilizaremos la técnica de clustering difuso y el algodti
utilizar es elc-medias difusoCon esto queremos obtener grupos mas cercanos a la
realidad de la navegacion que realizan los usuarios poela W

5.10.5.2. Resultados con el conjunto 1

Este conjunto lo hemos separado en dos casa@ssel aesta relacionado con la me-
dida del coseno y elaso bcon la medida del coseno extendido.

= Conjunto la: el conjunto que analizaremos corresponde al conjunto 1té@lda
5.9). Este archivo ha pasado por una etapa de preprocesajdende se elimi-
naron los elementos conflictivos del archivo como son laagenes, javascripts,
entradas repetidas, entre otros elementos. Para esteerass hnalizado el archi-
vo anteriormente descrito, en el cual tenemos 2024 sestienesuarios.

= Medida: la medida a utilizar es la medida dalsend(\Ver seccion 5.7.2).

= Resultados conjunto laen la tabla 5.10 podemos ver algunos resultados obteni-
dos después del analisis, veremos las sesiones masesfativas de algunos de
los clusters y las paginas que se relacionan con las sesighealor que podemos
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ver entre "( )" corresponde al grado de pertenencia de l@sesia sesibn cen-
troide. Por ejemplo, las sesion 39 tiene de un grado derpartéa 1.0 a la sesién

centroide.
N° Cluster Sesiones Sesbn Centroide
(Grado de Pertenencia)
39(1.0) GET/depar/ccia/bd1/bd17.ppt
37(1.0) GET/depar/ccia/bd1/bd14.ppt
77(1.0) GET/depar/ccia/robotica/director.ntmIHTT|
Cluster 0 166 (1.0) GET/depar/ccia/neurocomputacion/Mater
GET/depar/ccia/neurocomputacion
GET/depar/ccia/bdl/sqlconsulta.ppt
150 (1.0) GET/actal/infaasignatura.php?id=197
511 (0.954) GET/acta/asignaturas.css
Cluster 3 28 (0.954) GET/actal/infaasignatura.php?
31(0.954) GET/acta/principal.css
GET/css/estilo.cssHTTP/1.1
103 (0.99)
109 (0.99) GET/estad-alum/usag&0512.html
147 (0.99) GET/alumnos/shin/marmboy.htm
Cluster 6 118 (0.99) GET/alumnos/diegorp/canalplus.html
152 (0.99) GET/alumnos/mu01l/guerraSoftware.html
556 (0.99) GET/alumnos/diegorp/canalplus.html
805 (0.99)
156 (0.99)
71 (0.997)
775 (0.997) GET/css/wwwforum.cssHTTP
Cluster 8 949 (0.997) GET/wwwforum
630 (0. 994) GET/wwwforum/index.php?task=buscar
642 (0. 994) _mensajes
749 (0. 994)

P
al

Tabla 5.10Clusters de Sesiones poaginas con la medida del coseno: Conjunto l1a

Hemos seleccionado estos resultados para mostrar clarumes estas sesiones
corresponden a alguno de los dos perfiles que queriamosfichmn al perfil de
los alumnos o al perfil del profesor. Todos estos resultadassido validados con
las medidas de entropia y coeficiente de particion, siestios valores de 0.068
y 0,988 respectivamente. Estos valores nos indican querimagon se realizo
correctamente.

Como se muestra en latabla 5.10, podemos ver y suponer qiesi@simeros clus-
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ter corresponden al perfil de los profesores, ya que lasigdgstan relacionadas
a consultas de actas y a un departamento especifico de &sidad. Y los otros
dos clusters o grupos corresponde claramente al perfil denaksl Veremos a con-
tinuacion una extension de este analisis, basado péalmente en una extension de
medida de similaridad del coseno.

Anteriormente hemos analizado con la ecuacion del cosara extension sintactica
de las paginas Web. Asi gue haremos una comparacionantyas para ver las diferen-
cias evidentes al momento de agrupar las sesiones.

= Conjunto 1b: en este analisis hemos utilizado el mismo conjunto de datesl
anterior experimento, que corresponde al conjunto 1.

= Técnica utilizada: la medida de coseno extendido (Ver seccion 5.7.3).

= Resultados conjunto 1b:en la tabla 5.11 podemos ver los resultados relaciona-
dos con este analisis, veremos las sesiones mas repitdgenty a continuacion
haremos la comparacion con los resultados anterioregual que el anterior ex-
perimento, las sesiones estan acompafiadas del gradatdeepeia a la sesion
centroide.

Los resultados son muy similares en relacion a las sesimidasrepresentativas
de cada cluster, sblo han subido unas cuantas décimasppdemos decir que
sesiones que forman parte de algunos clusters el grado é¢esera han aumentado
y asi hemos obtenido mejores resultados con respectoesicargxperimento. Los

valores de entropia para este analisis fue de 0.037 y &tiepde de particion fue

de 0.998. Estos valores nos indica que esta agrupacioweradate mejor que la
anterior realizada.

A continuacion realizaremos otros experimentos relaaos con la informacién ob-
tenida del nuevo sitio de la Escuela de Informatica y Tetaaticaciones de la Universi-
dad de Granada, analizaremos el conjunto de datos 2 (Vara)l

5.10.5.3. Resultados con el conjunto 2

Al igual que en los anteriores experimentos, hemos sepastdaanalisis en dos ca-
sos. Elcaso autilizaremos la medida del coseno y encako bla medida del coseno
extendido.
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N° Cluster Sesiones Sesbn Centroide
(Grado de Pertenencia)
39(1.0) GET/depar/ccia/bd1/bd17.ppt
37(1.0) GET/depar/ccia/bd1/bd14.ppt
77(1.0) GET/depar/ccia/robotica/director.htmIHTTP
Cluster 0 166 (1.0) GET/depar/ccia/neurocomputacion/Materjal

GET/depar/ccia/neurocomputacion
GET/depar/ccia/bd1/sqglconsulta.ppt

150 (1.0) GET/actal/infaasignatura.php?id=197
511 (0.984) GET/acta/asignaturas.css
Cluster 3 28 (0.984) GET/actal/infaasignatura.php?
31(0.984) GET/acta/principal.css
GET/css/estilo.cssHTTP/1.1
103 (0.989)
109 (0.989) GET/estad-alum/usag&0512.html
147 (0.989) GET/alumnos/shin/marmboy.htm
Cluster 6 118 (0.989) GET/alumnos/diegorp/canalplus.html
152 (0.989) GET/alumnos/mu01l/guerraSoftware.html
556 (0.989) GET/alumnos/diegorp/canalplus.html
805 (0.989)
156 (0.989)
71 (0.997)
775 (0.997) GET/css/wwwforum.cssHTTP
Cluster 8 949 (0.997) GET/wwwforum
630 (0. 997) GET/wwwforum/index.php?task=buscar
642 (0. 99) mensajes
749 (0. 997)

Tabla 5.11Clusters de Sesiones paaginas por coseno extendido: Conjunto 1b

= Conjunto 2a: el conjunto a analizar corresponde en este caso al conjufer2
tabla 5.9).

= Medida utilizada: la medida a utilizar es la medida dmlsenqVer seccion 5.7.2).

= Resultados conjunto 2aen las tablas 5.12 y 5.13 podemos ver los diferentes clus-
ter, relacionando las sesiones de usuarios con la sesibroicke. Al igual que los
experimentos anteriores, cada sesion tiene un ciert@ giagertenencia a la sesion
centroide, este valor lo podemos encontrar dentro de la tite paréntesis.
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N° Cluster | Sesiones (Grado| Sesbn Centroide
de Pertenencia)
2 (0.75) GET/apps/tablon
437 (0.90) GET/apps/foro/index.php
508 (0.90) GET/apps/foro/index.php?action=foro&idforo=escuela
Cluster 0 | 512 (0.85) GET/apps/foro/index.php?action=foro&idforo=general
GET/apps/foro/index.php?action=hebra&idhebra=192(
GET/apps/foro/index.php?action=foro&idforo=asigmasi
GET/apps/foro/index.php?action=hebra&idhebra=1937
GET/apps/foro/index.php?action=hebra&idhebra=192(
GET/apps/foro/index.php?action=hebra&idhebra=1916H
21(0.97)
65 (0.97) GET/js/protWindows/themes/default.css
6 (0.97) GET/apps/foro/index.php
51(0.97) GET/apps/tablon
Cluster 3 | 136 (0.97) GET/page.php?pageid=departamentos
13 (0.97) GET/apps/foro/index.php?action=hebra&idhebra=1583
68 (0.85) GET/apps/foro/index.php?action=hebra&idhebra=1874
569 (0.85) GET/apps/foro/index.php?action=foro&idforo=escuela
GET/apps/foro/index.php?action=hebra&idhebra=1709
GET/apps/foro/index.php?action=foro&idforo=general

Tabla 5.12: Clusters 0 y 3 de Sesiones por paginas utilzénthedida del coseno: Con-

junto 2a

Hemos tomado estas sesiones de cada cluster principalpemat@otar la diferencia
en los grados de pertenencia de estos con respecto al gragmegenece, ya que en las
tablas 5.9 y 5.10 podemos ver una real mejoria en los ressltabtenidos en relacion a
la pertenecia de cada sesion al clusters que corresponde.

Ahora utilizaremos el mismo conjunto de datos para reaktanalisis con coseno
extendido, al igual que lo hemos hecho con el conjunto derimdoion anterior.

= Conjunto 2b: Utilizaremos el mismo conjunto que el anterior analisisjue co-

rresponde al conjunto 2.

= Medida utilizada: la medida a utilizar es la medida debseno extendid@Ver
seccibn 5.7.3).

= Resultados conjunto 2b:podemos ver los resultados obtenidos en las tablas 5.14
y 5.15. También podemos decir que existen mejoras en lodtadss, del punto
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N° Cluster | Sesiones (Grado| Sesbn Centroide
de Pertenencia)

11 (0.80) GET/apps/foro/index.php?action=hebra&idhebra=1916§
204 (0.86) GET/apps/foro/index.php?action=foro&idforo=asignmasu
254 (0.66) GET/apps/foro/index.php?action=foro&idforo=escuela
273(0.87) GET/apps/foro/index.php?action=hebra&idhebra=1709

GET/apps/foro/index.php
GET/apps/foro/index.php?action=hebra&idhebra=1874
Cluster 8 GET/apps/foro/index.php?action=hebra&idhebra=1892
GET/apps/foro/index.php?action=hebra&idhebra=1939
GET/apps/foro/index.php?action=foro&idforo=general
GET/apps/tablon

GET/apps/foro/index.php?action=hebra&idhebra=1922
GET/apps/foro/index.php?action=foro&idforo=deporteq
GET/js/protWindows/themes/alphacube.css
GET/apps/foro/index.php?action=hebra&idhebra=1752

147 (0.80) GET/page.php?pageid=rbase

79 (0.82) GET/apps/tablon

409 (0.89) GET/apps/foro/index.php

447 (0.92) GET/js/protWindows/themes/default.css
700 (0.82) GET/guias/actual/Guia.pdf

GET/guias/actual/Indice.pdf
GET/guias/actual/Presentacion.pdf
GET/page.php?pageid=infocentro
GET/page.php?pageid=descargas

Cluster 11 GET/apps/descargas
GET/apps/descargas/styles/descargas.css
GET/apps/descargas/index.php?id=guias
GET/apps/descargas/index.php?id=secretaria
GET/page.php?pageid=webinfo
GET/page.php?pageid=wemap
GET/apps/foro/index.php?action=hebra&idhebra=1935
GET/page.php?pageid=rriiDestFran
GET/page.php?pageid=rriiExtranjero

Tabla 5.13:Clusters 8 y 11 de Sesiones pdiginas utilizando la medida del coseno:
Conjunto 2a
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de vista del grado de pertenencia de las sesiones a losniéereusters encontra-
dos en relacion a los resultados obtenidos en el anteraisan(ver tabla 5.12 y
5.13). Esto quiere decir que la medida del coseno extendid@mntrega una mejor
representacion de los datos en los clusters.

N° Cluster | Sesiones (Grado| Seson Centroide

de Pertenencia)

2 (0.95) GET/apps/tablon

437 (0.98) GET/apps/foro/index.php

508 (0.98) GET/apps/foro/index.php?action=foro&idforo=escuela

Cluster 0 | 512 (0.96) GET/apps/foro/index.php?action=foro&idforo=general

GET/apps/foro/index.php?action=hebra&idhebra=192(
GET/apps/foro/index.php?action=foro&idforo=asigmatu
GET/apps/foro/index.php?action=hebra&idhebra=1937
GET/apps/foro/index.php?action=hebra&idhebra=192(
GET/apps/foro/index.php?action=hebra&idhebra=1916

21(1.00)

65 (1.00) GET/js/protWindows/themes/default.css

6 (1.00) GET/apps/foro/index.php

51(1.00) GET/apps/tablon

Cluster 3 | 136 (1.00) GET/page.php?pageid=departamentos

13 (1.00) GET/apps/foro/index.php?action=hebra&idhebra=1583

68 (0.939) GET/apps/foro/index.php?action=hebra&idhebra=1874

569 (0.939) GET/apps/foro/index.php?action=foro&idforo=escuela
GET/apps/foro/index.php?action=hebra&idhebra=1709
GET/apps/foro/index.php?action=foro&idforo=general

H

Tabla 5.14: Clusters 0 y 3 de Sesiones por paginas utilzémthedida del coseno exten-
dido: Conjunto 2b

Uno de los objetivos principales para este analisis et@agana agrupacion de sesio-
nes de usuario. Hemos logrado obtener buenos resultadasgrupacion de las sesiones
de usuario, obteniendo 12 grupos o cluster que seran lgpbasé@al para la creacion de
los perfiles de los usuarios. De esta manera, en el siguieptiilo podremos relacionar e
identificar los diferentes clusters o grupos de sesionesuios a los diferentes perfiles

de usuario.
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N° Cluster | Sesiones (Grado| Sesbn Centroide
de Pertenencia)

11 (0.95) GET/apps/foro/index.php?action=hebra&idhebra=1916§
204 (0.98) GET/apps/foro/index.php?action=foro&idforo=asignmasu
254 (0.98) GET/apps/foro/index.php?action=foro&idforo=escuela
273 (0.99) GET/apps/foro/index.php?action=hebra&idhebra=1709

GET/apps/foro/index.php
GET/apps/foro/index.php?action=hebra&idhebra=1874
Cluster 8 GET/apps/foro/index.php?action=hebra&idhebra=1892
GET/apps/foro/index.php?action=hebra&idhebra=1939
GET/apps/foro/index.php?action=foro&idforo=general
GET/apps/tablon

GET/apps/foro/index.php?action=hebra&idhebra=1922
GET/apps/foro/index.php?action=foro&idforo=deporteq
GET/js/protWindows/themes/alphacube.css
GET/apps/foro/index.php?action=hebra&idhebra=1752

147 (0.957) GET/page.php?pageid=rbase

79 (0.957) GET/apps/tablon

409 (0.957) GET/apps/foro/index.php

447 (0.927) GET/js/protWindows/themes/default.css
700 (0.927) GET/guias/actual/Guia.pdf

GET/guias/actual/Indice.pdf
GET/guias/actual/Presentacion.pdf
GET/page.php?pageid=infocentro
GET/page.php?pageid=descargas

Cluster 11 GET/apps/descargas
GET/apps/descargas/styles/descargas.css
GET/apps/descargas/index.php?id=guias
GET/apps/descargas/index.php?id=secretaria
GET/page.php?pageid=webinfo
GET/page.php?pageid=wemap
GET/apps/foro/index.php?action=hebra&idhebra=1935
GET/page.php?pageid=rriiDestFran
GET/page.php?pageid=rriiExtranjero

Tabla 5.15:Clusters 8 y 11 de Sesiones pdignas utilizando la medida del coseno
extendido: Conjunto 2b
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5.10.6. Discugin de los resultados obtenidos en la agrupamn de sesiones
de usuarios

El objetivo de la experimentacion era obtener diferentepas de usuarios con ciertas
caracteristicas o intereses comunes, para eso aplichalger@mo c-medias difuso utili-
zando dos distintas medias, una la medida del coseno y llaatehcoseno extendido. La
utilizacion de estas medidas era ver cual de las dos nagaia mejores agrupamientos
mas cercanas a la navegacion que realiza el usuario pogtla W

Al revisar los resultados obtenidos en los diferentes éxpmertos, nos podemos dar
cuenta que en cada uno de ellos la medida del coseno extemdidi que siempre nos
entregb mejores resultados con relacion a los obteniolo$acmedida del coseno.

También nos hemos dado cuenta que los grupos o clusters coadida del coseno
extendido, los elementos de los grupos eran mucho massasiéntre ellos mismos, en
el sentido que cada elemento poseia un grado de perteradtacé grupo y eso se refleja
principalmente en que los grupos pueden representan riésreerfiles de los usuarios
que navegan por el sitio de la escuela.

Este Gltimo punto lo retomaremos en el siguiente capdalwe haremos una relacion
entre los resultados obtenidos en este capitulo sobrerlgpacon de las sesiones de
usuarios con la obtencion de los diversos perfiles de usuari

5.11. Conclusiones

En la Mineria Web de Uso, una de las técnicas mas aplicaslas clustering. Hay
varios algoritmos de clustering, pero uno de los mas dadteces el algoritmo c-medias,
gue nosotros hemos aplicado ademas en su version difuegoatmo c-medias difuso,
que nos permite manejar clusters de forma flexible.

Dentro de la metodologia desarrollada, hemos realizad@reparacion previa de los
datos para su analisis. De esta manera, tras realizar i@gada preprocesamiento para
limpiar las entradas de los datos irrelevantes para nuastbsis, hemos identificado
las sesiones de usuarios e identificado las visitas de lamessde usuario a través de
los clisckstreams. Ademas, para optimizar los grupos analt previo al clustering de
paginas y sesiones hemos obtenido una particion iniei@lados mediante un clustering
jerarquico.

Los agrupamientos realizados han sido, por un lado solgiegssimilares para de-
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terminar cuales eran las paginas mas representativasrevégacion del usuario por el
sitio de la escuela. Y por otro lado, hemos agrupado lasrseside usuarios y hemos
aplicado el algoritmo de c-medias difuso.

Ademas, hemos completado esta metodologia con una siélidde las agrupaciones
obtenidas mediante medidas tales como el coeficiente deipary la entropia.

En cuanto a la experimentacion en nuestro caso real delvsitb de la E.T.S.1.I.T.
de la Universidad de Granada, hemos conseguido determicamgortamiento de los
usuarios en la Web, pudiendo distinguir profesores de abgnPara ello, se han aplicado
diferentes medidas de similitud como son el coseno y el cosgtendido, siendo ésta
Gltima la que aporta mejores resultados.

En el siguiente capitulo nos centraremos en el estudio sipéddiles de usuarios,
identificando dichos perfiles con los grupos obtenidos encgiitulo.






Capitulo 6

Perfiles de usuario y bgica difusa:
Modelo de representadcdn en XML.
Modelo de obtencon de perfiles de
usuario

En este capitulo estudiamos la construccion de perfilesaigrio donde se recogen el
comportamiento o preferencias del usuario durante su aed@gy asi poder identificar
diferentes grupos sociales y/o demograficos.

Para ello analizaremos de forma general el proceso de dicamion, veremos defi-
niciones relacionadas con el perfil de usuario que existda kteratura y plantearemos
una nueva representacion de perfiles de usuarios en XMLbi&andamos un nuevo mo-
delo de obtenciébn de perfiles basado en los procesos deianinistos en los capitulos
anteriores, derivando los perfiles a partir de los gruposodeaficos obtenidos en los
procesos de clustering.

6.1. El proceso de personalizadn

La personalizacion se refiere generalmente a "la capacidaproporcionar infor-
macion diferente en funcion de los diferentes esterestiefinidos para clasificar a los
usuarios sobre la base del conocimiento de sus prefergnc@sportamientos a la hora
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de interactuar” [Hag99].

En el caso de la Web, el proceso de personalizacion obtleaa@ecimiento a partir
de un conjunto de acciones realizadas por el usuario en ggaeion, es decir que dicho
proceso puede basarse en conocimiento adquirido a patir pieceso previo de Mineria
Web de Uso.

La meta de la personalizacion basada en la Web es recomendanjunto de objetos
para los usuarios actuales (activos); estos conjuntospuestar constituidos por enlaces,
anuncios, textos, productos o servicios hechos a la medittsdisuarios segin sus gustos
o preferencias obtenidos a partir de sus patrones de nagegac

En general, las técnicas de Mineria Web de Uso tales cosietas de asociacion
0 clustering, pueden ser usadas dentro del proceso denpérsaion para obtener ten-
dencias en el comportamiento de navegacion o para idemtfimpos de usuarios con
ciertas caracteristicas similares, y asi generar laswendaciones.

Todos los procesos de personalizacion de la Web basadasMindria Web de Uso
consisten en 3 fases: preparacion y transformacion dddtss, descubrimiento de pa-
trones y recomendaciones (Ver figura 6.1).fase de preparacbn de datostransforma
los archivos del servidor Web en la forma intermedia [Jus@gcuada para poder ser
procesados luego por alguna técnica de mineria. Estadiag®én incluye la integracion
de datos de mdltiples recursos o fuentes, como aplicezideeservidor, bases de datos
de "backend” y el contenido del sitio. Luego en la siguiersteef diversas técnicas de
mineria pueden aplicarse a las transacciones de datobésdaeda de patrones. Los re-
sultados de léase de minefa pueden ser transformados en perfiles de usuarios, estos son
adecuados para ser utilizados en la fase de recomend&tigrator derecomendacon
considera la sesion activa de usuarios en conjuncion lodeseubrimiento de patrones y
de los perfiles para proveer una personalizacion de caolue@l sitio [Mob05)].

Una posible forma de clasificar los tipos de personalizee®dividirla en las siguien-
tes categoriageconocimiento por nombyéa customizad@n y adaptativa] DGRO3]:

= El reconocimiento por nombre: es la forma mas basica, en la que el usuario se
reconoce al llegar al sitio Web, normalmente a través deumdlario de identifi-
cacion de usuario y contrasefa.

= La customizacibn: es normalmente llamada "personalizacion de caja de phcio
porque el usuario define los parametros de funcionamiegitseatvicio, seleccio-
nando sus preferencias de una lista de cajas de opcionedigestle personaliza-
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Preparaciony | —,

Transformacion Mineria Recomendaciones

i

Patrones,

Perfiles de usuario

Figura 6.1:Etapas del Proceso de Personalizati

cion es frecuentemente usada por los sistemas de hiperadaldtables, en los que
las opciones seleccionadas se almacenan en el perfil decugdRR00].

= La personalizacbn adaptativa: se realiza una personalizacion avanzada, seleccio-
nando el contenido de las paginas que se visitan, de acuerdtas acciones del
usuario anteriormente realizadas en ese servicio. Estaniation es procesada y
guardada en su perfil de usuario durante la interaccionstelrio con el sistema, y
posteriormente analizada para adaptar la visita [DGRO3].

6.1.1. Trabajos previos

En la literatura podemos encontrar algunos trabajos adesta dar una vision ge-
neral de la personalizacion en la web a través de herréasigraplicaciones disponibles
para llevar a cabo procesos de este tipo [EVO03], [PPPS03h Erayoria de ellos se re-
vela que las técnicas de mineria mas utilizadas dentrnordeeso de personalizacion son
el clustering y las reglas de asociacion [Mob05], [EVOR]JSO00].

Por ejemplo en [GGO02] se presenta un sistema de recomendadiante la inte-
gracion de técnicas de personalizacion y de mineriavé$rde clustering, basadas en el
comportamiento de usuarios junto a estrategias de magkafilicado a las tiendas vir-
tuales.

Quizas uno de los enfoques mas representativos paradanadizacion de la web
desde la mineria esta propuesto por Mobasher [MCS00]b(Mp EIl objetivo es cap-
turar y modelar los patrones del comportamiento y perfilessigrios que interactlan
con un sitio Web. Estos trabajos utilizan las técnicas dsteting y reglas de asociacion
tradicionales para obtener los patrones del comportamieluts perfiles de usuarios.
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El enfoque que nosotros adoptamos en esta tesis siguandas lgenerales de los
trabajos de Mobasher, pero con la utilizacién de las taancon logica difusa que nos
permitiran una mayor flexibilidad tanto en el manejo derimfacion como en la interpre-
tacion de los resultados. Hay otras diferencias entrefetjae de Mobasher y el nuestro,
ya gue la agrupacion que realiza el primero para deterntisguerfiles de usuarios es a
través depaginas vistasmientras que nosotros lo hacemos a través de sesionesat®us

Ademas, nosotros planteamos un modelo para la obteneifwserfiles de usuario,
utilizando la definicion dada en [MBKY¥02], que nos servira para realizar la represen-
tacion de los perfiles. Esta representacion las almaesemar utilizando elenguaje XML
que nos facilitara el manejo en un futuro de ellos.

6.2. Perfiles de usuario

Como ya hemos visto en la secciobn anterior, los perfiles daritcsse pueden en-
marcar dentro del proceso de personalizacibn como unzcast de almacenamiento de
informacion sobre las preferencias del usuario obtenelasiuestro caso, a partir de un
proceso de explotacion de los ficheros log.

En general podemos definir un perfil connaa colecadn de datos acerca de un usua-
rio. Por ejemplo, éste puede ser rellenado con informacifatiomada con el método
de conexion utilizado, el terminal utilizado, patronescdenportamiento e intereses del
usuario. Esta informacion se puede completar con dat@niolats directamente de los
usuarios a través por ejemplo de formularios que soligitBarmacion tal como la edad,
la residencia habitual, e-mail, telefono fijo o movil, .darte de la informacion del perfil
de usuario puede ser estatica, como la fecha de nacimigmoembre, etc.; y normal-
mente es introducida manualmente, de una sola vez por dgiasGdra sin embargo es
dinamica, como por ejemplo los intereses del usuario, ga@@n y por consiguiente es
aconsejable que sean determinados automaticamentesi@sifica que para obtener un
perfil mas actual y preciso, es necesario acompafar l&snascdel usuario de la forma
mas cercana posible. Por eso se recoge, procesa y guadaaafon de las acciones del
usuario, que sirve para, entre otras cosas, determinareagilee de otros componentes
del sistema interactan con el perfil actual, asi como pareeder a las depuraciones y
actualizaciones que se tengan que realizar [DGRO3].

Hay perfiles de usuario que pueden almacenar por ejemplo,Jaaelacionado a la
informacion relativa al ambiente de escritorio incluyemdicontenido del men( inicio, los
iconos que aparecen en el escritorio y otras caractassticerca del ambiente GUI que a
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los usuarios les esta permitido personalizar. Estos gedibn almacenados en servidores
centrales y al identificarse en el sitio Web se descarganrdeftocal y asi esta disponi-
ble la informacion de configuracion del usuario. A este tiie perfiles se los denomina
roaming profile Las ventajas que puede presentar estos tipos de perfilepieme ne-
cesita una minima configuracion, gran accesibilidadajostes que realiza el usuario se
mantienen y el almacenamiento centralizado para facditbackup, la recuperacion y la
administracion. Las desventajas un pequefio incremergbteafico de la red, susceptible
a la corrupcion, y puede ralentizar el tiempo de conex8®1KO07].

6.2.1. Trabajos previos

En la literatura podemos encontrar diferentes definicicodse los perfiles de usua-
rios. Por ejemplo en [MCSO00] define un perfil de usuario comgrupo de paginas visita-
das y dondécada uno de los grupos de URL puede ser mirado como un pertisdario
virtual indicando g& tan diversos pueden ser los grupos que acceden a un corganto
link en el sitio dentro de sus transacciones respectiviisraoui también define el perfil
de usuario comdla informacion acerca de los atributos demddicos de los usuarios y
preferencias que son obtenidas explicitamente o implivitate” [NFIK99], [NKJFOOQ],
[NKOO], [NKO02].

También en [VP0O7] se plantea un perfil de usuario a partirrdenadelo de com-
portamiento de navegacion. En dicho modelo, se utiliza vegiables para modelar el
comportamiento: secuencias de paginas visitadas, edmidot de las secuencias de pagi-
nas y el tiempo que permanece en la pagina. Este modelo leflmdd dentro de un
vector de comportamiento definido: sea un veater [(p1,t1), ..., (Pn, t)], donde el par
(pi, ;) representa l&"4 pagina visitaddp;) en un porcentaje de tiempo de espera en una
sesion(t;).

Nosotros nos basaremos en el perfil descrito en [MBKRE], donde se distinguen dos
tipos de perfiles: loperfiles simplesque son representados por un conjunto de términos
extraidos de documentos estimados interesantes paraes@uyy logerfiles extendidos
que contienen conocimiento adicional acerca del usuaies tomo el nivel educativo,
de grupo de edades, de idioma, el pais, entre otras. LAgastbn para la eleccion de esta
definicion de perfil es porque recoge tanto las definicionesoda informacion que otros
autores sugieren que debe tener el perfil, pero ademas dastefinicion formal para un
mejor manejo de la estructura desde un punto de vista conipogh Dicha definicion
formal se incluye a continuacion.



Perfiles de usuario y bgica difusa: Modelo de representaén en XML. Modelo de
146 obtencion de perfiles de usuario

6.2.2. Definicon formal del perfil de usuario

Denotaremos comEg el conjunto de los perfiles extendidos. Un perfil extendigo
pertenece &, 1 < i < s, siendos el nUmero de perfiles obtenidos, que puede ser repre-
sentado en la tupla: [MBKVY02]

e; = (LZ-,Ki,z;,VZ-) (6.1)

donde:

» Variables de identificacbn: dondeL; = (l;1,li2,l;3,--.,lic) €S el conjunto de
identificacion de variables de los archivos Web logs el nimero de variables,
acerca de la identificacion del usuario como por ejemplast fdominio o direc-
cion IP), el agente de navegacion (nombre y versionyeestros que son almace-
nados en dichos ficheros.

» Variables de clickstream: dondeK; = (K1, K;2, K3, ..., K;;) €s el conjunto de
las variables de clickstream representado por el pesoaakoai cada paginedis-
ponible,1 < j < r, donder es el nUmero de variables de cliskstream considerados,
expresado en base a lapsos de tiempo en la pagina; si lzapam es visitada el
valor dek;; es 0.

= Perfil simple: donde un perfil simple; € Z, siendoZ el conjunto de perfiles de
usuarioZ = {z, 22, ..., 24}, siendod el nUmero de perfilesI es el conjunto de
terminosT = {ti,t,..,t,} siendon el nUmero de términos, y la relacion del

conjunto de perfiles y los termin@s = (t;;,t;5, tis, - - -, t;,) Siendot,; € T donde
aes el numero de términos en el perfil definido por la furnicién

G: ZaT — [0,1]V7 € Z,t € T,G (z’,t’) Sy (t> (6.2)

» Variables demogiéficas:dondeV; = (vi1,vi3, vis, - - . , Vi) representa el conjunto
de variables demograficas, siend@l nimero de variables a considerar. Las va-
riables demograficas estan relacionadas con aspectagydinos y/o sociales del
usuario, incluyendo el rango de edad del usuario, su nivetao, su idioma,
entre otras. Como estas variables pueden ser imprecisagcliacas difusas pue-
den manejar estos datos con diferentes tipos de granuasgddependiendo de la
variable a modelizar.
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En la figura 6.2 se puede ver un ejemplo relacionado con laiciéfimque acabamos
de dar, donde podemos ver las diferentes variables del petihdido con algunos valo-
res. En el caso de lagriables de identificadin, los valores a considerar podrian ser, por
ejemplo las IP, Host o los agentes, entre otras variableerRos ver también un ejemplo
de lasvariables de clickstreandonde encontramos diferentes paginas que el usuario ha
visitado. En cuanto a lagariables demodgificas encontramos campos que pueden ser
tratados de manera difusa, tales como son la pacienciangb ide edad, el nivel edu-
cativo, entre otros. Por Gltimo, podemos vepetfil simple que representa conceptos o
temas relacionados con la navegacion del usuario. En Ugesig seccion veremos esta
representacion del perfil extendido del usuario en el lejgdML.

[Identificacién de variables]
{85.54.36.244, server.webdirectt.com,
Mozilla /4.0(compatible;MSIEG.0;
WindowsNT5.0),...}

[clickstreams]
{www.ugr.es, www.utem.cl,
www.ugr.es/Infarmatica,
www.ugr.es/~biblio/...}

[Variables demograficas]
{paciencia, lenguaje, rango de edad, nivel
educacional,... }

[perfil simple]
{dactorado, departamento, computacién,
informatica, tecnologia,...}

Figura 6.2:Ejemplo péactico de representatn del perfil del usuario

6.3. Modelo de representadén de perfiles de usuario: Repre-
sentacbn en XML

Es bien conocido que el lenguaje XML es hoy en dia uno de lagulges de repre-
sentacion e intercambio de informacion mas relevantk &Web. Es por esta razbn que
presentamos un modelo de representacion basado en agiajieque nos permita ma-
nejar con facilidad y automaticamente la informacion gagéenemos almacenada en el
perfil de usuario y que ya definimos en la seccion anterioedde modo, podemos deter-
minar la representacion general del perfil del usuariovesrdel lenguaje XML mediante
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un esquema que se recoge en la figura 6.3.

<?xml version="1.0" encoding = "UTF-8" 7>
<Perfil de Usuario>

<ldentificacion_Usuario>
<Tipo Tipo={id_usuario} />

</ldentificacion_Usuario>

<Paginas>
<Pagina Pagina_Visitada="0"> Nombre pagina visitada </Pagina>
<Pagina Pagina_Visitada="1"> Nombre pagina visitada </Pagina>

<Pagina Pagina_Visitada="N">Nombre pagina visitada</Pagina>
</Paginas>
<Var_Demograficas>

<Edad> {Rango de edad del usuario} </ Edad>

<Género> {Género del usuario} <Género/>

<ldioma> {ldioma de la pagina} </ldioma>

<Paciencia={Tiempo de navegacion del usuario} </Paciencia>

<Nivel_Educativo> {Dificultad de la pagina} <Nivel_Educativo />
</Var_Demograficas>

<Perfil_Simple>

<Terminos Termino="0">Término </Terminos>

<Terminos Termino="1"> Término </Terminos>

<Terminos Termino=“N"> Término </Terminos>
</Perfil_Simple>
</ Perfil de Usuario >

Figura 6.3:Representadin general del perfil del usuario en XML

A continuacion explicaremos los diferentes campos queosaepresentados con el
lenguaje XML y se ven en la figura 6.3.

= < |dentificacion_Usuario >: Este campo esta relacionada con la definicion del
conjunto de identificacion de variables que hemos hecha sedcién 6.2.1 la cual
esl; = (L, lio, liz, - lic).

En esta parte del perfil se realiza la identificacion del isuguando decimos

identificaciobn hablamos de aquel usuario que se haya @d®eunque sea una
vez al sitio y que se haya registrado o no en él. En este cagye an problema,

el cual veremos en la seccion 6.4.2, que trata de los usuaaigstrados o los no
registrado.

Cuando el usuario esta registrado, al usuario l6gicaenienpodemaos identificar,
y de esta manera podremos realizar una personalizaciéradetuada a las pre-
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ferencias del usuario. Y en al otro caso, cuando el usuarieste registrado, el
usuario es asignado a un perfil general relacionado con stes@mcias registradas
al momento de navegar por la Web. No esta demas sefaldasjpeeferencias de
los usuarios que navegan por la Web son almacenadas en l®fidlog.

= <Paginas>: dentro de la definicion del perfil también tenemos el cangoddo
paginas, este campo se refiere principalmente a las pagimael usuario ha vi-
sitado durante su navegacion por el sitio Web y se relactonda definicion del
conjunto devariables de clickstrearta cual esk; = (K;1, Ko, K3, ..., K;y) (Ver
seccibn 6.4).

» <Var_Demogréficas>: en el campo de las variables demograficas que hemos defi-
nido comoV; = (v;1,vi3, vi3, - - -, Vip) €N la seccidn 6.4 y aqui podemos ver algunas
variables que representan ciertas caracteristicasoddattos perfiles del usuario
como por ejemplo la edad, el género, el idioma, el nivel atiuz 6 la paciencia
del usuario en su navegacion. Dependiendo de la naturdéezada variable y de la
fuente de origen, podemos determinar los valores que pueder en las etiquetas
correspondientes en XML.

Por ejemplo, para ladad su valor se podria tomar directamente de formularios
que haya en el servidor de aplicaciones 0, a falta de un vatmreto especificado
por el usuario, se podria estimar en funcion de las pagjoa visita. En el caso de
la web de la Escuela, por ejemplo, para accesos identifieaultis que se conoce

a priori si el usuario es alumno o no, se podrian establempretas linglisticas
relacionando los alumnos con la etiqugtzen sin embargo, para accesos no iden-
tificador, se podria establecer la misma etiqueta si sdifidanel perfil de usuario
como perteneciente al grupo de los alumnos.

Para la variable dejénerq sin embargo, es mucho mas dificil establecer si el usua-
rio es hombre 6 mujer simplemente por su navegacion, aieguestudios muy
orientados a dicha distincion se podria también estshalrusuario es de un géne-
ro U otro dependiendo de las paginas que visita. Indudsadiee, la obtencion de
dicha informacion a partir de formularios no dejaria dattpina sobre el valor de

la variable.

En el caso de la variable dielioma se puede suponer que si el usuario permanece
un tiempo razonable en una pagina escrita en un determidamoa es porque
entiende ese idioma. No obstante, lo contrario no se puedraafiya que si un
usuario no permanece en la pagina no podemos saber si eeparpagina no le
interesa 6 porque no entiende el idioma. Elementos adit@srpueden ayudarnos a
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determinar el valor de este campo, como por ejemplo, queuakriasvea la misma
pagina (respecto al contenido, no con el mismo nombreaai®mte) en una version
idiomética diferente.

Otra de las variables esaciencia la cual esta relacionada con el tiempo de nave-
gacion del usuario por el sitio Web. Obviamente, esta blias altamente subjeti-
va, y puede ir determinada en funcién de la pagina en éuesta que las paginas
gue contengan menos graficos y que sean densas en textanl@smciado un ma-
yor tiempo de lectura, por lo que el usuario necesitara paggencia para leer la
pagina completa. A estos valores de tiempo les hemos dsoetajuetas linguisti-
cas para entender de mejor manera el tiempo que utiliza eavagacion. En la
figura 6.4 podemos ver la definicion de las etiquetas pararlahle de Paciencia.

Poco Paciente FPatciente Muy Paciente

y {grados de partenanch)

05

Figura 6.4:Etiquetas lingiisticas para la variable paciencia.

Como muestra la figura 6.5, hemos definido tres etiquetas: paciente, paciente
y muy paciente en funcién del tiempo en minutos que el usysimanece en la
pagina. De esta manera podremos entender mas facilogmaeiente que pueden
llegar a ser los usuarios dentro de algln sitio Web.

Por Gltimo, la variablenivel educativoesta relacionada con la dificultad que po-
see la pagina para su entendimiento o su lectura. Los gaftaresta variable nos
pueden ayudar también a hacer alguna estimacion sobdathde los usuarios.
Por ejemplo, si la navegacion de un usuario se muestra igrgaca lo largo del
sitio web, y éste esta dedicado a la literatura, se pueplensu que el usuario no
esta interesado en los contenidos 6 que no tiene una ededaath para los mismos
porque es muy joven 6 que su nivel educativo es bajo.
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» <Perfil_Simple>: por Gltimo, esta el campo dekrfil simple del usuarioel cual
hemos definido en la seccion 6.2.1 come= (t;;, ¢y, tis, - - ., t;,) Siendot;; € T,
dondea es el nUmero de términos en el perfil.

Este campo esta relacionado principalmente con las gégisitadas por el usuario,
que se relacionan con la recuperacion de informacion busuario haya realizado
en el sitio Web o dicho de otra forma, el contenido de lasnzggue haya visitado
0 haya estado buscando.

Para conocer el contenido de las paginas web de forma aesih tener que leer
la pagina completa, podemos ver las palabras clave 6epassentivas de la pagina
en la meta etiquetKeyword, que se encuentra en la seccligadde las paginas
web. Esta marca nos indica las palabras claves que se redacan el tema o
términos importantes dentro del sitio o de la pagina welemos ver un ejemplo
de las palabras clave en la etiqueta Keyword del sitio Weladéniversidad de
Granadalfttp://www.ugr.ek en la figura 6.5.

<meta name="keywords" content="titulaciones, centros, institutos,
departamentos, biblioteca universitaria, conozca granada, informacidn
general, servicios, estudiantes, profesorado vy PAs, relaciones
internacionales, investigacion, extensidon cultura cooperracidn,
evaluacién y calidad, normativa, postgrado, acceso identificado,
webmail, directorioc UGR, CS5IRC, aectualidad, actividades, agenda,
tablén, dossier de prensa. degrees, faculties, institutes,
departments, university 1library, Get to know Granada, general
information, services, students, teaching staff and administration and
services staff (PAS), international relations, research, extramaral
studies: culture and cooperation, guality and evaluation, regulations,
postgraduate courses, authorized access, webmail, UGR directory,
Centre for Computer Services and Communication Networks (CSIRC), news,
activities, agenda, notice board, press releases"/>

Figura 6.5:Ejemplo de palabras claves.

Cabe resaltar que en muchas paginas no se encuentranpestie tmarcas, por

lo que es necesario ver otras marcas que nos acerquen aidateleminforma-
cion relacionada con el contenido de las paginas taleodasnmarcas< H1 >

0 < TITLE > . Al analizar este tipo de marcas es necesario quitaStap-
words o palabras prohibidasonsistentes en articulos, preposiciones, conjunciones
y otras palabras del lenguaje que no aportan nada sobretehamsemantico de

la pagina. En la tabla 6.1 podemos ver un ejemplo de difesgoéginas Web con
sus respectivas "palabras claves”.
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| Paginas | Palabras claves |

http://www.dcc.uchile.cl/ ljaramil/investigacion/busqueda, web, multimedia, dinamica
semantica, mining, graph, universidad de chile

http://www.sadio.org.ar/ Sociedad Argentina de Informatica
blog, bits 20, 2.0, dos punto cero,
http://www.bits20.com/ dos cero, blogs, redes, redes sociales,

adsense, adwords, disefo, buscadores,
novedades, noticias, inversores, start-ups
scientific computing society, educational
computing society, computing professionals,
information technology, IT professionals, IT
students, association for computing
machinery, programming, computer
programmers, algorithms and computational
theory, Ada, APL, applied computing, computer
http://www.acm.org/ architecture, artificial intelligence,
biomedical computing, computer science

Tabla 6.1:Ejemplo de pginas con sus respectivas palabras claves

6.3.1. Caso real para la representadin del perfil de usuario en XML

Para realizar la representacion de perfiles de usuariospshebtenido la informa-
cion de los servidores Web, en este caso particular, dedaelgs Técnica Superior de
Ingenierias Informatica y de Telecomunicaciones (ETEdk la Universidad de Granada
(http://etsiit.ugr.e®

La informacion que se extrae de los servidores Web es mdaqincipalmente para
eliminar los elementos ruidosos para el analisis y de estaema obtener un conjunto
de datos mas limpio para el proceso. Estos elementos osigngden ser las imagenes,
javascripts entre otros elementos que pueden ser causanteanalisis poco eficiente y
resultados poco representativos.

El tamafio del archivo analizado fue de 98202 entradas \etrpsocesamiento del
archivo se ha obtenido un archivo de 15676 entradas, epasala ser el archivo objetivo
del analisis.

Una vez que se haya identificado las entradas depuradas aetdgs log, identifi-
caremos las sesiones de usuarios. Para ello, utilizarerm&t@do Timeoytque hemos
explicado en la seccion 3.4.3. Tras dicho proceso, aplicas sobre estas sesiones la
técnica de Clustering Difuso, utilizando el algoritmo edias difuso para identificar los
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grupos mas similares entre las sesiones (Ver secciondsyss2ccion 6.4). Una vez rea-
lizada esta etapa del proceso, lo que falta es representdifénentes perfiles obtenidos
en el proceso de mineria.

A continuacion veremos la representacion para este @atioyar del perfil del usua-
rio a través del lenguaje XML, para luego explicar cadaegdd esta representacion y
mostrar un ejemplo (Ver figura 6.6).

<7xml version="1.0" encoding = "UTF-8" 7=
<Perfil de Usuario>
<ldentificacion_Usuario>
<Tipo Tipo = {Alumno, Profesor} />
</ldentificacion_Usuario>
<Paginas>
<Pagina Pagina_Visitada="0"> Pagina visitada en la ETSIIT </Pagina>

<Pagina Pagina_Visitada="1"> Pagina visitada en la ETSIIT </Pagina>

<Pagina Pagina_Visitada="N"> Pagina visitada en la ETSIIT </Pagina=>
</Paginas>
<Var_Demograficas>

<Edad> {Rango de edad del usuario} < /Edad>

<ldioma> {ldioma de la pagina Espafiol} </Idioma>

<Paciencia>{Tiempo de navegacion del usuario} </Paciencia>
</Var_Demograficas>
<Perfil_Simple>

<Terminos Termino="0">Término </Terminos>

<Terminos Termino="1"> Término </Terminos>

<Terminos Termino=“N"> Término </Terminos>
</Perfil_Simple>
</ Perfil de Usuario >

Figura 6.6:Representadin de un caso particular de perfil de usuario

Comenzaremos explicando la parte del perfil llamladstificacbn de usuarioPara
el caso de la Escuela Técnica Superior de Ingenieriasnafiica y de Telecomunicacio-
nes dentro de sus ficheros log encontramos que los usuariestano registrados y por
lo tanto, no tenemos una identificacion clara de cada un@stemanera lo que hemos
hecho es asignar a cada usuario a un grupo con preferenuideras y asi segin estas
preferencias poder identificar al usuario safgmnoo profesor

Dentro de la definicion del perfil también tenemos el camp@abinas, este campo
se refiere principalmente a las paginas que caracterizxfil p sea a las paginas que el
usuario a visitado durante su visita al sitio de la Escuela.

En el campo de las variables demograficas hemos definidditpes correspon-
dientes a las variables definidas en la seccion 6.3.1. Emmente, la edad, el género, el
idioma, la paciencia y el nivel educativo. De todas estaigblas, podemos determinar a
priori el valor de la variable idioma, ya que el sitio web qetaenos analizando esta en
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espainiol.

Por Gltimo, respecto a la definicion del perfil simple delarso formado por las pala-
bras claves de las paginas, en nuestro caso de estudiositmiposible extraerlas a partir
de la marckeywordsde las paginas, por no estar definida dentro del sitio. edbieisto,
hemos obtenido las palabras claves de las matcaSl >, y en ausencia de ellas, de las
marcas< TITLE >. En la tabla 6.2 podemos ver diferentes paginas con subrpala
claves correspondientes.

| Paginas | Palabras claves |
GET/apps/foro/index.php ETSIIT; Foros; Dudas; Redes
GET/alumnos/juliolo/genetica ETSIIT; Foros; Economia; Empresa
GET/alumnos/juliolo/hormcrec.htmIHTTP/1.1 Ingenieria; Informética;
Telecomunicacion ;Planes ;estudios
GET/alumnos/milii/eniac.htm ETSIIT; Foros; Practica; BIO
GET/alumnos/mlii/Harvard %20Mark %201.htmHTTIPETSIIT; Foros; practica; periféricos

Tabla 6.2:Ejemplo de Aginas del sitio http://etsiit.ugr.es con sus palabrasvela

Una vez que ya hemos definido cada campo del perfil de usuaremnes un ejemplo
de los resultados obtenidos al analizar 15676 entradas lterdies de log obtenidos del
nuevo sitio de la Escuela, el cual hemos utilizado anteeatsen nuestros analisis. Con
los resultados obtenidos aplicando el clustering difusadgeconseguido 12 diferentes
perfiles de usuarios. A continuacion veremos un ejemplondede estos perfiles. (Ver
figura 6.7).

De los perfiles obtenidos, podemos decir que la gran magler@gdios son de alumnos,
por lo que su edad es joven. Sélo uno de los perfiles corrdspmnn profesor. Este perfil
de profesor se relaciona principalmente con temas comaib®rglanes de estudios,
convocatorias, entre otros intereses (Ver Apéndice Cerak, los usuarios se muestran
pacientes o muy pacientes al momento de realizar su nadegaor la paginas del sitio
web.

Si hacemos referencia a los perfiles de los alumnos poderngde la gran mayoria
de los alumnos visitan las paginas de los foros. Dentro s ésros podemos encontrar
temas relacionados con la programacion, la docenciarniafcion general, asignaturas,
practicas, entre otros temas, los cuales se reflejan aiatendentro de los perfiles obte-
nidos (Ver Apéndice C).

De forma general podemos decir que los términos relacanadn las paginas que
visita los usuarios de la Escuela son principalmente t@sirelacionados con la Escue-
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<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"?=
<Perfild=
<ldentificacion_Usuario>
<Tipo Tipo="alumnao” />
</ldentificacion_Usuario>
<Paginas>
<Pagina Pagina_Visitada="0"="GET/apps/tablon/HTTP/1.1*</Pagina>
<Pagina Pagina_Visitada="1">"GET/apps/foro/index_phpHTTR/1.1*</Pagina=
<Pagina Pagina_Visitada="2"="GET/js/protWindows/themes/default.cssHTTP/1.1*</Pagina=
<Pagina Pagina_Visitada="3">"GET/apps/foro/index_php?action=foro&amp;idforo=escuelaHTTP/1.1*</Pagina=
<Pagina Pagina_Visitada="4">"GET/apps/foro/index_php?action=hebra&amp;idhebra=1583HTTP/1.1*</Pagina>
<Pagina Pagina_Visitada="5"="GET/apps(forof/index_php?action=foro&amp:idforo=generalHTTP/1.1*</Pagina>
<Pagina Pagina_Visitada="6">"GET/apps/foro/index_php?action=hebra&amp;idhebra=1874HTTP/1.1*</Pagina=>
<Pagina Pagina_Visitada="7">"GET/apps/foro/index_php?action=hebra&amp;idhebra=1709HTTP/1.1*</Pagina=>
<Pagina Pagina_Visitada="8">"GET/page.php?pageid=departamentosHTTP/1.1*</Pagina>
</Paginas>
<Var_Demograficas>
<Edad>Joven</Edad>
<Paciencia=Paciente</Paciencia>
<ldioma=Espafiol</ldioma=
</Var_Demograficas>
<Perfil_Simple=
<Terminos Termino="0">"Ingenieria</Terminos>
=Terminos Termino="1"=Informatica</Terminos>
=<Terminos Termino="2">Telecomunicacidn</Terminos>
=<Terminos Termino="3">Foros</Terminos=
<Terminos Termino="4">tabldn</Terminos=
<Terminos Termino="5">"Index=</Terminos>
=<Terminos Termino="6"=js/protWindows/themes</Terminos>
<Terminos Termino="7">"Escuela</Terminos>
=<Terminos Termino="8"=comprar</Terminos>
<Terminos Termino="9">coche</Terminos>
<Terminos Termino="10">General=/Terminos>
</Perfil_Simple=
</Perfild=

Figura 6.7:Perfil de usuario obtenido en el caso real



Perfiles de usuario y bgica difusa: Modelo de representaén en XML. Modelo de
156 obtencion de perfiles de usuario

la, la Docencia, Temas Generales del Foro, y lo mas logicque aparezcan términos
relacionados con la Ingenieria, la Informatica y las deheunicaciones.

6.4. Modelo para la obtencdn de perfiles de usuario

Los perfiles de usuario se pueden obtener de diferenteefigattravés de diferentes
procesos. Los métodos principales para la creacion deeldides sonel método exgdkito
0 manua] que responde principalmente a la introduccion de lossdatoavés de formula-
rios, elmétodo colaborativabo de composicion a partir de otros perfiles, en donde los per-
files se pueden crear o actualizar a través de la interacai@borativa con otros perfiles,
con los que se relacionan, recurriendo al conocimientocifspe del dominio y heuristi-
cas inteligentes; y por Ultimo, @hetodo impicito, que utiliza técnicas especificas para
extraer las caracteristicas para crear 6 modificar aatioemhente los perfiles, recurriendo
normalmente a técnicas de inteligencia artificial partizaaestas tareas [DGRO03].

Del punto de vista dgberfil expicito, un perfil se construye guardando la actividad
directa del usuario, tipicamente a través del llenadmdallarios y cuestionarios. Cada
perfil puede contener informacion genérica como la feahaatimiento y el codigo de
area, también como alguna informacion dinamica, dglla probablemente cambiarse
el tiempo como programas de television favoritos o lascsadaes de fatbol. El perfil
explicito requiere que los usuarios se involucren diraetate y pongan la mayor parte
del esfuerzo, y por lo tanto depende de la motivacion dednisu

Un ejemplo del método explicito es el sistema Doppelgafl@av95], este sistema
construye perfiles de usuarios explicitos utilizandoadés estadisticos y de aprendizaje
automatico. El sistema Doppelganger aplica un algoritmagtupamiento o clustering a
los perfiles para descubrir usuarios semejantes, formaerditep de grupos de usuarios.

En elmétodo colaborativese realizan predicciones automaticamente sobre loginter
ses de un usuario recogiendo la informacion de los interdeenuchos otros usuarios.
Por ejemplo un sistema de colaboracion para la recomeédaobre la preferencia de la
masica podria hacer predicciones sobre que muisica dabepreferencia un usuario da-
do una lista parcial de las preferencias de ese usuarior@lpsgie estas preferencias son
especificas al usuario, la informacion de uso recopiladeigne de muchos otros usua-
rios. El sistema Firefly [SM95] se basa en métodos colalvosapara recomendar masica
a los usuarios. Un ejemplo mucho mas actual lo podemos asarokente en la tienda de
online llamada Amazon, que utiliza este tipo de método pdeptar sus paginas segin
las preferencias de sus usuarios o clientes. En la figurao@l@npos ver la interaccion de
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diferentes perfiles y sus fuentes de informacion, paratsaizacion y cooperacion entre
ellos.

En elmétodo impicito los usuarios no estan involucrados y se necesita de hemami
tas para poder obtener informacion (til de los usuarioseysg pueden obtener utilizando
técnicas de mineria como por ejemplo, el clustering.

En nuestro modelo, el método basico es el método intpjiaunque parte de la in-
formacion que completa el perfil de usuario se obtiene dadtarios y aplicaciones al
igual que en el método explicito. En cuanto al modelo anatiivo, es aplicable una vez
tenemos identificados ciertos perfiles de usuarios conasiethses demograficas para
predecir a qué clases pertenecen otros usuarios sinfidantpero con un perfil parecido
a los ya determinados.

Clasificacin
Ej. Yahoo

Presentacion \

Palabras

Perfil de

Perfil de
Documento de
texto

Perfil de
Archive binaric

Clasificacion

Perfil de
usuario

Terminales usades: PDA, Informacion » Preferencias )
mévil, navegador 5 " especificas del servidor: Ej.
g Informacion Comportamiento  especificas de la
- " Perfil de compra
demogréfica: manualmente en aplicacién: por Ej. P2P,
por el usuario linea del usuario Napster

Figura 6.8:Interaccibn entre diferentes perfiles y sus fuentes de inforomaci

6.4.1. Obtencon de datos

El conocimiento para la creacion de los perfiles lo podenbbsner de la navegacion
generada por el usuario. Los clicks que el usuario hace,ntisan el tiempo que una
pagina Web es visible en el navegador de un usuario.

Estos datos (Web log) son conjuntamente llamaafisadas de la navegami. Cada
VEeZ que un usuario se conecta a un sitio Web, una sesion coevienza. Cada click
en un URL, en una imagen o un enlace general, en una sesi@udeaique representa
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una entrada en el archivo Web log. Una sesion esta certehalo el tiempo transcurrido
entre dos click es mas alto que un umbral colocado como @{bfifJK99].

Mientras navega por la Web, el usuario va dejando registi@dias las acciones que
realizd. El proceso de recoger los datos es efectuado podeiglementos explicitos o
implicitos relacionados con el usuario. Los elementodigips son basicamente formu-
larios, encuestas de opiniones y registros de los usuarargio navegan por un sitio Web.
Y los elementos implicitos incluyen las cookies y los arokilog.

En la figura 6.9 se muestra el proceso de actividad de un osoaeintras navega
por un portal o por algin sitio Web. El servidor Web es larfaie del sitio y maneja
las peticiones del usuario, estas peticiones son regastran los ficheros log. El servi-
dor de aplicaciones permite la administracion del siagyérsonalizacion y un motor de
blsqueda de contenido y el servidor de contenido es el &tnaitor del contenido y do-
cumentos del sitio. Cuando el usuario interactlia coniel séalizando algn click sobre
una imagen, un boton, en un contenido, etc. es registrada t@bla de actividad de la
pagina. Con el clisckstream y con los ficheros log, que semddirectamente del ser-
vidor Web, se puede realizar una identificacion de segiara posteriormente identificar
y clasificar a los usuarios (perfiles extendidos) a travéalgiena técnica apropiada de
mineria [MBKVT02].

Servidores de

) Servidores Web y Contenido
Usuario Aplicaciones
- g
ldengﬁcf_*f“ do | e |Analisis de Pagina Descriptor de
esion :
Contenido

—

h 4

Identificacion y clasificacion
del Usuario (Perfil Extendido)

e ———
Base de datos para analisis

Figura 6.9:Proceso de obtengn de datos desde la actividad del usuario
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6.4.2. Usuarios registrados y no registrados

El inconveniente principal del manejo de perfiles del usuar la Web es la falta
de conocimiento acerca de la identidad del usuario, de éstasurgen dos situaciones
diferentes. La primera situacion stws usuarios sin registrardonde el perfil de usuario
puede identificarse o personalizarse con un grupo socighaslo un perfil general rela-
cionado con unas preferencias mostradas por el usuaridgregaeravega a través del sitio
Web.

La segunda situacion se refiere alssiarios registradgssi un usuario es identificado
de algin modo, entonces el sitio Web puede estar hecho alidarsegn las preferencias
del usuario; del punto de vista de los negocios si un usuanaditado el sitio Web antes
y se ha registrado. El sistema sigue la pista al usuario das/grevias junto con el perfil
del usuario, asi que puede usar esta informacién paiaaeglpersonalizar el sitio Web.
Donde la personalizacion Web no precisa interaccion ipaéimentacion explicita con
usuarios, sin un conocimiento a priori, el método clustg®s una herramienta valida
para crear estos grupos de interés.

La personalizacion es una herramienta para atraer a krsted probables, asi para
identificar a los usuarios con buenas experiencias en el\&fib, podrian registrarse la
prbxima vez que se conecten al sitio.

El usuario puede ser caracterizado por un conjunto de eddeotros usuarios, re-
lacionado a través de sus preferencias o intereses consaonesstos usuarios y asi es
identificado por alglin grupo social. Cada grupo representgrupo del usuario de in-
terés con patrones similares de navegacion.

Esto se realiza a través de alguna técnica de mineriag ebi@lustering, para des-
cubrir usuarios semejantes y con ellos formar perfiles dpagrale usuarios. Y de esta
manera, podemos inferir sobre aquellos usuarios que n@istrem o no pertenezcan a
un perfil determinado y asociarlos a alguna clase o grupojaataea su area de interés.

Luego de haber realizado un analisis general relacionad&lgroceso de personali-
zacion, revisado las diferentes definiciones de los peidigeusuarios en la literatura y los
principales inconvenientes gue se presentan en el mandjs gerfiles, ahora veremos
un modelo para la obtencion de perfiles de usuario.
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6.4.3. Modelo para la obtenddn de perfiles de usuario

Proponemos un modelo que nos permitira la representacitomatica de perfiles de
usuarios de algun sitio Web, este modelo lo podemos ver figula 6.10.

'::,‘“?}‘Em:ﬁ"mw WMr Awvises b Provesdares
—_— [ IR era 1m"tei\mw —_— shipping Insuritions  ————|
[Tt L TR E TN | S b & A TP P
A L
Fuente de inf . Identificacion de Portal Financisr
uer;F?chirlr(]JSCJIrg-l?CI{)n entradas Identificacion de
’ sesiones de
i Método para la usuarios
Preprocesamiento ident\ﬂca?:idn o
de la informacion C
sesiones
Grupog de sesiones Perfiles de usuario
Tecmca de Minera RTDTESErr;tlaC\OH de
para realizar 0s D;hﬁs en
agrupamiento de
sesiones

Figura 6.10Modelo para la obtenéin de perfiles.

= Fuente de informacbn: Este modelo nos permite analizar la informacion de lo
servidores Web, esta informacién es principalmente attiede los ficheros Log
gque se almacenan en los servidores a medida que los usuayasvavegando por
algln sitio Web.

Existen diferentes tipos o formatos de ficheros log (veriéact.3.1), esto depen-
de principalmente del tipo de servidor que se utilice. BElgpgal problema que se
presenta para analizar estos tipos de archivos es que rcateema estructura de-
terminada, ya que solo se sabe los campos con los cuades asistituidos y es
necesario realizar un proceso de identificacion de traimaes para poder hacer
un mejor analisis.

= Preprocesamiento e identificadn de transaccionesPor consiguiente para rea-
lizar un buen proceso de Mineria, en este caso Mineria \Wdbsth para la repre-
sentacion de perfiles de usuarios es necesario realizaraimgoeprocesamiento de
la informacion, ya que de esta manera nos garantizamokassl mas cercanos a
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la realidad. Por esta razon, dentro del modelo que prasestae realiza un pro-
ceso de limpieza de los datos principalmente para elimmasacciones que nos
impidan acercarnos mas a la realidad de los clientes oiasuar

Lalimpieza de los datos consiste principalmente en elintraasacciones que con-
tengan imagends.jpg, *.bmp, *.png, *.gif, etc) javascript(*.js), transacciones que
por alguna razobn se repiten o sea son replicas y tambi@s dejestilog*.css)que
no representen ningln significado importante para elsasal

Al mismo tiempo que se realiza la limpieza de los datos, s#iftiean las entradas

o0 transacciones que va dejando registradas el usuariotduwsamavegacion. De

esta manera se ira formando un conjunto de datos que poaedenta estructura

para realizar el analisis, ya que la informacion obtediel#os servidores Web es en
bruto, o sea que carece de alguna estructura.

Continuando con el método que planteamos en la figura @Gls€lgliente fase del
proceso luego de la identificacion de las transacciones idemtificacion de sesiones de
usuarios.

= |dentificacion de sesiones de usuariofara realizar esta identificacion de usua-
rio existe en la literatura diferentes métodos, los cubkrsos comentados en la
seccion 6.1.1. Dentro de estos métodos podemos menabrederence lengthel
métodomaximal forward referencel timeout entre otros. Basandose en alguno
de estos métodos, se identificara las sesiones de usuatasbién se determi-
nara el umbral 6ptimo de tiempo que permitira definir d@nomienza y cuando
termina una sesion. Segln estudios realizados (Ver&e6écl.1) se estima que el
tiempo 6ptimo es de 30 minutos.

Cuando ya tenemos el conjunto de datos con una cierta esapotsea sin elemen-
tos ruidosos para el analisis, y también identificadag dasacciones y las sesiones
de usuarios, es el momento de aplicar alguna técnica derislipara procesar el
conjunto de datos objetivo para el agrupamiento de sesa®asuarios.

= Mineria: Como ya hemos comentado en capitulos anteriores, lasdsamas uti-
lizadas en la Mineria Web de Uso segln la literatura existen esta area son las
reglas de asociadin (Ver Apéndice B) y etlustering

Las reglas de asociacion por ejemplo nos permitirianroiéar las tendencias de
navegacion de los usuarios y el clustering nos permitigaupar el conjunto de
transacciones por sesiones que posean similares paginaavegacion o quizas
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podriamos agrupar por el mismo numero de IP (Ver seccibr2) como ha sido
comentado en otras secciones y capitulos utilizaremas &stnicas del punto de
vista difuso. Estos patrones encontrados pueden ser aladuzen los perfiles de
usuario y el clustering a su vez, nos permitira la creagiéhtencion de los perfiles
de usuarios, a través de los clusters o grupos de usuagdsequos encontrados en
el analisis de agrupamiento de sesiones de usuarios gimagaNeb similares.

6.4.4. Obtencon de los perfiles de usuario a partir del clustering: Caso rela

Para la representacion de los perfiles, los clusters eactns en el analisis anterior
(Ver seccibn 5.6.1) estan fuertemente relacionadosygagpartir de ellos podemos saber
cuales son las preferencias e intereses de los usuarios,lg icdormacion entregada por
los mismos podremos crear los diferentes perfiles.

Por consiguiente, estos cluster nos llevaran a la creat@blos perfiles a partir de
la informacion que el usuario ha dejado registrada dursnteavegacion, en este caso
particular, por el sitio Web de la Escuela. Y a través de esgieesentacion de los perfi-
les podremos inferir que perfil puede corresponder a loseisds o0 preferencias de los
alumnos 6 los profesores.

La figura 6.11 representa la relacion entre los clustersrérados y la creacion de
los perfiles, ya que a partir de los cluster, como lo hemos meado anteriormente, se
realizara la creacion y representacion de los difesepégfiles.

A través del analisis del clustering podremos obtenedifesentes conjuntos de las
sesiones de usuarios. Cada grupo o clusters posee un denbicual es el elemento
que mejor representa al grupo encontrado. Cuando decimosniroide no quiere de-
cir que sea solo "uno”, sino que pueden existir varias sesi@ue poseen las mismas
caracteristicas y sean estas las que representen de nagjeraral grupo o clusters.

De esta manera al obtener los diferentes centroides de caga gncontrado, po-
dremos realizar una representacion general de los pedéléss usuarios. Esta represen-
tacion reflejara diferentes caracteristicas impoesute los usuarios que navegan por el
sitio Web y que esta informacion puede ser muy Util al mamele realizar algln tipo
personalizacion dentro del sitio Web. Y de esta maneraifaemdo los centroide de cada
grupo podremos identificar si las preferencias correspandgeprofesor o a un alumno.
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Grupos de
sesiones de
usuarios

Perfiles
obtenidos

Figura 6.11Cluster vs Perfiles

6.4.4.1. Caso real

Es importante sefialar que el analisis que hemos realigadd capitulo anterior es
fundamental para la creacion y luego representacion sléliferentes perfiles de usua-
rios, para este caso particular de la Escuela de Inforen&titelecomunicaciones de la
Universidad de Granada.

Hemos planteado un enfoque para la agrupacion de sesiengsudrios, y a partir
de este analisis poder lograr identificar los diferentefilpe de usuarios a través de los
grupos o clusters de sesiones que hemos logrado obtenex.figorh 6.12 podemos ver
este enfoque relacionado con la agrupacion de las sesierles usuarios.

Con la agrupacion de las sesiones de usuario el objetiviesodver la problematica
que se presenta en la falta de conocimiento acerca de ladidémtel usuario, en donde en
el Web podemos encontrarnos con usuarios que se registoamnogros que no se registran
(Ver seccibn 6.4.2). De esta manera se puede identificarsomaizar a un grupo a los
usuarios no registrados, y asi asignar un perfil generalefaeiona todas sus preferencias
0 intereses.

En la tabla 6.3 podemos ver la identificacion de los dissimpaupos o clustering con
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Pdgina 1
Pagina 4
Pagina 7

Pégina 1
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Pagina 7

Perfil 1
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Pégina 3
Pagina 8 Pagina 1
Pégina 3
Pégina

Pagina 9
Pdgina 6
Pagina 5 Pagina 6
Pagina 7
Pégina 9

Perfil 1
A

h
Perfiln

Figura 6.12:Agrupacbn de sesiones para la creéci de perfiles

los diferentes perfiles de usuarios.

Otro de los objetivos planteados era identificar a los ussaue tengan un perfil de
alumno con un usuarios que pudiese ser un profesor. Conférsmlies grupos obtenidos
del analisis de la agrupacion de sesiones hemos podiddriehtre que grupos tenian
mas caracteristicas de profesor y que grupos teniarcanasteristicas de alumnos.

Podemos ver un ejemplo de lo planteado en las siguienteadiguer figuras 13 y
14). En estos perfiles que identificamos como pertenecieakenanos y profesores res-
pectivamente, hemos hecho esta identificacion principalenbasandonos en las paginas
gue visitaron durante su navegacion por el Web. Por ejemsplas paginas que fueron
visitadas tenian alguna relacion con secciones del\&8#ib de la escuela como el Foros,
tablon de anuncios, entre otras podiamos asumir que atiosyue habia hecho la nave-
gacion era un alumno. Y por el contrario, si las paginaisadas estaban relacionados con
planes, actas, entre otras, se podia asumir que el usugribaipia hecho la navegacion
correspondia a un profesor.

Por ejemplo, si el usuario visita paginas cofpeofesores/jmarozd/o {depar/ccia/mpl/index.h
tm}, asumiremos que el usuario conectado corresponde a urs@roé: cambio si el
usuario visita paginas conr{@lumnos/mlii/eniac.htm} o { apps/foro/index.php?action=foro&idforo=asignatuyra
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NUmero del Clustert Perfil que identifica al Cluster

0 Perfil 1
Perfil 10
Perfil 6
Perfil 4
Perfil 2
Perfil 3
Perfil 11
Perfil 5
Perfil 9
Perfil 8
Perfil 7
Perfil 12

OO N|O|O| | WIN|F

(=Y
o

=
=

Tabla 6.3:ldentificacbn de los clusters con su respectivo perfil

o0 la pagina esta relacionado con algin foro del sitio,Ipdanto podemos asumir que el
usuario conectado corresponde a un alumno.
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<?xml version="1.0" encoding="UTF-8" 7>
<Perfil1=
<ldentificacion_Usuario=
<Tipo Tipo="alumna" />
</ldentificacion_Usuario>
<Paginas>
<Pagina Pagina_Visitada="0">"GET/apps/foro/index.php?action=foro&amp;idforo=generalHTPP/1.1*</Pagina=
<Pagina Pagina_Visitada="1">*GET/apps/foro/index phpHTTP/1_1*</Pagina=
<Pagina Pagina_Visitada="2">*GET/apps/tablon/HTTP/1.1*</Pagina=
<Pagina Pagina_Visitada="3">"GET/apps/foro/index.php?action=hebra&amp:idHebra=193THTPP/1.1*</Pagina=
<Pagina Pagina_Visitada="4">*GET/|s/protWindows/themes/default.cssHTTP/1.1*</Pagina=>
<Pagina Pagina_Visitada="5">*GET/apps/foro/index.pho?action=hebra&amp:idhebra=1916HTTP/1.1*</Pagina>
<Pagina Pagina_Visitada="6">"GET/apps/foro/index_php?action=foro&amp;idforo=escuelaHTTP/1.1*</Pagina>
<Pagina Pagina_Visitada="7">"GET/apps/foro/index.php?action=hebra&amp:idhebra=1709&amp;page=1HTTR/1_1"</Pagina>
<Pagina Pagina_Visitada="8"="GET/apps/foro/index php?action=foro&amp;idforo=asignaturasHTTP/1.1*</Pagina>
</Paginas>
<Var_Demograficas=
<Edad=>Joven</Edad>
<Paciencia=Paciente</Paciencia=
<ldioma>Espafiol</ldioma=
<N ar_Demograficas>
<Perfil_Simplex>
<Terminos Termino="0">"Ingenieria</Terminos=
<Terminos Termino="1">Informatica=/Terminos:>
<Terminos Termino="2">Telecomunicacién</Terminos=>
<Terminos Termino="3">Foros</Terminos>
<Terminos Termino="4">General</Terminos=
<Terminos Termino="5">"Index</Terminos>
<Terminos Termino="6">}s/protWindows/themes</Terminos>
<Terminos Termino="7">"ETSIIT</Terminos>
<Terminos Termino="8">Escuela</Terminos=
<Terminos Termino="9">Asignaturas</Terminos>
<Terminos Termino="10"=Docencia</Terminos>
<Terminos Termino="11"=tablén</Terminos>
</Perfil_Simple=
</Perfil1=

Figura 6.13Ejemplo de un Perfil de Usuario para un alumno

6.4.5. Obtencon de la clasificacbn de los perfiles de usuarios a tra@s de
paginas web: Caso real

Existe otra manera de mirar los perfiles de usuarios, es @stdw la clasificacion de
paginas Web gque clasifiqguen en ciertos perfiles de usuarios.

Para este analisis de clasificacion es necesario idantifis diferentes sesiones de
usuarios con las respectivas paginas y a la vez asociddasiderentes perfiles de usua-
rio. De esta manera podremos clasificar los diferentes ggd# usuarios con las paginas
que mas se le asocien a ellos.

Esta clasificacion nos servira para determinar en unagfutavegacion de algin usua-
rio a qué perfil podria pertenecer, esto va depender céartaa la pagina que el usuario
estaria visitando durante su navegacion.
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<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"7=
=Perfil10=
<ldentificacion_Usuario=
<Tipo Tipo="profesor” />
<fldentificacion_Usuario>
«<Paginas=>
«<Pagina Pagina_Visitada="0">*GET/usuarios/jmlvega/idragon/formate.cssHTTP/1.1*</Pagina=
«<Pagina Pagina_Visitada="1">*GET/apps/convocatorias/styles/convocatorias_cssHTTP/1.1*</Pagina>
<Pagina Pagina_Visitada="2">"GET/profesores/jmaroza/anecdotario/chmanual_ htmHTTP/1.1*</Pagina>
<Pagina Pagina_Visitada="3">*GET/profesores/imaroza/anecdotario/anecdotario-z_htmHTTP/1.1*</Pagina>
<Pagina Pagina_Visitada="4">*GET/planes/index_php?id=3&amp;id2=12THTTP/M.1*</Pagina=
«<Pagina Pagina_Visitada="5">*GET/page.php?pageid=horarioHTTP/1.1*</Pagina>
«<Pagina Pagina_Visitada="6">*"GET/apps/forofindex.php?action=hebra&amp;idhebra=1617THTTP/1.1*</Pagina=
</Paginas>
<Var_Demograficas>
<Edad>Adulto</Edad>
«<Paciencia>Muy Paciente</Paciencia>
<ldioma=Espafiol</ldioma>
<\Var_Demograficas>
<Perfil_Simple>
<Terminos Termino="0"="Ingenieria</Terminos:
<Terminos Termino="1">Informatica</Terminos>
<Terminos Termino="2">Telecomunicacign</Terminos=
<Terminas Termino="3">"Index</Terminos=
<Terminos Termino="4">skin/reloaded</Terminos>
<Terminas Termino="5">convocatorias</Terminos>
<Termines Termino="6">ubuntu"</Terminos:>
<Terminos Termino="7T">planes"</Terminos>
<Terminos Termino="8">estudio”"</Terminos=>
<Terminos Termino="9">Horario"</Terminos>
</Perfil_Simple>
=/Perfil10>

Figura 6.14Ejemplo de un Perfil de Usuario para un profesor

Para este analisis se han considerado las paginas dstiatadi sesiones de usuarios,
para clasificar a los perfiles con ciertas paginas que septran en dichas sesiones, y de
esta manera tener una mejor idea de que paginas son las detmaagendencias dentro
de los perfiles.

Luego de crear el conjunto de datos para el analisis, hesatizado una clasificacion
de los distintos perfiles encontrados con las paginas desesion de usuario. Esta clasi-
ficacion la hemos hecho a través del algoritmo C4.5 (veandlice D) que en el programa
Weka existe una versibn mas avanzada denominada J4.8squealgoritmo de apren-
dizaje basado en un arbol de decision. Para este anadisies evaluado la calidad del
clasificador mediante validacion cruzada y siendo estébomon la que hemos obtenido
los mejores resultados.

En el experimento realizado se han podido clasificar cameehte el 58.3 % de las
instancias con un valor Kappa de 0.5299 (que mide lo que stadauprediccion a la clase
real; 1.0 significa ajuste total) que se considera buenogd@aso de analisis.
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De esta clasificacion podemos decir que existen variodgmedéntro del analisis que
estan determinados por algunas paginas especificas como

= el perfil 10 esta clasificado por la pagieET/apps/convocatorias

= el perfil 12 esta clasificado por la pagiET/apps/descargas

= el perfil 3 esta clasificado por la pagieET/alumnos/shin/shin.htm
s el perfil 7 esta clasificado por la pagi@ET/alumnos/mlii

= el perfil 4 esta clasificado por la pagi@ET/apps/foro/index.php

= elperfil 11 esta clasificado por la pagitE T/apps/foro/index.php?action=hebra&idhebra
=1819

s el perfil 5 esta clasificado por la pagi@&T/alumnos/shin/shin.htm

» el perfil 1 esta clasificado por la pagi@ET/alumnos/mlii

En cambio los demas perfiles estan siendo clasificado®loopst una pagina en
especial sino por varias:

= el perfil 6 esta clasificado por la pagina

GET/apps/foro/index.php

GET/apps/tablon

GET/alumnos/diegorp/canalplus.html

GET/alumnos/diegorp/canal.css
= el perfil 2 esta clasificado por la pagina

e GET/apps/foro/index.php
e GET/apps/tablon
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6.4.5.1. Discugin de los resultados de la clasificaoh de los perfiles de usuarios a
través de faginas web

El analisis realizado de clasificacion de los perfiles dmrties a través de las paginas
web, nos entrego valores buenos para el modelo del adudtaate. Es importante sefialar
que los perfiles 6 y 2 tenian la mayor cantidad de elementdgertenncneos clasificados.

Un aspecto interesante es que este analisis, corroborasiaisados que hemos obte-
nido con relacion a los perfiles, por ejemplo podemos dergye el perfil 10, que repre-
senta al perfil del profesor, esta clasificado en estesslbr la pagin&ET/apps/convocatorias
y esta pagina dentro de la Universidad de Granada es minadtl por los profesores para
realizar las convocatorias de los examenes.

También podemos decir que los demas perfiles de usuarisitiarclasificados por
paginas relacionadas principalmente por la navegaadi@realiza un alumno; esto tam-
bién justifica los resultados relacionados con los pewigassuario a través del clustering.

Con respecto a las paginas que clasifican a los perfilesppsdsefnalar que las pagi-
nas del foro (GET/apps/foro/index.php)y tablon de amm§{GET/apps/tablon) son pagi-
nas que han estado presentes durante todos los analislkeemos realizado, desde la
obtencion de las reglas hasta la clasificacion de los perfior lo tanto, estos representan
un comportamiento habitual y particular en la navegac®fod alumnos por el sitio web
de la Escuela.

Otra pagina interesante es la de GET/alumnos/diegorgfdas.html, la cual repre-
senta una clasificacion diferente para los perfiles, yaagean mayoria estan relaciona-
das con aspectos académicos dentro del sitio de la esauelgemplo GET/apps/descargas,
GET/apps/foro/index.php?action
=hebra&idhebra=1819, GET/apps/convocatorias, ent@spén cambio esta representa
el lado menos académico del sitio, ya que se relaciona @aths extracurricular como
son programas o aspectos relacionados con la sefial depbasal

6.5. Conclusiones

El perfil de usuario puede almacenar informacion interttesacerca de los usuarios o
clientes que navegan por un sitio web, y asi podemos cosuasérabitos y preferencias de
navegacion, y poder ofrecer o recomendar al usuario irdoion personalizada. Mediante
la l6gica difusa, se puede manejar y representar de forasaflexible la informacion del
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usuario que sea vaga e imprecisa tal como la edad que tienanopaciente es en su
navegacion.

En este capitulo, hemos partido de una definicion formaled®l de usuario dada en
[MBKV *02] para nosotros proponer un modelo de representaciopedil en lenguaje
XML, que es uno de los lenguajes mas éstandar hoy dia eetta W

Para obtener los perfiles, hemos detallado un modelo decdinedte los datos basando-
nos en las técnicas de mineria mostradas en este trabagipplmente el clustering. Es
mas, desde un punto de vista experimental, hemos obterifitep de usuario reales a
partir de los grupos demograficos resultados de los expatom del capitulo anterior.
Ademas, hemos completado este modelo caracterizandettile® mediante las pagi-
nas web que mejor los representaban, lo cual nos ha pesméiclidar los resultados
obtenidos.

El siguiente capitulo se recogen las conclusiones solbeetrebajo y las lineas de
investigacion a seguir en el futuro.



Capitulo 7

Conclusiones y trabajos futuros

7.1. Conclusiones

A lo largo de este trabajo nuestros objetivos han sido mostrpotencial del uso
de la logica difusa en el desarrollo de distintas herratagrn la Mineria Web de Uso.
Nos hemos centrado principalmente en la aplicacion dedas tales como las reglas de
asociacion difusas y el clustering difuso. Ello nos ha g la obtencion de patrones
de navegacion y analisis demografico de los usuarios guegan por un determinado
sitio web.

Ademas, la informacion obtenida con las técnicas am&esinos ha permitido la ob-
tencion de perfiles de usuario representados en XML agrde@in modelo de obtencion
desarrollado. A partir de estos perfiles de usuario se pukeler a cabo procesos de
personalizacion para la mejora del sitio web.

Para lograr esto hemos tenido que profundizar en cada uns gedcesos implicados
en latarea de la Mineria Web del Uso, estudiando, definianddelando e implementan-
do las técnicas mas adecuadas para la consecucion deosusgetivos. De forma mas
detallada, la labor realizada queda descrita a contionaci”

= Obtencion de patrones de navegacion:

e Hemos planteado un modelo de obtencién de reglas de agocidifusas
mediante un analisis de preprocesamiento a partir de lesrfis log con una
representacion transaccional de los datos, permitieralasuario configurar
el contenido de las reglas a extraer.
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e A partir de las reglas obtenidas, hemos llevado a cabo uregoate interpre-
tacion semantica aplicando tanto medidas de interé&giodg como medidas
de interés subjetivas basadas en creencias obtenidaspaat cosas, a partir
de una encuesta real.

e Hemos experimentado sobre un sitio web real, que nos pérmatidar los
modelos anteriores y obtener patrones de navegacion quéeszriben el
comportamiento de los usuarios que navegaban por el sdizado.

= Analisis demografico:

¢ Utilizando diversas técnicas del clustering hemos podgtablecer una meto-
dologia para realizar diferentes agrupaciones de loseglgrs que participan
en un sitio web. Dicha metodologia implica no solo la aaién de algorit-
mos de clustering al uso sino también la obtencién de uriziga inicial de
datos y la aplicacion de medidas de validacion de los gaxeealizados.

e Concretamente hemos agrupado tanto paginas como sedmnesario para
llevar a cabo nuestro analisis:

o Mediante un algoritmo de clustering de c-medias, hemospagiupagi-
nas similares para la obtencién de los contenidos masgseptativos en
la navegacion de los usuarios.

o Asimismo, hemos utilizado un algoritmo de clustering slifde c-medias
para agrupar sesiones de usuarios y obtener diferentessglepisuarios
con caracteristicas similares y asi identificar a los lissigue se conec-
tan a la web. Con este fin, una vez definido el modelo de datoeshem
tomado las medidas del coseno y del coseno extendido comidasete
similaridad de patrones, siendo ésta (ltima la mas adkcpara tratar el
caracter sintactico de las direcciones de las paginas.

e Como una etapa previa a los dos procesos anteriores, heitizzglotel clus-
tering jerarquico para la obtencion de la particionialide los datos y hemos
utilizado el coeficiente de particion y la entropia comalidas de validacion
para las técnicas anteriores.

e Por Ultimo, hemos experimentado sobre un caso real queanostip identi-
ficar diferentes grupos demograficos de usuarios. Comeegti, para el sitio
analizado de la web de la E.T.S de Ingenierias Informatida Telecomuni-
cacion de la Universidad de Granada (http://etsiit.syr.see han identificado
grupos con caracteristicas asociadas al alumnado y atrosaracteristicas
mas propias del profesorado.
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= Construccién de perfiles de usuario:

e Hemos planteado una nueva representacion de los perfilesudgios en
XML, basandonos en la definicion formal propuesta por [MB#02].

e Hemos definido un modelo de obtencion de los perfiles de iasdasando-
nos en el analisis demografico realizado anteriormentesgorocesos de mi-
neria. Concretamente, hemos establecido una identdicals los diferentes
perfiles a partir de los grupos de usuarios recogidos en @liananalisis de
clustering de sesiones de usuario.

e Hemos realizado una clasificacion de los perfiles de ussiartvavés de las
paginas web mas representativas, la cual confirmo lataizacion de los
grupos de usuario obtenidos en el analisis del caso real.

7.2. Trabajos futuros

Finalizaremos este trabajo sefialando algunas lineawesgtigacion que han surgido
del estudio realizado y que no han sido abordadas, debide aahrepasan los obijeti-
vos de este proyecto de investigacion, o que han apareoitio consecuencia de sus
resultados. Estas lineas de trabajo se recogen a confinuac

= Extender los resultados obtenidos a otros sitios web hasaridllar una herra-
mienta integrada que incluya tanto los procesos de amdksicritos como la actua-
lizacion dinamica y on-line de los perfiles de usuario.

= Ampliar el estudio de otras agrupaciones, asociacionefagioaes entre los ele-
mentos que participan en el sitio web, como por ejemplo l&syifos perfiles de
usuarios, para asi completar el conocimiento que se pudtieea partir de la
informacion inicial.

= Hay que hacer notar que este trabajo ha tenido como uno debgiya@s prin-
cipales la utilizacion y estudio de diferentes técnicasrdneria para la creacion
y representacion de perfiles de usuario. En un futuro, detemos el uso de los
perfiles de usuario para desarrollar un sistema de recomiéndgue complete el
proceso de personalizacion aqui iniciado.






Apéendice A

L 0gica Difusa

La logica difusa o borrosa parte del principio de que laaso® son blancas o negras,
tal como establece la logica clasica, sino con tonalisigdeon maltiples valores, lo cual
se adapta mejor al comportamiento humano.

La informacion con la cual trabajamos diariamente no siengpesenta el grado de
perfeccion que caracteriza a los modelos matematicos dizams para su tratamiento
automatico. En muchas ocaciones la informacion puedénsempleta(s6lo describe
parcialmente la realidadimprecisa(el valor de una variable se encuentra en un conjunto
de valores, pero no podemos precisar cual @sgierta (no tenemos total certerza de que
la informacion sea verdadera).

Esto ha hehco que a lo largo de los afios se hayan involucraddslos matematicos
gque permiten representar informacion imperfecta talesoda Teroria de la probabilidad,
la Teoria de la Evidencia de Dempster/Shafer [Sha76] y laidefe Factores de Certeza
[SB75]. Uno de dichos modelos es la Teoria de los ConjuntbssDs [Zad75], propuesta
por L.A. Zadeh en 1965 y que desde entonces ha experimentallente auge debido a
las aportaciones de muchos otros investigadores.

La logica difusa se ha convertido en una potente herrameefdéahora de modelar
sentencias de lenguaje natural, y razonar con las mismgstaho lo hacen el ser hu-
mano, tipo de razonamiento que se ha dado en llamar razamanaigroximado. La teoria
de subconjuntos difusos y la logica difusa, ambos propsgsto L. A. Zadeh [Zad75],
constituye los cimientos de la formalizacion de este tigomamiento.
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A.1. Conjuntos Difusos

La Logica Difusa actualmente esta relacionada y fundéadenen la teoria de los
Conjuntos Difusos. Segln esta teoria, el grado de perténde un elemento a un conjun-
to viene determinado por una funcion de pertenencia, gadeptomar todos los valores
reales comprendidos en el intervalo [0,1]. La represemagde la funcion de pertenencia
de un elemento a un Conjunto Difuso se representa seglmita ##gl.

fgrada) funcion de perenencia

Ao Vs

Figura A.1:Formulacbn matricial de la Regreén Probabilstica Lineal

De una forma mas formal podemos decir que el concepto de juntordifuso sobre
un universo X (tambien llamado preferecial) es una germa@bn del concepto grafico
de conjunto en el que la funcion indicadora (el que indicanglemento pertenece o no a
un elemento) tiene el intervalo real [0,1] en lugar del comuD, 1. Asi el conjunto difuso
A viene descrito por una funcion de pertenengcja

pa: X —[0,1] (A.1)

Por lo general se suele identificar al conjunto con su funaidicadora, que en el
contexto de la teoria de conjuntos difusos se denominadand& pertenencia. Por lo
tanto, seguiremos la siguiente notacion.

A X —0,1] (A.2)

de esta formal (z) , dondex € X , representa el grado de pertenencia del elemento
x al conjuntoA . Cuando el referencial es finitdf = {z1,z2,...,z,} , usaremos la
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siguiente notacion para representar a un conjunto didusabreX:

A={A(z1)/z1 + A(z2) /22 + ... + A(T)/T0 } (A.3)

Ahora comentaremos brevemente algunos conceptos basio@slss conjuntos di-
fusos, donde:

= Se dice que un conjunto difu#es normal si existe al menos unc X tal que
Alz) =1.
= Se llama soporte del conjunto difudaal conjuntoSop(A) = {z € X|A(z) > 0}.

» Se llama nicleo del conjuntodifugoal conjuntoKer(A) = {z € X|A(x) = 1}.

= El conjunto de subconjuntos difusos sobre un referentisé nota porP(X ).Es
obvio queP(X) c P(X).

= Se dice que un conjunto difugoes convexo si verifica < y < z = A(y)min(A(
x), A(2))

A.1.1. Operaciones hsicas con conjuntos difusos

La extension del concepto de conjunto no tendria senfid@dender simultanea-
mente las operaciones que podemos realizar con ellos. lreggaies operaciones sobre
conjuntos son la unibn, interseccién y el complementdéassperaciones pueden gene-
ralizarse al caso de los conjuntos difusos de diversas forb@acondicion indispensable
gue deben verificar las extensiones es que, cuando los tamjaplicados son ordinarios,
éstas deben comportarse como los operadores ordinadedainilias de operadores di-
fusos mas importantes son los llamatlo®rma, t-conormas y negacionegie extienden
las operaciones daterseccbn, unbn y complemento respectivamente.

A.1.2. Operadores de interseccion: t-normas

Una t-norma es una funcion:

i:10,1] x [0,1] — [0, 1] (A.4)

que verifica las siguientes propiedades para cualesquiéra € [0, 1]:
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Fronterai(a,1) = a
» Monotoniab < ¢ — i(a,b) < i(a,c)
» Conmutatividadi(a,b) = i(b, a)

Asociatividadi(a, i(b, c)) = i(i(a,b),c)

La interseccion de dos conjuntos difusos A y B mediante umarma i se define
como:

(AN B)(x) —i(A(x), B(x)) (A.5)

Algunas de las t-normas mas utilizadas son las siguientes:

Interseccion Estandaita, b) = min(a, b)

Producto Algebraicoi(a, b) = ab
» Resta Acotad#(a,b) = max(0,a +b— 1)
= Interseccion drastica:

a SIi b=1
ila,b)=q¢ b si a=1
Si otro caso

A.1.3. Operadores de urbn: t-conorma

Una t-conorma es una funcion

w: [0,1] x [0,1] — [0,1] (A.6)
que verifica las siguientes propiedades para cualesquiéra € [0, 1]:
» Fronterau(a,0) = a

= Monotoniab < ¢ — u(a,b) < u(a,c)

» Conmutatividadi(a, b) = u(b, a)
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» Asociatividadu(a, i(b, ¢)) = u(i(a,b),c)
La union de dos conjuntos difusos A y B mediante una t-nasrsa define como:

(AU B)(x) —i(A(z), B(x)) (A.7)

Algunas de las t-conormas mas utilizadas son las sigsiente

Interseccion Estandati(a, b) = min(a,b)

Suma Algebraicau(a,b) = a +b — ab

Resta Acotada(a,b) = maxz(1,a + b)

Interseccion drastica:

a Si b=1

si  otrocaso

—_

A.1.3.1. Operadores de complemento: negaciones

Una negacion es una funcion

c:[0,1] — [1,0] (A.8)
que verifica las siguientes propiedades para cualesquiéra € [0, 1]:

» Fronteraz(0) =1yc(1) =0

» Monotonia: sic < b — c(a) > ¢(b))

Estas propiedades son minimas que deben ser verificadasng@oregacion, pero se
suelen exigir algunas otras propiedades para definir megmaiones desde un punto de
vista practico:

» Continuidad:c debe ser una funcion continua

» Propiedad involutivaz(c(a)) = aVa € [0, 1]
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A.2. Funciones de implicacdn

La lbgica difusa generaliza los operadores de conjundi@yuncion y negacion de la
l6gica difusa clasica mediante el uso de t-normas, tHcoas y negaciones. El operador
de implicancia de la lbgica clasica se extiende mediarggfamilia de operadores difusos
llamados implicaciones. Los operadores de implicacifusdiverifican que en el caso de
conjuntos ordinarios se reducen a la implicacion cladibz implicacion difusa es una
funcion:

I:[0,1] x[0,1] — [0,1] (A.9)

la cual verifica las siguientes propiedades para todos [0, 1] [TV84]:

» Sia < bentonced (a,x) > I(b,x)
» J(0,2) =1
» I(1,z) =2

v I(a,I(b,z)) =1(b,I(a,x))

Entre los operadores de implicacion destacan dos impgegaubfamilias de opera-
dores llamadas S-implicaciones y R-implicaciones.

Las S-implicaciones se definen mediante el uso de una t4z@nory una negacion ¢
como:

I(a,b) = u(c(a),b) (A.10)
Algunas S-implicaciones son las siguientes:
» Kleenes-Dianeg;(a,b) = maz(1 — a,b)

= ReichenbacHh; =1 —a+ ab

» Lukasiewiezi, = min(1,1 —a + b)
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» Interseccion drastica;

b si a=1
I)s = 1—a S? b=1
1 S| otrocaso

La implicacion drastica es la mayor de las S-implicac®oreas R-implicaciones se
definen mediante una t-norma contiritsegin la expresion.

I(a,b) = sup{z € [0,1]i(a,z) < b} (A.11)

Algunas R-implicacion son las siguientes:

» Godel:

ven-{; 0%,
= Goguen:

Iafa;t) = { 2/@ Ziz

Lukasiewiezl,(a,b) = min(1,1 —a+b)

Drastica:

b a=1
ILR(a> b) =
1 otro caso
Como puede apreciase la implicacion de Lukasiewiez pecten ambas familias. La
implicacién drastica es el menor de las cotas superiad-mnplicaciones.

A.3. \Variables Lingtisticas

La Teoria de Conjuntos Difusos puede utilizarse para sgptar expresiones linguisti-
cas que se utilizan para describir conjuntos o algoritmos.Conjuntos Difusos son ca-
paces de captar por si mismos la vaguedad linguisticaldénas y frases cominmente
aceptadas, comgato pardo o ligero cambioLa habilidad humana de comunicarse me-
diante definiciones vagas o inciertas es un atributo imptatde la inteligencia
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En la légica difusa, los conceptos imprecisos se reprasemidiante unatiqueta
lingliistica [Zad75]. Las etiquetas linglisticas son en definitivasjuatos difusos me-
diante lo que se da semantica a un identificador que repgeesarconcepto o un califi-
cativo. Un ejemplo de etiqueta es alto, esta etiqueta sesepta mediante un conjunto
difuso que tiene como referencial el conjunto de las altpoasbles. Una representacion
subjetiva de esta etiqueta la podemos ver en la Figura A.2.

De manera informal, una variable linglistica es una bégigue toma valores dentro
de un dominio formado por etiquetas linglisticas, defigidobre un referencial adecua-
do. Por ejemplo, la variable lisngtiistica altura de unaqea podria tomar valores dentro
del dominio{bajo, medio, alto, muy alfo Estas etiquetas son conjuntos difusos cuyo
referencial es el conjunto (numerico) de las alturas peside una persona. Una repre-
sentacion subjetiva de las etiquetas mensionadas seraruestla Figura A.2.

Alto Medio Alto Muy Alto

1.08

1.40 1.50 1.60 1.70 1.80 1.90 2.00 210

Figura A.2:Etiquetas lingjiistica para la variable altura.

El uso de estas variables permite un razonamiento masnceretanuestro, ya que
disminuye la granularidad del dominio de los valores de warable. De esta forma es
mas sencillo definir reglas y conceptos, semanticametiivos, que involucren varia-
bles con un referencial numérico o con un alto nUmero derea) como es el caso de la
variable dtura”.

Para cuantificar el grado de relacion entre los valoresugtiig) de distintas variables
lingliisticas en base a los datos almacenados en la basatafe Hasta con medir los
cardinales y cardinales relativos de los conjuntos difustgcidos por dichas etiquetas,
y utilizarlos para la evaluacion de sentencias cuantifieada



Apéendice B

Reglas de Asociadn

Dado un conjunto de items, las reglas de asociacion tescdomo varias combina-
ciones de items estan apareciendo juntas en los mismpstas Una tipica aplicacion
de regla de asociacion esta dentro del analisis llamddtos del carro del supermerca-
do”. El objetivo es encontrar regularidades en los compugatos de los clientes dentro
de términos de combinaciones de productos que son congnauichas veces en un con-
junto, o sea reglas que reflejen relaciones entre los aiglpresentes en los datos.

El descubrimiento de reglas de asociacion busca relaximaéinidades entre los con-
juntos de items (item sets). Un conjunto de articulos ieeleomo cualquier combina-
cion formada por dos 0 mas articulos diferentes de tamoarticulos disponibles.

Una regla de asociacion se forma por dos conjurgbantecedente y el consecuente
Las reglas generalmente se escriben con una flecha apumacideel consecuente desde
el antecedente, por ejempd23 — 4567. Una regla de asociacion indica una afinidad
entre el antecedente y el consecuente, y generalmentacestipaifiada por estadisticos
basados en frecuencias que describen esta relacion.

Las medidas mas utilizadas para describir las relaciontte antecedente y conse-
cuente son eSoporte (Supp)y la Confianza (Conf)los cuales son valores numéricos.
Para describirlos necesitamos de algunas definicionegprente.

Podemos definirlacomo un conjunto de items ylacomo un conjunto de transaccio-
nes con items eh, ambos conjuntos finitos. Una regla de Asociacion que ea ftarna
A — C,donded,C C I1,A,C #0y AnC = 0.Lareglad — C significa que
"toda transacciorm queA contieneC contiene”.
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El soporte de unitemsé C I es:

_ H{te Tl C t}]

es la probabilidad de que una transacciGrontengal,. Y el Soporte de una regla de
asociaciond — C' enTes:

Supp(A — C,T) = supp(AU C) (B.2)

y la confianza es:

supp(AuC)  Supp(A — C)
supp(A) supp(A)

Conf(A — C,T) = (B.3)

El soporte indica que porcentaje de los atributos de una r@garecen con valor
positivo dentro de transacciones de un conjunto de datas.cgrifianza es la razon pro-
babilistica deC con respecto &, en otras palabras es la cardinalidad relativaCdmn
respecto &.

Las técnicas utilizadas para poder encontrar las reglasdeacion, intentan des-
cubrir reglas cuyo soporte y confianza es mayor o igual a ddwales, los cuales son
determinados por el usuario, llamaddssuppy Minconf, respectivamente. Tales reglas
son llamadas reglas fuertes.

A continuacion se ilustra el céalculo del soporte y la corfaacon un pequefio grupo
de transacciones:

{ciruela, lechuga, tomatgs
{apio, dulcerid
{dulcerig
{manzanas, zanahorias, tomates, papas, dujceria
{manzanas, naranjas, lechuga, tomates, dulceria
{duraznos, naranjas, apio, papas
{frijoles, lechuga, tomatés
{naranjas, lechuga, zanahorias, tomates, dulceria
{manzana, platanos, ciruelas, zanahorias, tomates |zetholceria
{manzana, papas



B.1 Algoritmo APrioriTID 185

Se puede ver, si se quiere obtener el soporte de manzana tdmddcciones dispo-
nibles 4 contienen a manzana, por lo que supp(manzéne)= 0,4 , igualmente para
el soporte de la zanahoria, que hay 3 transacciones quetlaroem asi el:

supp(zanahoria/10 = 0,3

supp(dulceria)g, 6

Supp(manzana- dulceria)®$),3

Supp(manzana> tomate)$,3

Si el soporte es suficientemente alto y el conjunto de traimaes es grande, enton-
ces la confianza es un estimado de la probabilidad que caedgimansaccion futura que
contenga el antecedente, contendra el consecuente.dbgblejse ve que:

» Conf(manzana- dulceria)=Supp(manzana dulceria)- supp(manzana};3,/0,4 =
0,75

= Conf(manzana- tomates)$,75

= Conf(zanahoria— tomates)%,0

El algoritmo de asociacion tratara de descubrir todasdgisis que excedan las cotas
minimas especificadas para el soporte y confianza. La bdagexhaustiva de reglas de
asociacion consideraria simplemente todas las conibmes posibles de los elementos,
poniéndolos como antecedentes y consecuentes, enteneeslisaria el soporte y la con-
fianza de cada regla, y se descartarian todas las reglas gagisfacen las restricciones.

B.1. Algoritmo APrioriTID

El objetivo en todo algoritmo de blsqueda de reglas de as6a es encontrar las
reglas que satisfacen con la condicibn de confianza y sopoimimo, y en este caso
también el factor de certeza minimo. Esto es necesarigumsino la blsqueda se haria
exhaustiva, encontrandose al final una cantidad demagraddes de reglas generadas, y
no sabiendo que reglas son las que mejor representan ehtmdjgl datos.
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Cuando se desea realizar una blsqueda en grandes cormjardatos, se debe tratar
de minimizar la cantidad de tiempo que se emplea en accedeisanas, por cuanto estas
operaciones de acceso a disco son por lo general las mas teitproceso.

El problema de la bUsqueda y extraccion de reglas de asician general suele
descomponerse en dos pasos:

= |tems relevantes (Large itemsetBncontrar todos los conjuntos de items con rele-
vancia por encima del minimo soporte. Los conjuntos aredteuya relevancia que-
de por encima del umbral seran los conjuntos de itemsaeles (large itemsets) y
mientras los que queden por debajo no nos interesa (sexrdsniall itemsets”).

= Reglas de asociabn. Genera las reglas de asociacion utilizando los conjurgos d
items relevantes obtenido.

Por lo tanto, el algoritmo APrioriTID presentado por Agrdena [AR94], se caracte-
riza porque no accede a la base de datos para obtener lacitesia los candidatos. Para
ello utiliza los conjuntos auxiliareST[K].

Cada miembro del conjunto auxiliéfT'[k] es de la forma< TID, X >, donde cada
X es un k-itemset potencialmente relevante (un candida¢ésepte en la transaccion iden-
tificada por TID. Evidentement&T[1] se corresponde a la Base de Datos original en la
cual cada item es reemplazado por el item&eét El elemento d€€T[k] correspondiente
a la transacciomes el par< T'I1D;, {c € C[k]c C t} >. Si una transaccion no contiene
ningln k-itemset candidato no tendra una entrad@Hk]. Se muestra en la figura B.1
el algoritmoAPrioriTID.

La caracteristica principal del APrioriTID es que, en cai€lacion, se recorre el con-
junto CT[k — 1] en vez de la Base de Datos completa para obtener la relevdabis
itemsets deC[k].

El tamafio de los conjuntos auxiliares CT[K] puede llegararsucho menor que el de
la Base de Datos original tras unas cuantas iteracionefydeitano (para valores grandes
de k), lo que ahorra esfuerzo consumido en realizar oper@side entrada y salida. Sin
embargo, para valores pequefios de k (especialmente ckarade 2 o 3), las entradas
correspondientes a cada transaccion en CT[k] puede omfmespacio que las propias
transacciones en la Base de Datos original: los conjuntfi] @liede llegar a ser mayores
que la base de datos inicial para valores pequefios de k.

Luego de describir el algoritmo también es importante guareque la blsqueda ini-
cial de las reglas permite encontrar todas las asociactpreesatisfagan las restricciones
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L [1] ={large 1-itemsets}

CT[1] = Base de Datos D

K=2

Mientras L [k-1]£8
C [k] = candidatosAPRIORI ( L [k-1])
CTIKI=0
Para cada entradat € CT[k-1]

C; = conjunto de candidatos de C [K] contenidos en t (usando TID)

Para cada candidato ¢ ECt
c.contador++
Si C,#@
CT [K] +=<t.TID, Ct >
L[k]={ ¢ EC[K] | c.contador > MinSupport}
k++

Figura B.1:Algoritmo AprioriTID

iniciales de soporte y confianza. Esto puede llevar a obtameigran cantidad de reglas
de asociaron a partir de los datos, los cuales no serianjabde® Luego, es importante
reducir el nimero de reglas de manera que solo queden ksntedesantes. Para eso
utilizaremos otra medida de las reglas de asociacion, ygs alefinida, que es el Factor
de Certeza.

La generacion del conjunto candidato C[K] se realiza threente a partir de los
conjuntos de items relevanté$k — 1] . En primer lugar, se generan posibles candidatos
a partir del producto cartesiarddgk — 1] x L[k — 1] imponiendo las restricciones de que
los k — 2 primeros items de los elementos B — 1] han de coincidir. Acto seguido
se eliminan del conjunto de candidatos aquellos itemset<qatienen algufk — 1] —
itemset que no se encuentre érnk — 1].

Por ejemplo, supongamos que L[3423},{124},{134},{135},{234}}.
Tras la reunion C[4] ser§{1234},{1345}}. La poda del conjunto de candidatos elimi-
nara el itemse{1345; porque el itemsef145} no esta en L[3]. Por lo tanto, C[4] sblo
incluira a{1234}.



188 Reglas de Asociadn




Apéndice C

Resultados de los Perfiles
encontrados en el sitio ETSIIT

En este apartado podemos ver los resultados obtenidos gerfiles de usuario en-
contrados automaticamente del sitio de la Escuela Téc8iuperior de Ingenieria In-
forméatica y de Telecomunicaciones (ETSIIT).
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<?xml version="1.0" encoding="UTF-8" 7>
<Perfil1=

<ldentificacion_Usuario=
<Tipo Tipo="alumna" />

</ldentificacion_Usuario>

<Paginas>
<Pagina Pagina_Visitada="0">"GET/apps/foro/index.php?action=foro&amp;idforo=generalHTPP/1.1*</Pagina=
<Pagina Pagina_Visitada="1">*GET/apps/foro/index phpHTTP/1_1*</Pagina=
<Pagina Pagina_Visitada="2">*GET/apps/tablon/HTTP/1.1*</Pagina=
<Pagina Pagina_Visitada="3">*GET/apps/foro/index.php?action=hebra&amp:idHebra=1937HTFPP/1.1*</Pagina=
<Pagina Pagina_Visitada="4">*GET/|s/protWindows/themes/default.cssHTTP/1.1*</Pagina=>
<Pagina Pagina_Visitada="5">*GET/apps/foro/index.pho?action=hebra&amp:idhebra=1916HTTP/1.1*</Pagina>
<Pagina Pagina_Visitada="6">"GET/apps/foro/index.php?action=foro&amp:idforo=escuelaHTTP/1.1*</Pagina>
<Pagina Pagina_Visitada="7">"GET/apps/foro/index.php?action=hebra&amp:idhebra=1709&amp;page=1HTTR/1_1"</Pagina>
<Pagina Pagina_Visitada="8"="GET/apps/foro/index php?action=foro&amp;idforo=asignaturasHTTP/1.1*</Pagina>

</Paginas>

<Var_Demograficas=
<Edad=>Joven</Edad>
<Paciencia=Paciente</Paciencia=
<ldioma>Espafiol</ldioma=

<N ar_Demograficas>

<Perfil_Simplex>
<Terminos Termino="0">"Ingenieria</Terminos=
<Terminos Termino="1">Informatica=/Terminos:>
<Terminos Termino »Telecomunicacidn</Terminos>
<Terminos Termino="3">Foros</Terminos>
<Terminos Termino="4">General</Terminos:
<Terminos Termino="5">"

5"="Index</Terminos>

<Terminos Termino="6">}s/protWindows/themes</Terminos>
<Terminos Termino="7">"ETSIIT</Terminos>

<Terminos Termino="8"

8">Escuela</Terminos=
<Terminos Termino="9">Asignaturas</Terminos>
<Terminos Termino="10">Docencia</Terminos=
<Terminos Termino="11"=tablén</Terminos>
</Perfil_Simple=
</Perfil1=

Figura C.1:Perfil 1
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<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"7=>
<Perfil2=
<ldentificacion_Usuario=
<Tipo Tipo="alumno" />
</ldentificacion_Usuario=
<Paginas=

<Pagina Pagina_Visitada="0">"GET/apps/foro/index.php?action=hebra&amp:idhebra=1939HTTP/1.1*</Pagina=

=<Pagina Pagina_Visitada="1">"GET/apps/tablon/HTTP/1.1*</Pagina=
<Pagina Pagina_Visitada="2">"GET/apps/forofindex_phpHTTP/1.1*</Pagina=
</Paginas:

<War_Demograficas=
<Edad=>Joven</Edad>
<Paciencia=Muy Paciente</Paciencia=
<|diorna=Espafiol</ldiomaz

<MNar_Demograficas>

=Perfil_Simple=
<Terminos Termino="0"="Ingeniera</Terminos>
=Terminos Termino="1"=Informética</Terminos>
<Terminos Termino="2">Telecomunicacién</Terminos:
<Terminos Termino="3"=Foros</Terminos:
<Terminos Termino="4">tablén</Terminos=

</Perfil_Simple=

</Perfil2=

Figura C.2:Perfil 2
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<7xml version="1.0" encoding="UTF-8"?>
<Perfil3=
<Identificacion_Usuario>
<Tipo Tipo="alumno" /=
<fldentificacion_Usuario=
<Paginas>
«<Pagina Pagina_Visitada="0"=GET/apps/foro/index_php?action=hebra&amp;idhebra=1317THTTP/1.1</Pagina=>
«<Pagina Pagina_Visitada="1">*GET/alumnos/shin/shin_htmHTTP/1.1*</Pagina=>
<Pagina Pagina_Visitada="2">"GET/apps/foro/index_php?action=foro&amp;idforo=compra&amp;page=1HTTP/1.1*</Pagina=
<Pagina Pagina_Visitada="3">"GET/apps/foro/index.php?action=foro&amp;idforo=gnulinuxHTTP/1.1*</Pagina=
<Pagina Pagina_Visitada="4"=*GET/alumnos/mu01/guerraSoftware htmIHTTP/1.1*</Pagina>
</Paginas>
<Var_Demograficas=>
<Edad>Joven</Edad>
<Paciencia=Poco Paciente</Paciencia=
<ldioma=>Espafiol</ldioma=
<M\ar_Demograficas>
<Perfil_Simple>
<Terminos Termino="0">"Ingenieria</Terminos>
<Terminos Termino="1"=>Informatica</Terminos>
«<Terminos Termino="2">Telecomunicacidn</Terminos>
<Terminos Termino="3">Foros</Terminos=>
<Terminos Termino="4">busco</Terminos=
<Terminos Termino="5">=chips</Terminos>
<Terminos Termino="6">wii</Terminos>
<Terminos Termino="7">compra</Terminos>
<Terminos Termino="8">=venta</Terminos>
<Terminos Termino="9"=proximo</Terminos>
<Terminos Termino="10">robo</Terminos>
<Terminos Termino="11"=portatil</Terminos>
</Perfil_Simple=
</Perfil3=

Figura C.3:Perfil 3
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<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"?=
<Perfild=
<ldentificacion_Usuario>
<Tipo Tipo="alumnao” />
</ldentificacion_Usuario>
<Paginas>
<Pagina Pagina_Visitada="0"="GET/apps/tablon/HTTP/1.1*</Pagina>
<Pagina Pagina_Visitada="1">"GET/apps/foro/index_phpHTTR/1.1*</Pagina=
<Pagina Pagina_Visitada="2"="GET/js/protWindows/themes/default.cssHTTP/1.1*</Pagina=
<Pagina Pagina_Visitada="3">"GET/apps/foro/index_php?action=foro&amp;idforo=escuelaHTTP/1.1*</Pagina=
<Pagina Pagina_Visitada="4">"GET/apps/foro/index_php?action=hebra&amp;idhebra=1583HTTP/1.1*</Pagina>
<Pagina Pagina_Visitada="5"="GET/apps(forof/index_php?action=foro&amp:idforo=generalHTTP/1.1*</Pagina>
<Pagina Pagina_Visitada="6">"GET/apps/foro/index_php?action=hebra&amp;idhebra=1874HTTP/1.1*</Pagina=>
<Pagina Pagina_Visitada="7">"GET/apps/foro/index_php?action=hebra&amp;idhebra=1709HTTP/1.1*</Pagina=>
<Pagina Pagina_Visitada="8">"GET/page.php?pageid=departamentosHTTP/1.1*</Pagina>
</Paginas>
<Var_Demograficas>
<Edad>Joven</Edad>
<Paciencia=Paciente</Paciencia>
<ldioma=Espafiol</ldioma=
</Var_Demograficas>
<Perfil_Simple=
<Terminos Termino="0">"Ingenieria</Terminos>
=Terminos Termino="1"=Informatica</Terminos>
=<Terminos Termino="2">Telecomunicacidn</Terminos>
=<Terminos Termino="3">Foros</Terminos=
<Terminos Termino="4">tabldn</Terminos=
<Terminos Termino="5">"Index=</Terminos>
=<Terminos Termino="6"=js/protWindows/themes</Terminos>
<Terminos Termino="7">"Escuela</Terminos>
=<Terminos Termino="8"=comprar</Terminos>
<Terminos Termino="9">coche</Terminos>
<Terminos Termino="10">General=/Terminos>
</Perfil_Simple=
</Perfild=

Figura C.4:Perfil 4
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<7xml version="1.0" encoding="UTF-8"?>
<Perfil5:>
<Identificacion_Usuario>
=Tipo Tipo="alumno" /=
<fldentificacion_Usuarig=
<Paginas:=
<Pagina Pagina_Visitada="0">"GET/js/protWindows/themes/default cssHTTP/1.1"</Pagina=
«<Pagina Pagina_Visitada="1">*GET/apps/fforofindex phpHTTP/_1*</Pagina=
<Pagina Pagina_Visitada="2">*GET/apps/tablon/HTTP/1.1*</Pagina=
<Pagina Pagina_Visitada="3">*GET/apps/forofindex.php?action=hebra&amp;idhebra=1939HTTP/1.1"</Pagina=
</Paginas:>
<Var_Demaograficas>
<Edad=Joven</Edad>
<Paciencia=Poco Paciente</Paciencia>
<ldioma=Espafiol</ldiorna:
</Var_Demograficas=
<Perfil_Simple>
=<Terminos Termino="0"="Index</Terminos>
<Terminos Termino="1"=js/protWindows/themes</Terminos>
<Terminos Termino="2">tablén</Terminos>
=Terminos Termino="3"="Ingenieria</Terminos>
zTerminos Termino="4"=Informatica</Terminos=
<Terminos Termino="56">Telecomunicacion</Terminos>
<Terminos Termino="6"=Foros</Terminos>
</Perfil_Simple=
</Perfil5=

Figura C.5:Perfil 5
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<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"7=
<Perfilé=
<|dentificacion_Usuario=
«<Tipo Tipo="alumno" /=
<fldentificacion_Usuario=
<Paginas>

«<Pagina Pagina_Visitada="0">"GET/apps/forof/index_php?action=hebra&amp;idhebra=1939HTTP/1.1*</Pagina=>

<Pagina Pagina_Visitada="1">*GET/apps/foro/index.php?action=hebra&amp:idhebra=1874&amp;page=2HTTP/1.1*</Pagina>
<Pagina Pagina_Visitada="2"=*GET/usuarios/imlvegalidragon//formate_cssHTTP/1.1*</Pagina=

<Pagina Pagina_Visitada="3">="GET/apps/foro/index.php?action=hebra&amp:idhebra=1617 &amp;page=1HTTP/1."</Pagina>
<Pagina Pagina_Visitada="4">"GET/apps/foro/index_php?action=hebra&amp:idhebra=1709&amp;page=1HTTP/1.1*</Pagina>

<Pagina Pagina_Visitada="5"=*GET/alumnos/diegorp/canalplus htmIHTTP/1.1*</Pagina=
</Paginas>
=<Var_Demograficas>
<Edad=Joven</Edad>
<Paciencia=Paciente</Paciencia=
<ldioma=Espafiol</ldioma>
<M\ar_Demograficas>
=Perfil_Simple=
<Terminos Termino="0"="Ingenieria</Terminos>
<Terminos Termino="1"=Informatica</Terminos>
<Terminos Termino="2">Telecomunicacidn</Terminos>
<Terminos Termino="3">Foros</Terminos>
<Terminos Termino="4"=sitio</Terminos>
<Terminos Termino="5">Diego</Terminos>
<Terminos Termino="6">Rodero</Terminos:>
<Terminos Termino="7"=Intermnat<Terminos>
</Perfil_Simple=

</Perfil6=

Figura C.6:Perfil 6
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<7xml version="1.0" encoding="UTF-8" 7=
<Perfil 7=
<Identificacion_Usuario>
<Tipo Tipo="alumno" />
</ldentificacion_Usuario>
<Paginas>
<Pagina Pagina_Visitada="0">* *GET/apps/foro/index.php?action=foro&amp;idforo=asignaturasHTTP/1.1**</Pagina>
<Pagina Pagina_Visitada="1"=*GET/apps/tablon/HTTP/1.1*</Pagina>
<Pagina Pagina_Visitada="2">*GET/apps/forofindex.phpHTTP/1.1*</Pagina=
<Pagina Pagina_Visitada="3">*GET/alumnos/juliolo/principal htmIHTTP/1.1*</Pagina=
<Pagina Pagina_Visitada="4"> *GET/apps/forofindex_php?action=hebra&amp;idhebra=1752HTTP/1.1*</Pagina>
<Pagina Pagina_Visitada="5">*GET/apps/forofindex_php?action=hebra&amp;idhebra=1885HTTP/1.1*</Pagina>
<Pagina Pagina_Visitada="6"> *GET/page.php?pageid=planesHTTP/1.1</Pagina>
</Paginas>
<Var_Demograficas>
<Edad=Joven</Edad=>
<Paciencia=Muy Paciente</Paciencia>
<ldioma=Espafiol</ldioma=
<MNar_Demograficas>
<Perfil_Simple=
<Terminos Termino="0">"Ingenieria</Terminos>
<Terminos Termine="1"=Informatica</Terminos>
<Terminos Termine="2">Telecomunicacidn</Terminos=
<Terminos Termine="3">Foros</Terminos:=
<Terminos Termine="4">tablén</Terminos>
<Terminos Termine="8">ETS3IIT</Terminos=
<Terminos Termino="6">Pagina</Terminos>
<Terminos Termine="7">Culturista</Terminos:
<Terminos Termine="8">Planes</Terminos:>
<Terminos Termine="9">Estudio</Terminos:>
</Perfil_Simple=
</Perfil7=

Figura C.7:Perfil 7
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<7xml version="1.0" encoding="UTF-8"7=
<Perfilg=
<ldentificacion_Usuario>
<Tipo Tipo="alumnao" /=
</ldentificacion_Usuario>
<Paginas>

<Pagina Pagina_Visitada="0">*GET/apps/foro/index.php?action=foro&amp:idforo=escuela&amp;page=3HTTP/1.1*</Pagina=
">*GET/apps/forofindex_php?action=foro&amp;idforo=programacion&amp; page=1HTTP/1.1*</Pagina=

"=*GET/alumnos/mlii/Algoritme htmHTTP/1 1*</Pagina=

">*GET/apps/forofindex_php?action=hebra&amp;idhebra=1628HTTP/1.1*</Pagina>

"»*GET/page.php?pageid=grupos_investigacionHTTP/1.1*</Pagina>

"=*GET/alumnos/mlii/ArgVonNeumann htmHTTR/1.1*</Pagina=

">*GET/alumnos/mlii/Lenguajes htmHTTP/1.1*</Pagina>

<Pagina Pagina_Visitada="7">*GET/alumnos/mlii/index_htmIHTTP/1.1*</Pagina=

«<Pagina Pagina_Visitada=
<Pagina Pagina_Visitada=
<Pagina Pagina_Visitada=
<Pagina Pagina_Visitada=
«<Pagina Pagina_Visitada=
«<Pagina Pagina_Visitada=

</Paginas>

<Var_Demograficas=>
<Edad=Joven</Edad>
<Paciencia=Muy Paciente</Paciencia>
<ldioma>Espafiol</ldioma=

</War_Demograficas>

<Perfil_Simple=
«Terminos Termino="0">"Ingenieria</Terminos>
<Terminos Termino="1">Informatica</Terminos=
<Terminos Termino="2">Telecomunicacidn</Terminos>
<Terminos Termino="3">Escuela</Terminos>
<Terminos Termino="4">Foro</Terminos>
<Terminos Termino="8">Programacidn</Terminos=>
<Terminos Termino="6">Asignatura</Terminos=>
<Terminos Termino="7">Docencia</Terminos=>
<Terminos Termino="8">Grupos</Terminos>
<Terminos Termino="9"=Investigacion=/Terminos=
<Terminos Termino="10">Lenguajes</Terminos>
«<Terminos Termino="11">Computacion</Terminos>

</Perfil_Simple=

</Perfilg=

Figura C.8:Perfil 8
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<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"?>
<Perfil9=
<ldentificacion_Usuario>
<Tipo Tipo="alumno" /=
</ldentificacion_Usuario=
<Paginas>
<Pagina Pagina_Visitada=
<Pagina Pagina_Visitada=

"0"=*GET/apps/forofindex.php?action=hebra&amp:idhebra=1916HTTP/1.1*</Pagina=
"=*GET/apps/forofindex.php?action=foro&amp;idforo=asignaturasHTTP/1.1*</Pagina=

<Pagina Pagina_Visitada="2">*GET/apps/foro/index.php?action=foro&amp;idforo=escuelaHTTP/1.1*</Pagina>

<Pagina Pagina_Visitada=

=*GET/apps/forofindex.php?action=hebra&amp:idhebra=1709&amp;vpage=1HTTP/1.1*</Pagina=

<Pagina Pagina_Visitada="4">"GET/apps/foro/index.php?action=hebra&amp:idhebra=1874&amp;page=2HTTP/1.1*</Pagina>

<Pagina Pagina_Visitada="5">*GET/apps/foro/index.phpHTTP/1.1*</Pagina=

<Pagina Pagina_Visitada="6">*GET/apps/foro/index.php?action=hebra&amp;idhebra=1892HTTP/1.1*</Pagina>
<Pagina Pagina_Visitada="7">*GET/apps/foro/index.php?action=hebra&amp;idhebra=1939HTTP/1.1*</Pagina>
<Pagina Pagina_Visitada="8">*GET/apps/foro/index.php?action=foro&amp:idforo=generalHTTP/1.1*</Pagina=
<Pagina Pagina_Visitada="9">*GET/apps/tablon/HTTP/1.1*</Pagina=>

<Pagina Pagina_Visitada="10"="GET/apps/forofindex_php?action=foro&amp;idforo=deportesHTTP/1.1*</Pagina>
<Pagina Pagina_Visitada="11">*GET/apps/forofindex.php?action=hebra&amp;idhebra=1752HTTP/1.1*</Pagina=
</Paginas>

<Var_Demograficas=

<Edad=Joven</Edad>

<Paciencia=Muy Paciente</Paciencia>

<ldioma=Espafiol</ldioma=

<M\ar_Demograficas>

<Perfil_Simple>

=<Terminos Termino="0">"Ingeniera</Terminos>

<Terminos Termino="1">Informatica</Terminos>

<Terminos Termino="2">Telecomunicacién</Terminos>

<Terminos Termino="3">Foros=</Terminos>

>Practicas</Terminos>
=Asignatura</Terminos:=

<Terminos Termino=
<Terminos Termino="5"

<Terminos Termino="6">Docencia</Terminos>
<Terminos Termino="7">Escuela</Terminos>

<Terminos Termino="8">Plataforma</Terminos=>
<Terminos Termino="9">Examenes</Terminos:>
<Terminos Termino="10">actualizada</Terminos>
<Terminos Termino="11">tablén</Terminos>
<Terminos Termino="12">Deportes</Terminos>
</Perfil_Simple=
</Perfil9=

Figura C.9:Perfil 9
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<?xml version="1.0" encoding="UTF-§"?=
=Perfil10=
<ldentificacion_Usuario=
<Tipo Tipo="profesor” /=
</ldentificacion_Usuario>=
<Paginas=>
<Pagina Pagina_Visitada="0"=*GET/usuarios/jmlvegalidragon/fformate cssHTTP/1.1*</Pagina>=
<Pagina Pagina_Visitada="1"=*GET/apps/convocatorias/styles/convocatorias.cssHTTP/1.1*</Pagina>
<Pagina Pagina_Visitada="2"=*GET/profesores/jmaroza/anecdotario/chmanual htmHTTP/1.1*</Pagina=
<Pagina Pagina_Visitada="3"=*GET/profesores/imaroza/anecdotario/anecdotarno-z_htmHTTP/1.1*</Pagina=
<Pagina Pagina_Visitada="4">"GET/planes/index.php?id=3&amp;id2=127HTTP/1.1*</Pagina>
<Pagina Pagina_Visitada="5">*GET/page. php?pageid=horariocHTTP/1.1*</Pagina=
<Pagina Pagina_Visitada="6">"GET/apps/foro/index_php?action=hebra&amp;idhebra=1617HTTP/1.1*</Pagina=
</Paginas:=>
=Var_Demograficas>
<Edad>Adulto</Edad=
<Paciencia=Muy Paciente</Paciencia=
<|diorma=Espafiol</ldioma=
</Var_Demograficas=
<Perfil_Simple=
<Terminos Termino="0"="Ingenieria</Terminos:
<Terminos Termino="1"=>Informatica</Terminos=
<Terminos Termino="2"=Telecomunicacidn</Terminos=
<Terminos Termino="3">"Index</Terminos=
<Terminos Termino="4"=skin/reloaded</Terminos=
<Terminos Termino="5">convocatorias</Terminos=
<Terminos Termino="6">ubuntu"</Terminos>
<Terminos Termino="7">planes"</Terminos>
<Terminos Termino="8">estudio"</Terminos>
<Terminos Termino="9">Horario"</Terminos>
</Perfil_Simple=
=</Perfil10=

Figura C.10Perfil 10
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<7xml version="1.0" encoding="UTF-8"7>
<Perfil11=
<ldentificacion_Usuario>
<Tipo Tipo="alumno” /=
</ldentificacion_Usuario>
=<Paginas=
<Pagina Pagina_Visitada="0">"GET/apps/foro/index.phpHTTP/1.1*</Pagina>
<Pagina Pagina_Visitada="1">=*GET/apps/foro/index.php?action=foro&amp;idforo=asignaturasHTTP/1.1*</Pagina>
<Pagina Pagina_Visitada="2">"GET/apps/foro/index.php?action=foro&amp;idforo=generalHTTP/1.1*</Pagina>
<Pagina Pagina_Visitada="3">"GET/profesores/jmarozalanecdotario/anecdotario-z_htmHTTP/M . 1*</Pagina>
<Pagina Pagina_Visitada="4">*GET/apps/tablon/HTTP/1_1*</Pagina>
<Pagina Pagina_Visitada="5">"GET/apps/forof/index php?action=hebra&amp;idhebra=1813&amp;page=0HTTP/1.1*</Pagina>
<Pagina Pagina_Visitada="6">"GET/apps/foro/index php?action=hebra&amp;idhebra=696HTTP/1_1*</Pagina=
<Pagina Pagina_Visitada="7">"GET/apps/foro/index_php?action=hebra&amp;idhebra=1343HTTF/1.0"</Pagina>=
<Pagina Pagina_Visitada="8">*GET/page .php?pageid=googlemapsHTTP/1.1*</Pagina=
</Paginas=
<Var_Demograficas>
<Edad=Joven</Edad>
<Paciencia>Paciente</Paciencia>
<ldioma>Espafiol</ldiomax=
<M\ar_Demograficas>
<Perfil_Simple=
<Terminos Termino="0">"Ingenieria</Terminos=
<Terminos Termino="1"=Informatica</Terminos:
<Terminos Termino="2">Telecomunicacidn=/Terminos>
<Terminos Termino="3">Foros=/Terminos>
<Terminos Termino="4"»Asignatura</Terminos>
<Terminos Termino="5">General</Terminos>
<Terminos Termino="6">Anecdotario</Terminos:
<Terminos Termino="7">Googlemaps=/Terminos>
</Perfil_Simple>
</Perfil11=

Figura C.11Perfil 11
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=?xml version="1.0" encoding="UTF-8" 7>

<Perfil12>

<ldentificacion_Usuario=

=Tipo Tipo="alumno” />

</ldentificacion_Usuario=

<Paginas>»

<Pagina Pagina_Visitada="0">*GET/page.php?pageid=rss_baseHTTP/1.1*</Pagina>
<Pagina Pagina_Visitada="1">*GET/apps/tablon/HTTP/1.1*</Pagina>

<Pagina Pagina_Visitada="2">*GET/apps/foro/index phpHTTR/1_1*</Pagina>

<Pagina Pagina_Visitada="3">*GET/quias/actual/Guia. pdfHTTP/1.1*</Pagina>

<Pagina Pagina_Visitada="4">*GET/quias/actual/Indice_pdfHTTP/1.1*</Pagina=

<Pagina Pagina_Visitada="6">*GET/quias/actual/Presentacion pdfHTTP/1.1*</Pagina=
<Pagina Pagina_Visitada="6">*GET/page.php?pageid=infocentroHTTP/1_1*</Pagina>
<Pagina Pagina_Visitada="7">*GET/page.php?pageid=descargasHTTP/1.1*</Pagina>
<Pagina Pagina_Visitada="8"="GET/apps/descargas/HTTP/1.1*</Pagina=

<Pagina Pagina_Visitada="9">"GET/apps/descargas/styles/descargas.cssHTTP/1.1"</Pagina=
<Pagina Pagina_Visitada="10">*GET/apps/descargas/index php?id=guiasHTTP/1.1*</Pagina=
<Pagina Pagina_Visitada="11">"GET/apps/descargas/index_php?id=secretariaHTTP/1.1*</Pagina:
<Pagina Pagina_Visitada="12">"GET/page.php?pageid=webinfoHTTP/1.1*</Pagina>
<Pagina Pagina_Visitada="13">="GET/page.php?pageid=wemapHTTP/1.1*</Pagina>
<Pagina Pagina_Visitada="14">="GET/apps/foro/index php?action=hebra&amp;idhebra=1935HTTR/1.1*</Pagina>
<Pagina Pagina_Visitada="15">"GET/page.php?pageid=rmiiExtranjeroHTTP/1.1*</Pagina=
</Paginas>=

=<Var_Demograficas=

<Edad>Joven</Edad=

<Paciencia=Paciente</Paciencia=

<|dioma=Espafiol</ldioma=

<fVar_Demograficas=

<Perfil_Simple>

<Terminos Termino="0"=Moticias</Terminos=

<Terminos Termino="1">RSS</Terminos=

<Terminos Termino="2">Base</Terminos>

<Terminos Termino="3">Ingenierias</Terminos>

<Terminos Termino="4"=Informatica</Terminos=

<Terminos Termino="5">Telecomunicacidn</Terminos=

<Terminos Termino="6">tabldn</Terminos>

<Terminos Termino="7"=Foros</Terminos=

<Terminos Termino="8">Index=/Terminos>

<Terminos Termino="9"=/guias/actual</Terminos:

<Terminos Termino="10"=Infirmacidn</Terminos>

<Terminos Termino="11">Centro</Terminos>

<Terminos Termino="12"»Descargas</Terminos>

<Terminos Termino="13">Nueva</Terminos>

<Terminos Termino="14">Web</Terminos>

<Terminos Termino="15">Estudio</Terminos>

<Terminos Termino="16"»extranjero</Terminos>

</Perfil_Simple=

</Perfil12=

Figura C.12Perfil 12
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Apéendice D

Weka

El sistema WEKA (Waikato Environment for Knowledge Anab)siue desarrollado
en la Universidad de Waikato en Nueva Zelanda. Esta impitade en el lenguaje de
programacion Java y ha sido probado en los ambientes iyosraWindows, Linux y
Macintosh. Implementa algoritmos de mineria de datos geelgn aplicarse a bases de
datos desde su linea de comando o bien desde su interfecagra

Este sistema incluye una variedad de herramientas pasddrarar conjuntos de da-
tos. Permite realizar preprocesamientos de datos parsfdrararlos en un esquema de
aprendizaje, a fin de que sus resultados puedan ser analizholm manera de usar WE-
KA es aplicar un método de aprendizaje a conjuntos de datogljizar los resultados
para extraer informacion. Otra es aplicar varios métatbaprendizaje y comparar sus
resultados en orden de escoger una prediccion. Estoslasaton llamados clasificadores.

La implementacion de los esquemas de aprendizaje sondassos mas valiosos
del sistema. Las herramientas para el Preprocesamientatds, dlamados filtros, son
los segundos mas importantes. La atencion de WEKA seaemros algoritmos de
clasificacion vy filtro, sin embargo, también incluye la lepentacion de algoritmos para
el aprendizaje de reglas de asociacion y el agrupamientiatds (clustering).

Este software de distribuciobn gratuita es posible obterte! siguiente sitio de Inter-
net{ http://w
ww.cs.waikato.ac.nz/ fhldonde se encuentra una version con java incluido paraugie p
da correr en cualquier Sistema Operativo.

Una vez instalado el software weka, se deben preparar los gaira poder hacer
mineria sobre ellos. Para esto se crea un archivo, que esrmmatb de relaciones de
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atributos (ARFF); este archivo es un archivo de texto de A§G¢ describe una linea
de casos que comparten un set de atributos. ARFF archivoanfdesarrollados por la
Machines Learning del Proyecto del Departamento de Irditica’de la Univerisdad de
Waikato para el desarrollo de esta herramienta de softhearadtla WEKA.

Se indicara una breve descripcion de como es el formaestiearchivo. ARFF ar-
chivo tienen dos secciones distintas; la primera es lanmioidn del encabezado, que es
seguida por la informacion de los Datos. El encabezado rdbiva ARFF contiene el
nombre de la relacion, una lista de los atributos (las cohsren los datos), y sus tipos.
Un ejemplo de encabezado de un archivo ARFF se puede ver giuta 1: (las lineas
que empiezan con % son comentarios)

% 1_Titulo Base de Datos de Plantas de Lirio (Iris)
% 2.Fuentes: a) Creador: R. A de Pescador; b) Donante: Michael Marshall
% fecha: junio 1998

@ relation Lirio (Iris)

@ ATTRIBUTE sepallength

@ ATTRIBUTE NUMERICO sepalwidth
@ ATTRIBUTE NUMERICO petallength
@ ATTRIBUTE NUMERICO petallength

Clase numérica @ ATTRIBUTE (Lirio ( iris)-setosa, Lirio { iris)- versicolar, Li)

Figura D.1:Formato ARFF

La declaracion @relation es definido como la primera line&@learchivoARFF. La
sintaxis es: @relatiorc realtion — nombre >, donde lo que va entre> se escribe
el nombre de la base de datos o archivo que se va a ocupar;ldaagdémes de atributo
toman la forma de una secuencia de orden de declaracionésb@atque unicamente
define el nombre de aquel atributo y el tipo de dato. El ordeloglatributos declarados
indican la posicion de las columnas en la seccion de datarcladlo. Por ejemplo, si un
atributo es el tercero declarado entonces WEKA espera godds valores seran encon-
trados en la tercera columnas. La sintaxis para la dectarae @attribute es: @attribute
< attribute — nombre >< tipodedato >, donde se debe comenzar con un caracter
alfabético. Los atributos pueden ser numericos , normsnédehas o string.

La seccion de los datos ARFF swl archivo contiene la lineaatgadacion de los
datos y las lineas de los casos reales. La declaracion @sla@n linea sola que denota
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el principio del segmento de datos en el archivo.

Los datos reales se representan sobre una sola lineatoroorde carro que denotan
el final del dato real; los valores de los atributos para cada o valor son delimitados
por comas. Ellos deben aparecer en el orden que ellos fueaarddos en la seccion de
encabezado del archivo. En el caso que algun dato sea destmdebe ser representado
con un signo de interrogacion (?)

WEKA se centra en los algoritmos de clasificacion y filtrogncotambién incluye
la implementacion de algoritmos para el aprendizaje diasede asociacion y el agru-
pamiento de datos (clustering). Cualquier algoritmo dadisten WEKA es sacado de
la base de Clasificador; sorprendentemente poco es necesaa un clasificador basi-
co: una rutina que genera un modelo de clasificador de unnantiiento de una dataset
(buildClassifier) y otra rutina que evalGa el modelo gedersobre una prueba no vista en
el dataset (classifylnstance). Un modelo clasificador egtaza de un mapa de complejo
arbitrario "de todos excepto un’dataset atributo al atdlule la clase. La forma especifica
y la creacion de esta traza, o el modelo, se diferencianlasficador al clasificador. Por
ejemplo, el modelode ZeroR solamente consiste en un sao: Valclase mas comdn, o
la mediana de todos los valores numéricos en caso de pi@dide un valor numérico.
ZeroR es un clasificador trivial, pero esto da un mas bajoidmacniento de un dato de
dataset que considerablemente deberia ser mejoradaagdiceldores mas complejos.

Dentro del software también nos da la facilidad de filtrardatos, de esa forma estos
filtros se preocupan de las clases que transforman los ¢ogsjda datos o dataset. WEKA
ofrece el apoyo til para el proceso previo de datos. Setdelee en cuenta que la mayor
parte de los clasificadores en WEKA utilizan la transforrbaale los datos con los filtros
internamente.

Los clasificadores estan en el corazon del WEKA. Hay mucipagones comunes
para clasificadores, la mayor parte del cual son relacieedo objetivos de evaluacion.
Ahora se muestra una lista de seleccion de los clasificador&/EKA, los cuales son:

= Weka.classifiers.trees.j4Bara crear arboles de decision podados a través del algo
ritmo C4.5.

= Weka.classifiers.bayes. NaivesBaye¥adlores precisos huméricos son escogidos
basados en el analisis basados en los datos que se entreguaaip una presicion del
0.1 para atributos numéricos cuando llaman buildclassifia el cero que entrena
casos.
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Funcién C4:5
(R: conjunto de atributos no clasificados,
C: atributo clasificador,
S conjunto de entrenamiento ) devuelve un &rbol de decisién.
Comienzo
Si § estd vacio,
Devolver un Unico nodo con valor falla.
Si todos los registros de S tienen el mismo valor para el atributo clasificador.
Devolver un Gnico nodo con dicho valor.
Si R estdavado
Devolver un tnico nodo con el valor mas frecuente del atributo clasificador en los
registros de S [Nota: habrd errores, es decir, registros que no estaran bien]
clasificados en este caso];
Si R no esta vacio
D ? atributo con mayor Proporcién de Ganancia (D,S) entre los atributos de R:
Sea {d|]=1,2,...,m} los valores del atributo D
Sea {d|] = 1,2,...,m} los subconjuntos de S correspondientes a Iso valores de dj
respectivamente.
Devaolver un érbol con la raiz nombrada como D y con los arcos nombrados como d1, d2,....dj
que van respectivamente a los drboles
C4.5(R4{D}, C, 51), C4.5(R{D}, C, S2), C4.5(R{D}, C, Sm),

Figura D.2:Pseudo-6digo algoritmo C4.5

= Weka.classifiers.functionSMO (algoritmo optimizacion secuencial minima de Platt,
para entrenar un vector clasificador que usa polinomios, edrakjoritmo es capaz
de normalizar los datos perdidos y transformar datos ndesrsbinarios. Para ob-
tener estimaciones de probabilidad apropiadas, usa l@mpcie encaja modelos
de regresion logisticos a las salidas del support vecéamhime).

= Weka.classifiers.lazy.kstaStar (K* es un clasificador basado por caso, que es la
clase de un caso de prueba lo es basado en la clase de agastiesde entrena-
miento similares, como determinado por alguna funcioretieeganza. La asuncion
subyacente de clasificadores basados por caso como la K *PIBBRLS, etc., es
que casos similares tendran clases similares).

= Weka.classifiers.rulegRip (Esta clase pone en practica a un principiante de regla
l6gico, la Poda Repetida Incremental para Producir la Bedao de Error (RIP-
PER)).

= Weka.classifiers.fuctionkinearRegresion (multirespuesta regression lienal)g€la
para usar regresion linear para prediccion. Usa el mi#kaike para la seleccion
modela, y es capaz de tratar con casos ponderados)
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= Weka.classifiers.met&lassificationViaRegression-W (Clase para hacer clasifica
cibn que usa métodos de regresion)

Después de haber mencionado la parte de los clasificadeirdé5KA comentaremos
la parte de clustering que trae el sistema, aqui el softirabaja con 3 tipos de algoritmos
o cluster los cuales son EM, K-means y el Cobweb. Se dartasiekefiniciones para
entender cada uno de estos métodos de clustering.

EM, este método empieza obteniendo los parametros deskabaciones y los usa
para calcular las probabilidades de que cada objeto pedarzeun cluster y usa es pro-
babilidad para re-estimar los parametros de las probabigis , hasta converger. Es re-
comendado hacer varias veces este proceso para garaatavergencia de los datos.
K-means, este método selecciona elementos aleatorosiiédes representan el centro o
media de cada cluster. A cada objeto restante se le asighes&racon los cuales mas se
parece, basandose en una distancia entre el objeto y la nheldiluster. Después calcula
la nueva media del cluster e itera hasta no cambiar de mé&basveb, este método crea
un cluster jerarquico con un arbol de clasificacion. Earbbl de clasificacion cada nodo
es un concepto que tiene una descripcion probabilistcase concepto que resume los
objetos clasificados bajo ese nodo. La descripcion prbbtta incluye la probabilidad
del concepta(P(C;)) y las probabilidades condicionales de pares atributas-\dado
por el conceptq P(A; = V;;|Cy)). Entre mas grande es la proporcion de elementos de
las clase que tiene ese atributo-valor, ese atributo-wsanas predicativo sobre la cla-
se. Cobweb también considera en cada iteracion, unirdesreejores nodos evaluados y
dividir el mejor nodo evaluado. Cobweb depende del ordemsleljetos. El método se
puede extender a valores numéricos usando distribucgagssianas.

Al ocupar alguno de estos métodos, los resultado puedegusedados, para luego
poder ver esos valores agrupados a través de la visualizagile es una herramienta
grafica de representacion de datos y de esa forma se puedmiderr las tendencias de
los datos de una forma visual.

Nos queda solamente la parte de reglas de asociacion y e ex solo método de
asociacion, y el esquema de asociacion es el A Priori.délrsino APriori su objetivo
es obtener itemsets (conjuntos de valores que se repitan) determinado tamafio, pa-
ra combinarlos en reglas. Posee algunas ventajas como| glgoetmo A Priori y sus
variantes son los mas usados dentro de este tipo de an8lisieficiencia para grandes
voliumenes de datos es muy elevada y Ciertos SGBD son cagaegscutar este algorit-
mo dentro del ncleo del gestor. También este algoritreseprta deficiencias como para
ciertos datos de entrada, los resultados intermedios o@mrsgran cantidad de recursos
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(memoria).



Apéndice E
Glosario

= Apache: es un software (libre) servidor HTTP de cbdigo abierto gdasaformas
Unix (BSD, GNU/Linux, etc.), Windows, Macintosh y otras,ejuimplementa el
protocolo HTTP/1.1y la nocién de sitio virtual.

= ATM: ElModo de Transferencia Asincrona o Asynchronous Tramdtele (ATM)
es una tecnologia de telecomunicacion desarrolladahzaer frente a la gran de-
manda de capacidad de transmisién para servicios y aiolisc

= Cookies: Una cookie es un fragmento de informacion que se almacemhdis-
co duro del visitante de una pagina web a través de su ndwega peticion del
servidor de la pagina. Esta informacion puede ser luegaperada por el servidor
en posteriores visitas. Las inventd Lou Montulli, un antiggmpleado de Netscape
Communications. Al ser el protocolo HTTP incapaz de mamtariermacion por
si mismo, para que se pueda conservar informacion en&ga@gina vista y otra
(como login de usuario, preferencias de colores, et@,dede ser almacenada, ya
sea en la URL de la pagina, en el propio servidor, o en unaie@wkel ordenador
del visitante.

= CSV: Los ficheros CSV (del inglés comma-separated values) sdipaide docu-
mento sencillo para representar datos en forma de tablaseque las columnas
se separan por comas (0 punto y coma en donde la coma es eldsmpdecimal:
Espafa, Francia, Italia...) y las filas por saltos de lihea campos que contengan
una coma, un salto de linea o una comilla doble deben serrados entre comi-
llas dobles. El formato CSV es muy sencillo y no indica un fueg caracteres
concreto, ni como van situados los bytes, ni el formato phsalto de linea. Estos
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puntos deben indicarse muchas veces al abrir el fichero jegopéo, con una hoja
de calculo.

Datawarehouse:es una coleccion de datos orientadas a un dominio, integred
volatil y variable en el tiempo que ayuda a la toma de denesade la empresa u
organizacion.

DNS: El Domain Name System (DNS) es una base de datos distribyétanguica
que almacena informacion asociada a nombres de dominiedes como Internet.
Aunque como base de datos el DNS es capaz de asociar digtpuegde infor-
macion a cada nombre, los usos mas comunes son la asigrdeinombres de
dominio a direcciones IP y la localizacion de los servidade correo electronico
de cada dominio.

Gateway: es un equipo que permite interconectar redes con protog@oguitec-
turas completamente diferentes a todos los niveles de doauion. La traduccion
de las unidades de informacion reduce mucho la velocidatademision a través
de estos equipos.

GUI: Lainterfaz grafica de usuario (en inglés Graphical Userface, GUI) es un

tipo de interfaz de usuario que utiliza un conjunto de inm@&gey objetos graficos
para representar la informacion y acciones disponiblés iaterfaz. Habitualmente
las acciones se realizan mediante manipulacion directafaeilitar la interaccion

del usuario con la computadora. Surge como evolucion dméea lde comandos
de los primeros sistemas operativos y es pieza fundamentah entorno grafico.
Como ejemplo de interfaz grafica de usuario podemos citesa@ltorio o desktop
del sistema operativo Windows y el entorno X-Window de Linux

Host: El termino host (equipo anfitribn) en informatica o cortgmibn puede refe-
rirse a:

e A una maquina conectada a una red de ordenadores y que tigrenire de
equipo (en inglés, hostname). Es un nombre Gnico que se &uh dispo-
sitivo conectado a una red informética. Puede ser un oddenan servidor
de archivos, un dispositivo de almacenamiento por red, wguina de fax,
impresora, etc. Este nombre ayuda al administrador de la i@ehtificar las
magquinas sin tener que memorizar una direccion IP para waad de ellas.

e A veces también se llama asi al dominio del equipo (Un danes la parte
de una URL por la que se identifica al servidor en el que se)aloja
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e También es el nombre de un fichero (fichero Hosts) que se eimauen los
ordenadores y resuelve algunos DNS.

Html: es el acronimo inglés de HyperText Markup Language, queaskice al
espafiol como Lenguaje de Marcas Hipertextuales. Es umdgmgle marcacion
diseflado para estructurar textos y presentarlos en foentapertexto, que es el
formato estandar de las paginas web. Gracias a Internéds/reavegadores como
Internet Explorer, Opera, Firefox, Netscape o Safari, eMHdTse ha convertido
en uno de los formatos mas populares y faciles de aprendeexjsten para la
elaboracion de documentos para web.

NSCA: Existen cuatro formatos disponibles para los registrosahsacciones. Los
formatos de registro y los hombres predeterminados devasclsion los mismos
gue los utilizados por otros servicios de IIS. Piense sobié dgsea realizar el
seguimiento en todos los servicios, cuantos archivosadégiar y sobre la manera
de establecer el tamafio de los archivos antes de elegirnmato para el servicio
SMTP.

Path Analysis: analsis de camino de navegacion.

Petabytes:Un petabyte es una unidad de almacenamiento de informacames-
ponde a 1200 terabytes, mil doscientos millones de megabytmil doscientos
billones de bytes. Se representa con el simbolo PB.

Proxy: el termino proxy hace referencia a un programa o dispogifile realiza una
accion en representacion de otro. La finalidad mas haltetila del servidor proxy,
que sirve para permitir el acceso a Internet a todos los eguip una organizacion
cuando s6lo se puede disponer de un Unico equipo coneaatines, una Gnica
direccion IP.

Roaming Profile (Perfiles Moviles: almacenaran los cambios en la configuracion
del perfil indicados por el usuario, tales como los archidozaaenados en "Mis
Documentos” o los iconos existentes en el "Escritorio”, @ ks usuarios pueden
acceder a sus ficheros y carpetas mientras trabajan, podiendctarse desde dis-
tintos puestos.

Samba:es una implementacion libre del protocolo de archivos cotigons de Mi-

crosoft Windows (antiguamente llamado SMB, renombrad@ntemente a CIFS)
para sistemas de tipo UNIX. De esta forma, es posible quanadidees con Linux
0 Mac OSX se vean como servidores o actiien como clienteslea de Windows.
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= URL: significa Uniform Resource Locator, es decir, localizadufarme de recur-
s0. Es una secuencia de caracteres, de acuerdo a un forrtéatdagsque se usa
para nombrar recursos, como documentos e imagenes eneiteor su localiza-
cion.

= XML: sigla eninglés de eXtensible Markup Languagerfguaje de marcas exten-
sible»), es un metalenguaje extensible de etiquetas desarrgiladel World Wide
Web Consortium (W3C). Es una simplificacion y adaptaciéhQIGML y permite
definir la gramatica de lenguajes especificos (de la misker@era que HTML es
a su vez un lenguaje definido por SGML). Por lo tanto XML no edmente un
lenguaje en particular, sino una manera de definir lengyees diferentes necesi-
dades. Algunos de estos lenguajes que usan XML para su dfafision XHTML,
SVG, MathML.
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