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ÍNDICE GENERAL V

7. Conclusiones y trabajos futuros 171
7.1. Conclusiones . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 171
7.2. Trabajos futuros . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 173
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3.1. Etapas de la Mineŕıa Web de Uso . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40
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Caṕıtulo 1

Introducci ón

La información hoy en dı́a es una materia prima muy valiosa,tanto para empresas
u organizaciones como para simples usuarios, ya que para todos es importante obtener
información de buena calidad y oportuna. Es por esto que en la sociedad de la información
se destina gran cantidad de recursos en adquirir, almacenary procesar enormes volúmenes
de datos; se estima que cada 20 meses se duplica la informaci´on en todo el mundo.

Existen factores importantes que han llevado a este aumentode la información co-
mo la acumulación rápida de datos, el desarrollo de sistemas gestores de base de datos
más poderosos y el constante desarrollo tecnológico donde Internet y las bases de datos
dinámicas, entre otras, pasan a ser las principales fuentes de extracción de información.

Aunque la especie humana posee habilidades extremadamentesofisticadas para de-
tectar patrones y descubrir tendencias, es evidente que el Hombre no puede realizar con
la misma eficiencia la tarea de analizar los trillones de datos almacenados electrónica-
mente al monitorear las transacciones comerciales de una o varias bases de datos. Por
ejemplo, los satélites de observación de la Tierra generan del orden de un petabyte de
datos (1015 bytes) diariamente; otros sistemas menos sofisticados, como centros de in-
formación de turismo, las transacciones realizadas en un supermercado, operaciones de
tarjetas de créditos, etc. también son susceptibles de generar un volumen de datos impo-
sible de analizar de forma manual o sólo utilizando técnicas estadı́sticas tradicionales, lo
cual resulta lento, costoso y altamente subjetivo.

La explosión en el número de fuentes de información disponibles en Internet ofrece
una nueva oportunidad de búsqueda y extracción de información útil a partir de bases de
datos dinámicas y crecientes. Sin embargo, aunque aparentemente parezca que se presenta
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un problema que es la ”sobre-información”, en el sentido derecibir más información de la
que podamos asimilar, en la realidad, el fenómeno puede serlo contrario, que padezcamos
una crónica falta de información. Pondremos un ejemplo sencillo para explicar lo que esta
sucediendo: el Diabético. Como se sabe, la diabetes es una enfermedad que se caracteriza
por impedir la absorción de glucosa por las células para sutransformación en energı́a;
sin embargo hay suficiente en la sangre, solo que falta el elemento que hace posible la
transferencia de la glucosa a la célula sedienta. De la misma manera, con la información,
existe mucha y sólo faltan aquellos elementos de transformación para poder conseguir de
ella el conocimiento que se necesita.

Pero, ¿qué entendemos porconocimiento?. Si queremos dar la definición de conoci-
miento, primero debemos referirnos a los diversos elementos con los que está relacionado,
tales como losdatos, la informacíon, la inteligenciay el aprendizaje. Losdatosson la re-
presentación de elementos abstraı́dos más o menos aislados de la realidad a partir de los
modelos mentales de un individuo o conjunto de ellos. Es decir, losdatosno aportan por
sı́ solos ninguna explicación sobre los sucesos que describen, por lo tanto, tienen que ser
interpretados por las personas para tener significado y poder ser útiles. Lainformacíon se
genera a partir de datos seleccionados, organizados y procesados de acuerdo a criterios
pre-establecidos. Los métodos básicos para convertir datos en información y, al mismo
tiempo, dotarlos de significado son la categorización, la contextualización, el análisis y la
sı́ntesis [Mol02]. Lainteligenciase puede definir como la capacidad de plantear y resolver
problemas de forma rutinaria. Elaprendizajees el proceso mediante el cuál se adquiere
conocimiento.

Entonces, ¿cómo podemos encontrar la información que necesitamos?, más aún, ¿cómo
podemos adquirir conocimiento de tanta información existente?. Para poder responder a
estas preguntas, el primer punto de partida es definir qué esel conocimiento y ası́ luego
poder aplicar procesos para adquirir dicho conocimiento [Mol02].

Por lo tanto podemos definir elconocimientocomoel resultado de la aplicación de
la inteligencia sobre la información en un contexto y con un propósito determinado. Y el
conocimiento en una base de datos esel conjunto de los patrones o modelos encontrados
que atienden a determinadas metas.

Para poder extraer el conocimiento se pueden utilizar técnicas de Minerı́a de Datos y
también otras técnicas relacionadas con otras áreas delconocimiento como son la Minerı́a
de Texto, Minerı́a Stream y Minerı́a Web, las cuales se enmarcan dentro del Proceso
de Extracción de Conocimiento (en inglésKnowledge Discovery in Database (KDD))
[FPSSU96].
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La Minerı́a de Datos es un área multidisciplinaria, donde se pueden utilizar diferen-
tes técnicas fuertemente ligadas al aprendizaje automático, tales como redes neuronales,
técnicas de agrupamiento, algoritmos genéticos, árboles de decisión, entre muchas otras.
Dentro de este proceso se emplean algoritmos de aprendizajeclásicos, métodos estadı́sti-
cos o técnicas avanzadas de bases de datos [FPSSU96], [Dan02], [CMS99], [VDS00].

La aplicación de la Minerı́a de Datos ha diversos tipos de información generalmente
provenientes de bases de datos textuales o documentales y deinternet ha propiciado la
aparición de nuevas áreas de estudio especı́ficas para la explotación de este tipo de datos.

Una de estas áreas es la Minerı́a de Texto. La Minerı́a de Texto se centra en el des-
cubrimiento de patrones interesantes y nuevo conocimientoen un conjunto de textos, es
decir, su objetivo es descubrir cosas tales como tendencias, desviaciones y asociaciones
entre “grandes” cantidades de información textual. Como la información que se analiza
carece de estructura, es necesario aplicar técnicas adecuadas para la obtención de una
estructura que permita el análisis de la información, es por ello que la etapa de preproce-
samiento juega un rol de suma importancia en este proceso [XKPS02], [Jus04], [Tan99].

Otra de estas áreas es la Minerı́a Web. Podemos decir de forma general que la Minerı́a
Web trata de descubrir patrones interesantes en el contenido, en la estructura y en la
utilización de sitios Web. Dentro de la Minerı́a Web podemos destacar tres áreas de estudio
importantes, las cuales son la Minerı́a Web de Contenido, laMinerı́a Web de Estructura
y la Minerı́a Web de Uso. Todas estas áreas serán analizadas a lo largo de este trabajo,
siendo esta última área, la Minerı́a Web de Uso, nuestro principal objetivo de estudio
[Etz96], [KB00],[NFJK99].

En general podemos decir que la Minerı́a Web de Uso consiste en la aplicación de
técnicas de minerı́a para descubrir patrones de uso de la información Web con el obje-
tivo de entender y satisfacer las necesidades de los usuarios. La principal fuente de in-
formación en este caso son los archivos Web log que se encuentran almacenados en los
servidores Web.

La Minerı́a de Datos ha utilizado durante la última décadatécnicas procedentes de la
Computación Flexible (Soft Computing), tales como laLógica Difusa. La lógica difusa
cumple un rol importante en el desarrollo de sistemas inteligentes, permitiendo mayor
flexibilidad y el manejo de impresiones subjetivas que pueden estar presentes en la infor-
mación que se esté procesando [Zad75], [MPM02], [AM04].

En el campo del KDD, la lógica difusa puede ayudar en los problemas tales como la
manipulación de asuntos relacionados con la comprensibilidad de patrones, datos ruidosos
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e incompletos y la interacción humana. Concretamente, nosotros nos centraremos en las
aplicaciones de lógica difusa a la Minerı́a Web, que nos permitan mejorar y optimizar
diferentes procesos de la Web.

Como en la Minerı́a Web de Uso existen diferentes elementos que tienen cierto grado
de imprecisión o de incertidumbre, la lógica difusa nos permitirá manipular esos elemen-
tos para poder representar de mejor forma la realidad. Un ejemplo significativo son los
perfiles de los usuario. El tratamiento de los perfiles de usuario se basa principalmente en
analizar la información que es registrada de diversas fuentes de información y se busca
obtener información sobre las preferencias y caracterı́sticas de los usuarios, muchas de
estas preferencias o intereses tienen cierto grado de incertidumbre, por lo que la lógica
difusa nos va a permitir modelar y manejar dicha información de una manera flexible.

1.1. Objetivos

Como se ha comentado anteriormente los objetivos de este trabajo incluyen el estudiar
una serie de problemas que aparecen en la Minerı́a Web de Uso,utilizando especialmente
la lógica difusa como herramienta. Nos centraremos en el análisis del comportamiento
de los usuarios en la Web, para poder obtener una representación de perfiles de usua-
rios.Trataremos de comprobar el comportamiento de estas t´ecnicas y la validez de nuestros
modelos mediante una experimentación sobre un caso real Para alcanzar estos objetivos,
las tareas a desarrollar son las siguientes:

Estudiar el potencial de las distintas técnicas que más seutilizan en la Minerı́a Web
centrándonos principalmente en el uso de la lógica difusa, las reglas de asociación
difusas y el clustering1 difuso.

Realizar un estudio para la obtención de patrones de navegación, y utilizar la técnica
de reglas de asociación difusas para este fin.

1A lo largo de este trabajo, cuando estemos hablando de gruposde elementos utilizaremos la palabra
cluster/s en vez de la palabra grupo/s, y cuando estemos hablando de agrupamiento de tales elementos utili-
zaremos el término ya conocido por todos, que es el clustering. El propósito de esta terminologı́a es evitar la
confusión y la ambigüedad que suponen las palabras grupo/agrupamiento, ya que por el amplio significado
de las mismas, no implican que se hayan obtenido de un procesode clustering propiamente dicho. Sin em-
bargo, el uso de las palabras cluster/clustering sı́ determina claramente la obtención de los grupos, lo cuál nos
permite además utilizar la palabra grupos para denominaciones mucho más generales no relacionadas con la
técnica de clustering.



1.2 Estructura de la tesis 5

Realizar un estudio demográfico utilizando la técnica delclustering difuso para la
agrupación y caracterización de sesiones de usuarios.

Realizar un estudio sobre la personalización web, principalmente todo lo relaciona-
do con los perfiles de los usuarios, para plantear un modelo general de obtención y
representación de los mismos.

1.2. Estructura de la tesis

Tras el presente capı́tulo introductorio, pasaremos a unSegundo Caṕıtulo en el cuál
describiremos brevemente la problemática del crecimiento de la información, para poder
recoger los principales conceptos del Proceso de Extracci´on del Conocimiento (KDD) en
cada una de sus etapas. Dentro de este área de investigación, vamos a referirnos en primer
lugar a la Minerı́a de Datos, donde veremos principalmente las técnicas más utilizadas
dentro de este proceso. También hablaremos brevemente sobre un área de investigación
que hoy en dı́a está en pleno crecimiento denominada Miner´ıa Stream. A continuación,
veremos los conceptos relacionados con la Minerı́a de Textodonde describiremos sus
etapas y las técnicas utilizadas más habituales. Por último en este capı́tulo, analizaremos
el área de la Minerı́a Web donde también analizaremos las etapas y técnicas utilizadas,
ası́ como los principales tipos de Minerı́a Web.

En elTercer Caṕıtulo nos detendremos para analizar con una mayor profundidad la
Minerı́a Web de Uso, identificaremos y describiremos sus etapas y comentaremos algunos
problemas asociados a esta área de investigación. Tambi´en hablaremos sobre los ficheros
Log de los servidores Web, siendo estos una de las fuentes principales de información
para el proceso de Minerı́a Web de Uso y de algunas aplicaciones desarrolladas. Plan-
tearemos nuestro modelo de datos, con el cuál trabajaremosa lo largo de este estudio y
describiremos el proceso de caracterización de usuarios,donde estudiaremos diferentes
métodos que se utilizan en la identificación de las sesiones de los usuarios.

En elCuarto Capı́tulo nos referiremos brevemente a la problemática que existe en
el manejo de la información imprecisa en la Web y cómo la lógica difusa puede ayudar
a solucionarlas. Comentaremos algunas técnicas que se relacionan con los tipos de la
Minerı́a Web, especialmente en el área de la Minerı́a Web deUso. Explicaremos las reglas
de asociación difusas y las aplicaremos para la obtenciónde patrones de navegación. Una
vez interpretadas las reglas y contrastadas con la ayuda de medidas de interés objetivas
y subjetivas, discutiremos los resultados obtenidos de losexperimentos con un caso real,
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concretamente en el sitio web de la E.T.S. Ingenierı́as Informática y de Telecomunicación
de la Universidad de Granada (http://etsiit.ugr.es).

En elQuinto Capı́tulo analizaremos la técnica de minerı́a llamada clustering, revi-
sando los modelos generales del clustering para luego profundizar en esta técnica desde
un punto de vista difuso. Además, completaremos este modelo con un análisis previo so-
bre la obtención de las particiones iniciales de los datos,ası́ como una validación posterior
de la técnica con diversas medidas. Los agrupamientos a realizar irán principalmente en-
focados a páginas similares y a sesiones de usuarios; los experimentos de dichos análisis
se han llevado a cabo en el caso real anteriormente comentado.

En elSexto Caṕıtulo analizaremos el proceso de personalización, centrándonos en la
construcción de perfiles de usuario. A partir de la formalización matemática de la defi-
nición de perfiles de usuario, plantearemos un modelo para la representación de perfiles
en XML. En cuanto a la metodologı́a de obtención de los perfiles, planteamos un mo-
delo basado en grupos previos obtenidos de la fase de minerı́a desarrollada en capı́tulos
anteriores. La identificación de perfiles de usuarios con grupos demográficos y la carac-
terización de perfiles de usuarios a través de determinadas páginas de navegación queda
demostrada con experimentos reales sobre el sitio web de la E.T.S.I.I.T.

Finalmente, en elSéptimo Caṕıtulo se encuentran las conclusiones sobre el trabajo
y los futuros estudios relacionados con la investigación.

Para dar un mejor entendimiento a este trabajo, hemos incluido cinco apéndices, sien-
do A y B los apéndices relacionados con conceptos preliminares necesarios para el en-
tendimiento y para los no familiarizados con la lógica difusa y las reglas de asociación,
respectivamente. En elapéndice Cpodremos ver los resultados obtenidos en el análisis de
perfiles de usuarios para el caso real del sitio web de la E.T.S.I.I.T. recogidos en el capı́tu-
lo sexto. En elapéndice D, podemos ver una pequeña explicación del sistema WEKA, el
cual utilizamos para realizar algunos experimentos de clasificación de perfiles recogidos
en el capı́tulo sexto. Por último, para una mejor lectura deeste trabajo, hemos incluido
un glosario en el apéndice E donde se recoge la terminologı́a comúnmente utilizada en la
Web.



Caṕıtulo 2

Descubrimiento del Conocimiento
(KDD) : El Proceso de Mineŕıa

En este capı́tulo realizaremos un análisis general del Proceso de Extracción del Co-
nocimiento (Knowledge Discovery in Databases (KDD)). Nos centraremos en los princi-
pales procesos de Minerı́a, tales como la Minerı́a de Datos,Minerı́a Stream, Minerı́a de
Texto y Minerı́a Web, siendo esta última el área principalde nuestro estudio.

2.1. Introducción

Con la necesidad de poder manejar grandes cantidades de datos, surge un área de es-
tudio, que se denominadescubrimiento del conocimiento en grandes volúmenes de datos
(KDD).

El proceso KDD lo podemos definir como ”el proceso no trivial de identificar patro-
nes válidos, novedosos y potencialmente útiles y en última instancia, comprensible a partir
de los datos” [FPSSU96]. Este proceso también es conocido por diferentes nombres que
podrı́an ser sinónimos del mismo, entre los cuales se encuentran Data Archeology, De-
pendency Function Analysis, Information Recollect, Pattern Data Analysis ó Knowledge
Fishing.

KDD supone la convergencia de distintas disciplinas de investigación; podemos nom-
brar algunas tales como el aprendizaje automático, estad´ıstica, inteligencia artificial, sis-
temas de gestión de base de datos, técnicas de visualización de datos, los sistemas para el
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apoyo a la toma de decisión (DSS) ó la recuperación de información, entre otras.

2.2. Etapas en el proceso de KDD

Dentro del proceso KDD, uno de los elementos más importantes a considerar es el
usuario, ya que es él quien determina el dominio de la aplicación o sea, decide cómo y
qué datos se utilizarán en el proceso; el usuario debe entender y participar activamente en
el desarrollo del mismo.

Por lo tanto, los pasos en el proceso global del KDD no están claramente diferenciados
por ser un proceso iterativo e interactivo con el usuario experto. Las interacciones entre las
decisiones tomadas en diferentes pasos, ası́ como los parámetros de los métodos utilizados
y la forma de representar el problema suelen ser extremadamente complejos.

Generalmente, se consideran las siguientes etapas del Proceso de Extracción del Co-
nocimiento [FPSSU96], [Dan02]:

a. Seleccíon de datos.Consiste en buscar el objetivo y las herramientas del proceso
de minerı́a, identificando los datos que han ser extraı́dos,buscando los atributos
apropiados de entrada y la información de salida para representar la tarea. En otras
palabras, lo primero que se tiene que tener en cuenta antes decomenzar con el
proceso, es saber que es lo que se quiere obtener y cuales son los datos que nos
facilitarán esa información para lograr la meta.

b. Limpieza de datos.En este paso se limpian los datos sucios, incluyendo los datos
incompletos (donde hay atributos o valores de atributos perdidos), el ruido (valores
incorrectos o inesperados) y datos inconsistentes (conteniendo valores y atributos
con nombres diferentes). Los datos sucios en algunos casos deben ser eliminados ya
que pueden contribuir a un análisis inexacto y resultados incorrectos. En resumen
este proceso está formado por tres fases: definir y determinar los tipos de errores,
buscar e identificar las instancias que contienen errores y corregir los errores des-
cubiertos.

c. Integración de datos.Combina datos de múltiples procedencias incluyendo múlti-
ples bases de datos, que podrı́an tener diferentes contenidos y formatos. La incon-
sistencia en el formato puede llevar una redundancia e inconsistencia en los atribu-
tos y valores de los datos. Normalmente cuando se trabaja en un problema de pro-
ceso de descubrimiento es necesario primero formar un único conjunto con todos
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los datos que provienen de distintas fuentes. Esta idea, en el ámbito de integración
de datos de bases de datos empresariales, se conoce con el nombre de almacén de
datos o ”datawarehouse” [Kim96] y proporcionan un punto único y consistente de
acceso de datos corporativos sin importar la división departamental.

d. Transformación de datos.Las transformaciones consisten principalmente en mo-
dificaciones sintácticas llevadas a cabo sobre datos sin que supongan un cambio
para la técnica de minerı́a aplicada. Las transformaciones discretas de los datos
[HLT99] tienen la ventaja de que mejoran la comprensión de las reglas descubier-
tas al transformar los datos de bajo nivel en datos de alto nivel y también reduce
significativamente el tiempo de ejecución del algoritmo debúsqueda. Su principal
desventaja es que se puede reducir la exactitud del conocimiento descubierto, debi-
do a que puede causar la perdida de alguna información. Existen diferentes méto-
dos de transformación de variables continuas a discretas que se pueden agrupar
según distintas aproximaciones [DKS95]: métodos locales (realizan la transforma-
ción discreta en una región del espacio de las instancias,por ejemplo, utilizando un
subconjunto de las instancias), métodos globales (utilizan el espacio de las instan-
cias), métodos supervisados (utilizan la información dela clave (valor del atributo
objetivo) de la instancia de los datos cuando discretizan unatributo) y métodos no
supervisados (no requiere la información de la clave para poder pasar a valores dis-
cretos. Sólo utilizan la distribución de los valores del atributo continuo como fuente
de información).

e. Reduccíon de datos.Reducir el tamaño de los datos, encontrando las caracterı́sti-
cas más significativas para representar los datos dependiendo del objetivo del pro-
ceso. Se pueden utilizar métodos de transformación para reducir el número efectivo
de variables a ser consideradas, o para encontrar otras representaciones de los da-
tos. Las estrategias incluyen agregación del cubo de datos(Ej. sum( ) y min( )),
reducción de dimensiones (la extracción irrelevante y d´ebil de atributo), compre-
sión de datos (reemplazando valores de datos con datos alternativos codificados),
reducción de tamaño (reemplazando valores de datos con representación alternati-
va más pequeña), una generalización de datos (reemplazando valores de datos de
niveles conceptuales bajos con niveles conceptuales más altos), etc.

f. Miner ı́a de Datos.Consiste en la búsqueda de los patrones de interés que pueden
expresarse como un modelo o simplemente que expresen dependencia de los datos.
El modelo encontrado depende de su función (por ej. Clasificación) y de su forma
de representarlo (por ej. árboles de decisiones, reglas, entre otras). Se tiene que
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especificar un criterio de preferencia para seleccionar un modelo de un conjunto
de posibles modelos. También se tiene que especificar la estrategia de búsqueda a
utilizar (normalmente está determinado en el algoritmo deminerı́a).

g. Evaluación de los patrones.Se identifican verdaderamente patrones interesantes
que representan conocimiento usando diferentes técnicasincluyendo análisis es-
tadı́sticos y lenguajes de consultas.

h. Interpretaci ón de resultados.Consiste en entender los resultados del análisis y
sus implicaciones y puede llevar a regresar a algunos de los pasos anteriores. Hay
técnicas de visualización que pueden ser útiles en este paso para facilitar el enten-
dimiento de los patrones descubiertos.

Figura 2.1:Etapas del Proceso KDD

Podemos ver en la figura 2.1 las etapas del proceso KDD. Para ver con más detalle éste
proceso podemos encontrarlas en [KLR+98], [Pyl99], [CMS99], [FPSSU96], [Mit97].

2.2.1. KDD y mineŕıa

Es importante discutir sobre la diferencia entre KDD y Minerı́a de Datos, ya que
muchos estudios e investigaciones dan por hecho que ambos son sinónimos. Hay muchos
casos que no es posible identificar o distinguir claramente la etapa de Minerı́a de Datos
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dentro del Proceso de Descubrimiento [VDS00], porque a veces no es necesario realizar
todas y cada una de las etapas del mismo, como preprocesamiento, limpieza de datos, etc.

Entonces, la Minerı́a de Datos la podemos definir comouna etapa particular en el
proceso KDD, donde la Minerı́a de Datos aplica algoritmos especı́ficos o t́ecnicas es-
pećıficas para la extraccíon de patrones de los datos[FPSSU96], diferenciándolo del
proceso KDD que ya antes a sido definido.

Hasta el momento, sólo hemos mencionado dos términos importantes dentro del área
de investigación de extracción de patrones útiles de conjuntos de datos, que son KDD
y Minerı́a de Datos, y hemos dejado de lado dos términos que actualmente se ocupan
fuertemente en la extracción de patrones útiles desde documentos y desde la Web como
son la Minerı́a de Texto y la Minerı́a Web.

Es importante analizar las diferencias entre los procesos de Minerı́a de Datos, Minerı́a
de Texto y Minerı́a Web, antes de comenzar a analizar a cada uno de ellos por separado.
Hemos dejado de lado a la Minerı́a Stream ya que es un área nueva en desarrollo y que
está fuertemente relacionado con la Minerı́a de Datos.

Si nos detenemos a pensar cuáles serı́an las diferencias entre estos procesos, de-
berı́amos empezar diciendo que las fuentes de informaciónsobre las que trabajan son
diferentes. La Minerı́a de Datos principalmente trabaja sobre grandes almacenes de datos
y Bases de datos relacionales, por ejemplo; en cambio la Minerı́a de Texto se centra en
documentos y la Minerı́a Web en todo lo que se relaciona con laWorld Wide Web. El
tipo de información que procesan es muy distinta. La información que procesa la Minerı́a
de Datos es información estructurada, ya que los datos est´an almacenados en una base
de datos generalmente relacional; sin embargo, la Minerı́ade Texto, trata con complejas
estructuras impĺıcitas del texto, generalmente no estructuradas y por último, la Minerı́a
Web procesa tanto información estructurada (procesa información de bases de datos que
están relacionadas con las páginas Web), semiestructurada (páginas HTML con texto y
Hiperenlaces) y no estructurada (texto libre). Un aspecto amencionar, es que en la lite-
ratura se mencione, a la Minerı́a de Texto como KDT o a la Minerı́a Web como KDW,
para hablar sobre el proceso de descubrimiento en esas áreas, que es el mismo caso que
ya hemos mencionado sobre el KDD y Minerı́a de Datos.

Una vez comentadas brevemente las diferencias entre estos procesos vamos a entrar a
especificar a cada uno de ellos, comenzaremos con la Minerı́ade Datos; primero porque
está mucho más extendido y segundo porque la gran mayorı́ade las técnicas de éste se
aplican en los procesos de Minerı́a Stream, Minerı́a de Texto y Minerı́a Web, y ası́ tener
una mayor referencia al momento de explicar estos últimos procesos.
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2.3. Minerı́a de datos

La Minerı́a de Datos es la etapa más importante del KDD; es laque integra los pro-
cesos de aprendizaje y métodos estadı́sticos para la obtención de hipótesis de patrones y
modelos. Es esencial que los algoritmos empleados en la Minerı́a de Datos sean eficien-
tes, escalables y robustos a la hora de manipular grandes cantidades de información con
ruido.

Informalmente hablando, se puede decir que la Minerı́a de Datos es el proceso de
extracción de información o conocimiento de un conjunto grande de datos. Formalizando
un poco más, lo podemos definir comouna etapa particular en el proceso KDD, donde
la Minerı́a de Datos aplica algoritmos especı́ficos o técnicas especificas para la extracción
de patrones de los datos.

Debemos tener claro que el proceso de Minerı́a de Datos genera muchos tipos de
patrones, pero lo más importante es determinar qué patrones son útiles e interesantes y
cuales no. Un patrón es interesante si cumple con ciertas condiciones, si es fácil compren-
derlo; es válido con cierto grado de certeza, para otro conjunto de datos, ya sea nuevo o
de prueba; tiene una utilidad potencial y expresa un conocimiento novedoso y no trivial.

Es importante destacar que la Minerı́a de Datos, en forma muygeneral, puede procesar
distintos tipos de datos, de diferentes fuentes como archivos planos (texto, binario,. . . ),
base de datos relacionales, base de datos heterogéneas, base de datos orientadas a objetos,
datawarehouse, base de datos transaccionales, base de datos espaciales, base de datos
multimedia y base de datos temporales, entre otras.

Un ejemplo de Minerı́a de Datos serı́a el siguiente: hace más de dos temporadas que el
club italiano de fútbol AC Milán usa redes neuronales paraprevenir lesiones y optimizar
el acondicionamiento de cada atleta [Mth03]. Esto ayuda a seleccionar el fichaje de un
posible jugador o alertar al médico del equipo de una posible lesión. El sistema, creado por
Computer Associates International, es alimentado por datos de cada jugador, relacionados
con su rendimiento, alimentación y respuesta a estı́mulosexternos, que se obtienen y
analizan cada quince dı́as.

2.3.1. T́ecnicas de mineŕıa de datos

El objetivo de la Minerı́a de Datos es la obtención de patrones útiles en un conjunto
grande de datos, pero ¿qué tipo de patrones puede encontrarla Minerı́a de Datos?. Depen-
diendo del conjunto de datos a analizar y del tipo de patronesque se quiera encontrar en
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el proceso es la técnica de Minerı́a de Datos a utilizar. Lastécnicas de Minerı́a de Datos
pueden ser descriptivas o predictivas. Las descriptivas caracterizan las propiedades gene-
rales de los datos en una base de datos y por el contrario, la predictiva realiza inferencias
en los datos para poder realizar predicciones. Hay que tenerclaro lo que se desea obtener
para ver cual de los dos enfoques se utiliza.

A continuación clasificaremos las técnicas más usadas, según sean descriptivas o
predictivas:[Dan02]

Técnicas Descriptivas.

Descripcíon de clases.Hay tres formas de ver este punto, la primera se denomi-
na caracterización de los datos (Data Caracterization), el cuál realiza un resumen
de las caracterı́sticas generales de una clase particular de datos; los resultados sue-
len representarse en términos de reglas de caracterizaci´on. La segunda es la dis-
criminación de datos (Data Discrimination), que es una comparación entre las ca-
racterı́sticas generales de los objetos de una clase respecto a las de otro conjunto
contrastante. Finalmente, también se puede aplicar una combinación de ambas.

Análisis de asociacíon. Es el descubrimiento de reglas de asociación que muestran
condiciones del tipo atributo-valor que ocurre con frecuencia dentro de un conjunto
de datos. La minerı́a mediante reglas de asociación es el proceso de búsqueda in-
teresante de correlaciones entre un conjunto grande de datos [AGGR98], [AR94],
[MTV94]. El descubrimiento de reglas de asociación en grandes volúmenes de
transacciones de negocios, puede facilitar el proceso de toma de decisiones. Por
ejemplo, una regla de asociación descubierta en un conjunto de transacciones de
libros de computación puede ser como sigue:

Sistema Operativo−→LINUX [soporte = 3 %, confianza =45 %]

Esta regla refleja un modelo de compra para libros de computación, donde el con-
sumidor que compra libros de sistemas operativos, tiende a comprar libros de Linux
al mismo tiempo. El soporte y la confianza son dos medidas que reflejan la utilidad
y la certeza de la regla descubierta. En el ejemplo estos ı́ndices indican que el 45 %
de las transacciones que contienen libros de sistemas operativos también contienen
libros de Linux y que el 3 % de todas las transacciones contiene a ambos ı́tems.

Análisis de clusters.Aquı́ se analizan objetos sin consultar clases conocidas. En ge-
neral, las clases no se presentan en los datos de entrenamiento simplemente porque
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no se conocen. El proceso trabaja agrupando objetos según el principio de ”maxi-
mizar la similitud dentro de una clase y minimizar la similitud entre clases”. Un
cluster es una colección de objetos de datos mutuamente similares. Clustering es el
proceso de agrupamiento de objetos [Har75], [JD98], [KR90]. El análisis de clus-
tering, tiene una gran variedad de aplicaciones, incluyendo procesos de imágenes,
análisis de transacciones comerciales y reconocimiento de patrones.

Técnicas Predictivas.

Clasificacíon y prediccíon. Son dos tipos de análisis de datos, aquellos que pue-
den ser usados para clasificar datos y los que se usan para predecir tendencias. La
clasificación de datos predice clases de etiquetas mientras la predicción de datos
predice funciones de valores continuos. Aplicaciones tı́picas incluyen análisis de
riesgo para préstamos y predicciones de crecimiento. Algunas técnicas para clasifi-
cación de datos incluyen: clasificación bayesianas. K-Nearest Neighbor, algoritmos
genéticos, entre otros.

Árboles de decisión.Definen un conjunto de clases, asignando a cada dato de entra-
da una clase y determina la probabilidad de que ese registro pertenezca a la clase.
Podemos distinguir dos tipos de árboles, el primero es el árbol de decisión de cla-
sificación, donde cada registro a clasificar fluye por una rama del árbol. La rama
a seguir es determinada por una serie de preguntas definidas por los nodos de la
rama. Cuando el registro llega a un nodo hoja, se le asigna a laclase del nodo hoja.
El segundo es el árbol de decisión de regresión, cuando elregistro llega a un nodo
hoja, a la variable de salida de ese nodo, se le asigna el promedio de los valores
de la variable de salida de los registros que cayeron en ese nodo hoja durante el
proceso de entrenamiento.

Redes Neuronales.Son modelos predictivos no lineales que aprenden a través del
entrenamiento. Existen diferentes tipos de redes neuronales, las más conocidas son
las simples y multicapas. Las tareas básicas de las redes neuronales son reconocer,
clasificar, agrupar, asociar, almacenar patrones, aproximación de funciones, siste-
mas (predicción, control, entre otros) y optimización.

Aunque hemos detallado algunas de las principales técnicas que se utilizan en la Mi-
nerı́a de Datos, existen muchas otras que se pueden ver en la tabla 2.1, agrupándolas en
técnicas descriptivas y predictivas. [Jus04]
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Técnicas de Minerı́a de Datos

Métodos Descriptivos Métodos Predictivos
a. Visualizacíon a. Regresíon Estadı́sticas (interpolacíon y predicción)

- Regresíon Lineal
- Regresíon no lineal
- Regresíon
-Regresíon Adaptativa Lineal Ponderada Localmente

b. Aprendizaje no supervisado b. Aprendizaje Supervisado
-Clustering -Clasificacíon
Métodos no jerárquicos (Partición) Árboles de Decisión, ID3,
Métodos Jerárquicos (N-TREE) C4.5, CART
Métodos Paramétricos (Algoritmo EM) -Induccíon de Reglas
Métodos no Paramétricos (KNN, - Redes Neuronales(simple, multicapa)
K-means Clustering, Centroides, - Aprendizaje Relacional y Recursivo
Redes Kohonen, Algoritmo CobWeb, IFP (Inductive Functional Programming),
Algoritmo Autoclass) IFLP (Inductive Functional Logic Programming),

Aprendizaje de Orden Superior,
Macro Average, Matrices de Coste y Confusión,
Análisis ROC (Receiver Operating Characteristic)

c. Asociacíon
d. Asociacíon Secuencial
e. Análisis Estadı́stico
f. Análisis Estadı́stico
-Estudio de la Distribucíon de los Datos
-Deteccíon de Datos Ańomalos
-Análisis de Dispersíon
g.Correlaciones y Estudios Factoriales

Tabla 2.1:Técnicas de Minerı́a de Datos

2.4. Minerı́a stream

En estos últimos años, las bases de datos y comunidades quese preocupan en minar
datos enfocando la atención en un modelo nuevo de procesamiento de datos, donde los
datos llegan en forma de streams o una secuencia continúa dedatos.

Estos datos que llegan de forma continua y rápida presentanun gran desafı́o para la
Minerı́a de Datos tradicional, ya que es realmente desafiante realizar las operaciones que
habitualmente se usan en el análisis de enormes cantidadesde datos.

Este nuevo modelo de análisis es denominado Minerı́a Stream y se puede definir como
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un proceso de extracción del conocimiento de estructuras de registros rápidos y continuos
de datos.Los ejemplos de datos streams incluyen tráfico de la red de computadoras, con-
versaciones telefónicas, transacciones ATM, búsquedasweb y datos de sensores [BW01],
[GMMO00], [Bar02], [CDH+02].

La mayorı́a de los streams liberan datos en orden arbitrario, los cuales están intrı́nse-
camente relacionados con un aspecto temporal, esto quiere decir que los patrones que
son descubiertos en ellos siguen una tendencia dinámica, ypor lo tanto son diferentes a
los conjuntos de datos estáticos tradicionales que son muygrandes. Tales secuencias de
datos se refieren a streams de datos de desarrollo y por esta razón, las técnicas que son
dimensionables para conjuntos de datos enormes no pueden ser la respuesta para minar
las secuencias de datos o streams de desarrollo, ya que estastécnicas siempre se esfuerzan
en el trabajo de conjuntos de datos sin hacer distinción entre datos nuevos y datos viejos,
y ası́ esperar manipular la noción de patrones emergentes yobsoletos.

La investigación de Minerı́a Stream ha sido activada en estos últimos años. Den-
tro de los estudios realizados en esta área podemos mencionar los trabajos realizados
desde un punto de vista general, los cuales los podemos ver en[BW01], [BBD+02],
[Mol02],[GGR02]. Existen otros estudios relacionados conla administración de los streams
y el procesamiento de búsqueda continua de los streams en [GM98].

Dos recientes progresos motivan la necesidad de los sistemas de procesamiento de
streams [GO03], [Mth03]:

I. La generación automática de altas tasas de secuencias dedatos en diferentes apli-
caciones cientı́ficas y comerciales. Por ejemplo: El satélite, el radar, y aplicaciones
cientı́ficas de las corrientes de datos astronómicas, la bolsa de valores y las transac-
ciones web log de datos streams en las aplicaciones comerciales.

II . La necesidad para los análisis de estos datos de alta velocidad de los streams como
clustering y la detección de valores atı́picos, la clasificación y el cálculo de itemsets
frecuentes.

Algunos algoritmos que se utilizan en el área de la Minerı́aStream están relacionados
con proyectos de negocios y también en aplicaciones cient´ıficas. Estos algoritmos han
sido desarrollados y debatidos en [BBD+02], [GGR02], [Kar01]. Más adelante veremos
algunos de los algoritmos y su aplicación en diferente áreas (Ver tabla 2.2).

Existen diferentes y recientes proyectos que estimulan la necesidad para las técnicas
en vı́as de desarrollo que analizan datos streams en tiempo real. De los cuales podemos



2.4 Minerı́a stream 17

mencionar a:

JPL/NASA están desarrollando un proyecto llamó a DiamondEye [BFR+99] que
apunta a permitir que sistemas alejados puedan analizar objetos espaciales de imáge-
nes streams en tiempo real. El proyecto enfoca la atención en facultar una nueva era
de exploración espacial usando naves espaciales, exploradores y sensores altamente
autónomos [BFR+99].

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

Kargupta [Kar03] ha desarrollado un Sistema Minador StreamData Vehicle (VE-
DAS) que es un sistema de Minerı́a de Datos ubicua que permiteun monitoreo
continuo y la extracción del patrones de datos stream generados por un vehı́culo de
traslado.

En [SS03] desarrollan un proyecto en la NASA para la detecci´on abordo de proce-
sos geofı́sicos como nieve, hielo y nubes usando métodos clustering para la com-
presión de datos conservando el ancho de banda limitado necesitado para enviar las
imágenes streaming a los centros terrestres.

Estos proyectos y otros demuestran la necesidad para las técnicas de análisis de da-
tos stream y las estrategias que pueden hacer frente a la altatasa de datos y ası́ dar los
resultados de análisis en el tiempo real.

2.4.1. Desaf́ıos en la mineŕıa stream

En esta sección, presentamos asuntos y desafı́os que se originan en la Minerı́a Stream
y algunas soluciones que se ocupan de estos desafı́os. En la figura 2.2 se muestra el modelo
general de procesamiento de datos en la Minerı́a Stream.

I. El requisito ilimitado de memoria debido al rasgo continúo de los elementos en-
trantes de datos.

II . Los algoritmos de Minerı́a toman varios pasos por encima dedatos 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 Minerı́a

Figura 2.2:Proceso de Minerı́a Stream

III . Datos stream generados de sensores y otras fuentes inalámbricas de datos crean un
desafı́o real para transferir estas cantidades inmensas deelementos de datos para un
servidor central para ser analizadas.

Hay varias estrategias que dirigen hacia estos desafı́os.Éstas incluyen:

Los datos de entrada evaĺuan la adaptacíon: Este acercamiento toma muestras,
filtran, realiza agregación, y derramamiento de carga en los elementos entrantes de
datos. El muestreo es el proceso de estadı́sticamente seleccionando los elementos
del stream entrante que serı́a analizado. El filtrado es el muestreo de semántica en
el cuál al elemento se le comprueba su importancia pues paraser analizado o no. La
agregación es la representación de número de elementos en alguna medida estadı́sti-
ca que usa elementos agregados, como el promedio. Mientras el derramamiento de
carga, el cuál ha estado pensado en el contexto de datos stream que pone en duda
[BBD+02], [TCZ+03], [VN02] en vez de extraer de la mina de datos stream, es el
proceso de eliminar una cantidad de cosas de subsiguientes elementos de ser ana-
lizado comprobando cada elemento que es usado en la técnicade muestreo. En la
Figura 2.3 ilustra la idea de adaptación de tasa de datos dellado de entrada usando
muestreo.

Salida nivel de concepto:Usando el nivel más alto de concepto de datos que se
aplica minando ası́ hacer frente a la tasa de datos, esto es para clasificar en cate-
gorı́as los elementos entrantes en un número limitado de categorı́as y reemplazando
cada elemento entrante con la categorı́a que hace juego seg´un una medida especi-
ficada o una tabla de búsqueda. Esto producirı́a menos resultados conservando la
memoria limitada. Además, precisarı́a menos número de ciclos de la CPU.

Algoritmos: Se utilizan algoritmos para aproximar los resultados minadores según
algún margen de error satisfactorios.
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Figura 2.3:Adaptacíon de tasa de datos usando muestreo

Análisis: Para evitar transferir cantidades enormes de datos, la Minerı́a de Datos
estarı́a hecha en la posición de la fuente de datos. Por ejemplo, VEDAS [Kar03]
y Diamond Eye Proyect [BFR+99]. Esto sin embargo asume la disponibilidad de
recursos computacionales significativos en el lugar de generación de datos stream.

Algoritmo de salida granulados: Usa un parámetro de control como una parte
del algoritmo lógico para controlar la tasa de produccióndel algoritmo según la
memoria disponible, el tiempo restante para llenar la memoria disponible antes de
la integración incremental de conocimiento tenga lugar y la tasa de datos del stream
entrante. En la figura 2.4 se muestra la idea general del proceso que hemos analizado
hasta ahora.

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

VFKM K-means Muestreo y reducción del númeroImplementado
pasos en cada paso del algoritmoy Testeado

VFDT Árbol de Decisión Muestreo y reducción del númeroImplementado
pasos en cada paso del algoritmoy Testeado

Conteo De Itemsets FrecuentesActualización y poda incremental Implementado
Frecuencia de conjuntos de ı́tems por y Testeado
Aproximada por cada bloques de transacciones
Clasificación Clasificación Clasificación de Conjuntos Implementado
conceptos sin y Testeado
dirección
K-medias K-medias Muestreo y reducción del númeroEstudio Analı́tico
Aproximado pasos en cada paso del algoritmo
ClusStream Clustering Resumen online y Implementado

clustering offline y Testeado

Tabla 2.2:Algoritmos, t́ecnicas, enfoque y estado de implementación en la Mineŕıa Stream

2.5. Minerı́a de texto

Tradicionalmente la búsqueda de conocimiento se ha realizado sobre datos almacena-
dos en bases de datos, pero la mayorı́a de la información dentro de una organización se
encuentra en formato de texto, ya sea Intranet, páginas Web, informes de trabajo, publi-
caciones, correos electrónicos, entre otros. De esta manera, se abre un nuevo camino en
la extracción de conocimiento de los documentos; de esta gran necesidad surge la técnica
o proceso llamado Minerı́a de Texto. La Minerı́a de Texto difiere de Minerı́a de Datos en
el trato de la información, donde la información textual difiere de la estructurada princi-
palmente en la ausencia de estructura o en la compleja estructura impĺıcita del texto. De
este modo, se hace necesario buscar alguna representaciónintermedia del texto que pueda
ayudar a la aplicación de técnicas de descubrimiento, quenos permitan extraer patrones
útiles.

La Minerı́a de Texto implica a diversas áreas tales como la recuperación de infor-
mación, extracción de información, tecnologı́as de bases de datos, aprendizaje de bases
de datos, por nombrar algunas. Además, se presentan diversos problemas para los cuales
se necesita aplicar el método más conveniente. Por ejemplo la naturaleza heterogénea y
distribuida de los documentos, la diversidad de idiomas en los que se pueden presentar el
texto, la ausencia de estructura de texto, que los hace difı́cil de tratar computacionalmente,
la dependencia contextual del texto,...
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Como en el KDD y la Minerı́a de Datos, no existe una definiciónmuy clara de este
proceso, y existen algunas lagunas relacionadas con lo que debe o no hacer en la Minerı́a
de Texto, quizás por su corta vida; ası́, diversos autores de la Minerı́a de Texto dan dife-
rentes definiciones, por citar algunas: ”Proceso de extraerpatrones interesantes a partir de
grandes colecciones da textos para descubrir conocimiento”[Tan99], [DSVM03]; ”Des-
cubrimiento de reglas de asociación importantes dentro del corpus del texto”[WCF+00];
”Instancia del descubrimiento óptimo de patrones”[Fa00]; ”Descubrimiento de informa-
ción útil y previamente desconocida a partir de texto sin estructurar”[XKPS02]; entre
otras. Como se ve, algunas definiciones se basan meramente enla técnica que ocupan o
simplemente en el descubrimiento de patrones, pero la Minerı́a de Texto va más allá, ya
que el conocimiento puede ser representado de muchas formas.

Podemos definir más claramente la Minerı́a de Texto como:”El proceso que descu-
bre informacíon útil que no est́a presente explı́citamente en ninguno de los documentos
objeto de ańalisis y que surge cuando se estudian adecuadamente y se relacionan dichos
documentos”[XKPS02].

Al contrario del acceso de información o recuperación, que ayuda a los usuarios a en-
contrar documentos que satisfacen sus necesidades de información, la meta de la Minerı́a
de Texto es el descubrimiento, reconocimiento o la derivación de información nueva de
grandes colecciones de texto [BR99], [Cro95].

Un ejemplo de aplicación lo podemos ver en un trabajo publicado sobre la permeabili-
dad de las disciplinas cientı́ficas, [Swa94]. Donde Swansonha demostrado cómo cadenas
de implicaciones causales dentro de la literatura médica pueden conducir a hipótesis para
enfermedades poco frecuentes, algunas de las cuales han recibido pruebas de soporte ex-
perimental. Investigando las causas de la migraña, dicho investigador extrajo varias piezas
de evidencia a partir de tı́tulos de artı́culos presentes enla literatura biomédica. Y de esta
manera logró inferir que la deficiencia de magnecio podrı́arepresentar un papel en algu-
nos tipos de migraña, y que en estudios posteriores han probado experimentalmente esta
hipótesis obtenida por la Minerı́a de Texto.

2.5.1. Etapas de la mineŕıa de texto

Para poder descubrir conocimiento en texto, se debe pasar por algunas etapas impor-
tantes en este proceso, como es la etapa delpreprocesamientoque le da al texto una Forma
Intermedia (FI) que permita ser tratada computacionalmente, luego aplicar alguna técnica
de Minerı́a de Texto y finalmente la visualización de los resultados. (Como se ilustra en
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la figura 2.5).

Figura 2.5:Etapas de la Mineŕıa de Texto

Por lo tanto, podemos considerar las siguientes etapas del proceso de Minerı́a de Tex-
to:

Preprocesamiento.Ya sabemos que el texto no presenta una estructura fácil para
aplicar técnicas de Minerı́a de Texto directamente, ası́ que de alguna manera se rea-
lizarán operaciones o transformaciones sobre el texto, enalgún tipo de representa-
ción estructurada o semiestructurada que facilite su posterior análisis [Tan99]. Esta
fase se realiza sobre un conjunto de documentos objetos de estudio, algunos auto-
res como Tan en [Tan99] la llaman Text Refining. Este es un pasomuy importante
ya que, dependiendo del tipo de método usado en esta etapa depreprocesamien-
to, es el tipo de representación del contenido de los textosque ha sido construida
y dependiendo de esta representación, es el tipo de patrones que se descubren. Las
estructuras descubiertas con el procesamiento, unida a la información semántica ob-
tenida de las bases de conocimiento, proporcionan la base para la aplicación de las
técnicas de Minerı́a, es decir, nos permiten obtener las diferentes representaciones
o Formas Intermedias de documentos.

Los tipos de Formas Intermedias en los que podemos representar una colección de
documentos pueden ir desde la simplicidad de la palabra hasta la complejidad del
documento completo. Si tomamos la definición de Ah-Hwee Tanen [Tan99], la
Forma Intermedia se puede clasificar, en general, como:

• Estructurada.Donde los datos se representan de forma relacional

• Semiestructurada.Representación de un grafo conceptual

◦ Basada en conceptos.Donde cada entidad representa un objeto o con-
cepto de interés de un dominio especifico. Deriva patrones yrelaciones a
través de objetos de conceptos. Se pueden aplicar operaciones de Minerı́a
de Datos como el modelado predictivo y el descubrimiento asociativo.
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◦ Basados en documentos.Cada entidad representa un documento. Deduce
patrones y relaciones de interés en un dominio especı́fico.La FI basada
en documentos se puede transformar en una FI basada en conceptos, ex-
trayendo información relevante de acuerdo a los objetos deinterés de un
dominio especifico.

Hay que destacar la importancia de encontrar dicha Forma Intermedia, ya que en
función de la representación elegida puede cambiar el descubrimiento obtenido (Ver
tabla 2.3). La elección de dicha Forma Intermedia, en principio, es independiente
de las técnicas de Minerı́a de Datos que se vayan a emplear.

Preprocesamiento Tipo de Representacíon Tipo de Descubrimiento

Categorización Vector de Temas Nivel Temático o relación
entre temas

Análisis del Texto completo Secuencia de palabras Patrones de lenguaje
Extracción de Información Tabla de Base de datos Relaciones entre entidades

Tabla 2.3:Relacíon entre Preprocesamiento, Tipo de Representación y Tipo de Descubri-
miento

Algunas de las técnicas utilizadas para la transformación de documentos en una
forma intermedia pueden ser: análisis de texto, categorización, técnicas de proce-
samiento de lenguaje natural (etiquetado de parte del discurso, tokenización, le-
matización), técnicas de extracción de información (categorización, adquisición de
patrones léxico sintáctico, extracción automática detérminos, localización de tro-
zos especı́ficos de texto), técnicas de recuperación de información (indexación).

Miner ı́a de texto.Fase de descubrimiento donde las representaciones intermedias
se analizan con el objetivo de descubrir en ellas algunos patrones interesantes o
nuevo conocimiento. Aquı́ se emplean técnicas de Minerı́ade Texto como la cate-
gorización y clasificación de textos, descubrimiento de asociaciones, detección de
desviaciones, análisis de tendencias, entre otras.

Visualización de los resultados.En esta fase se proporciona un ambiente de ex-
ploración de los datos guiado para el usuario que sea lo másamigable posible.
Las últimas tendencias presentan los resultados mediantegráficas o páginas Web.
Una vez obtenidos los conceptos, los términos o las tendencias, se pueden utilizar
métodos automáticos de visualización o bien pueden interpretarse los resultados
directamente.
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Una vez que hemos visto el proceso de Minerı́a de Texto, nos centraremos ahora de
forma general en algunas técnicas que se utilizan en este área.

2.5.2. T́ecnicas de la mineŕıa de texto

Podemos clasificar las técnicas de la Minerı́a de Texto de lamisma forma que se hace
en la Minerı́a de Datos en descriptivas y predictivas, ya quecumple los mismos objetivos
de encontrar patrones útiles para descubrir conocimiento, y sólo se diferencian en la fuente
de información donde trabajan. La tabla 2.4 muestra una esquematización de las técnicas
que se suelen aplicar para realizar Minerı́a de Texto.

Técnicas de la Minerı́a de Texto

Métodos Descriptivos Métodos Predictivos
a.Visualizacíon de Documentos b.Aprendizaje Supervisado

1.Clasifcicacíon
- Árboles de Decisión
- Inducción de Reglas
- Redes Neuronales
- Clasificación Naive Bayes
- Modelado Predictivo
- Aprendizaje Relacional Recursivo
2.Categorizacíon

b.Aprendizaje No Supervisado
1.Clustering
2.Clustering Conceptual
c.Reglas de asociación
d.Asociacíon Secuencial
e.Análisis Estadı́stico
f.Aprendizaje de Patrones
g.Soft Matching

Tabla 2.4:Técnicas de Minerı́a de Texto

A continuación explicaremos algunas técnicas de la más relevante de Minerı́a de Tex-
to.

Técnicas descriptivas.

Clustering de documentos.Puede definirse como la tarea de separar documentos
en grupos. El criterio de agrupamiento se basa en las similitudes existentes entre
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ellos [KR90]. Sus aplicaciones más importantes son mejorar el rendimiento de los
motores de búsqueda de información mediante la categorización previa de todos
los documentos disponibles, facilitar la revisión de resultados por parte del usuario
final, agrupando los resultados, tras realizar la búsqueda[Van79], [Cro95].

Clustering conceptual.Consiste en encontrar todas las regularidades de un con-
junto de grafos conceptuales en una jerarquı́a para facilitar la navegación a través
del grafo [GMLL02]. Algunas formas más habituales de usarlos incluyen métodos
tales como c-means y métodos no tradicionales basados en redes neuronales del
tipo Kohonen (que es un modelo de Red Neuronal que simplemente utiliza la infor-
mación derivada del termino anterior y posterior o para la clasificación de palabras
claves de una base de datos o permite hacer Clustering como una clasificación to-
pológica).

Deteccíon de desviaciones.Se detectan desviaciones en un conjunto de grafos con-
ceptuales que tienen que ver con una caracterı́stica del conjunto C de grafos con-
ceptuales, el cual es una generalización g de más de m grafos conceptuales, donde
m es un valor definido por el usuario; un grafo conceptual raro, es aquel que no
tiene caracterı́sticas representativas; una desviaciónd es un patrón que describe una
o más de los grafos raros. Luego, una desviación conceptual es una expresión de
la formag:d(r,s), donde g es el contexto, d es la descripción de los grafos raros del
contexto, r es la rareza de la desviación en el contexto y s esel soporte del contexto
con respecto al conjunto completo. [GMLL02]

Técnicas predictivas.

Clasificación de t́erminos. Técnicas que detectan clases en los datos de acuerdo
con observaciones. Algoritmo de inducción de reglas, en donde aprender un con-
cepto significa inferir su definición general a partir de un número de ejemplos es-
pecı́ficos. Estos algoritmos se caracterizan por representar la categorı́a de prueba
como un conjunto de reglas ”if-then”[PB02].

Reglas de asociación. Se encuentran asociaciones entre conceptos que se expresan
de la formaA −→ B [soporte, confianza], donde A y B pueden ser uno o varios
conceptos. El algoritmo Apriori [AR94] es una aproximación usada frecuentemente
para encontrar reglas de asociación. Tiene dos pasos: encontrar todos los conjuntos
de ı́tems frecuentes y generar reglas de asociación fuertes [PB02].
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Hemos descrito el Proceso de descubrimiento de conocimiento en textos, y las técni-
cas más utilizadas, ahora analizaremos proceso de descubrimiento de conocimiento en la
Web o Minerı́a Web.

2.6. Minerı́a web

Hoy en dı́a, Internet juega un papel muy importante en la difusión de la información.
Herramientas tecnológicas como el correo electrónico o el protocolo de transferencia de
archivo (FTP), el comercio electrónico o simplemente leerel periódico en la Web han
significado un cambio social muy importante, ya que pasan a ser indispensables en nuestro
vivir diario.

El estudio de la World Wide Web se ha convertido en uno de los campos de investiga-
ción más interesantes y como comenta Kleinberg [KKR99], pocos eventos de la historia
de la computación ha tenido tanta inferencia en la sociedadcomo la llegada y crecimiento
de la World Wide Web

Respecto al tamaño de la Web es necesario además dar algunos datos referentes a su
crecimiento, para tener una visión más amplia del futuro yde la razón que hace urgente
el organizar esta información y optimizar su acceso y tratamiento. La Web consta de
más de 72 millones de sitios actualmente, lo que serı́a aproximadamente 1000 millones
de páginas; además, crece exponencialmente ya que se crean cerca de 1.5 millones de
páginas diariamente.

Debido a esta situación, existen muchos desafı́os con respecto a la obtención de infor-
mación de la Web, ya sea por tener una inmensa cantidad de datos, por la diversidad de
lenguaje que se presenta, datos redundantes o no estructurados, la calidad de la informa-
ción, datos distribuidos en diferentes plataformas, por referirnos a algunos.

Al igual que en la Minerı́a de Texto existe una gran heterogeneidad y falta de estruc-
tura en la información a explotar, en la World Wide Web existe una diversidad de fuentes
de información muy variada, las cuales podemos clasificar de la siguiente manera:

Fuentes no estructuradas.Son aquellas que no representan ningún esquema para
la información que contiene. Un ejemplo tı́pico son documentos en texto libre de
cualquier tipo (documentos word, ficheros pdf, la gran mayorı́a de las páginas Web
estáticas, etc.). Las herramientas que soportan este tipode información sólo permi-
ten la realización de búsquedas por palabra clave o por concepto, que ordenados
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según algún indicador de relevancia, son directamente utilizados para presentar sus
resultados de forma más o menos completa y relacionada al usuario final.

Fuentes estructuradas.Son aquellas que presentan un esquema rı́gido bien defini-
do, diferenciado de los datos. Un ejemplo tı́pico es una basede datos relacional que
presenta un esquema, almacenado en el diccionario de datos,que define la organi-
zación interna de la información. Como es conocido, el acceso a este tipo de fuente
se realiza mediante potentes lenguajes de consulta (Ej. SQL).

Fuentes semiestructuradas.Son aquellas fuentes que no presentan un esquema rı́gi-
do [Abi97]. Esto quiere decir que el esquema es impĺıcito y está contenido en (o
puede deducirse de) los propios datos (self-describing). Oque aun habiendo un es-
quema, éste es muy vago y permite cierta flexibilidad (sobrelos tipos de datos, las
restricciones,. . . ). Por ejemplo son fuentes semiestructuradas ficheros XML, Excel,
los logs emitidos por muchos sistemas o infinidad de documentos con información
tabulada.

Además en la Web los usuarios se encuentran con diferentes situaciones o problemas,
los cuales podemos mencionar:

I. La informacíon relevante encontrada.Cuando los usuarios usan el servicio de búsque-
da, usualmente ingresan palabras claves de búsqueda y obtienen su respuesta basándo-
se en una lista de preguntas o consultas similares ya hechas.Hoy en dı́a las herra-
mientas presentan los siguientes problemas.

La precisíon: debido a la irregularidad de muchos resultados de búsqueda, que di-
ficulta encontrar la información más relevante que necesita el usuario, descartando
la irrelevante.

Llamada lenta:es la incapacidad de mostrar o encontrar toda la información rele-
vante indexada en la Web. [CDF+98], [Coh99]

II . Aprender de los consumidores o usuarios individualmente.Está relacionado con el
problema anterior, desde el punto de vista del conocimientoque pueden obtener.
El problema se presenta cuando se requiere personalizar laspreferencias de los
usuarios o del consumidor. Suelen ser problemas relacionados con el marketing,
diseño y administración de la Web, etc.

III . Personalizacíon de la informacíon.El problema está a menudo asociado con el tipo
y la presentación de la información, donde los usuarios noquedan satisfechos del
contenido y la organización, mientras navegan por la Web.
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IV . Descubrir nuevo conocimiento de la información disponible en la Web.Esto se
podrı́a decir que es un subproblema del problema en (I), mientras el anterior es
pregunta-activación del proceso (Recuperación orientada), éste problema es un dato-
activación del proceso, eso presume que ya tenemos una colección de datos en la
Web y lo que se quiere es extraer el conocimiento útil. (Minerı́a de datos orientada).

Para dar frente a algunos de estos desafı́os en la Web, lo podemos hacer median-
te áreas tales como la recuperación de información (RI) ´o la extracción de información
(EI). Además, dentro de la inteligencia artificial se encuentran las subáreas de aprendizaje
automático procesamiento del lenguaje natural [Mae94], que son áreas de investigación
relacionadas fuertemente con el proceso de Minerı́a Web, que de alguna manera u otra
ayudan a solucionar estos desafı́os.

Otro aspecto importante de Internet es el que se le ha dado a nivel empresarial, donde
podemos destacar la nueva filosofı́a de atención al cliente(Customer Relationship Ma-
nagement), la integración de funciones en las empresas u organizaciones (Enterprise Re-
source Planning), la coordinación con los proveedores ( Supply Chain Management) y
vendedores ( Selling Chain Management), etc. Todos estos modelos tienen un potencial
de desarrollo mucho mayor debido a la explosiva conectividad y riqueza de la comunica-
ción que se puede establecer por medio de Internet.

Por lo tanto, la Web pasa a ser una enorme colección de datos einformación muy
heterogéneos que posee un aumento en problemas de escalabilidad y dinamismo. Por
consiguiente, la Web es un área fértil para la investigación de Minerı́a, con esa enorme
cantidad de información en ĺınea.

El proceso de la Minerı́a Web, lo podemos definir formalmentecomo ” el proceso
global de descubrir información o conocimiento potencialmenteútil y previamente des-
conocido a partir de datos de la Web”[Etz96].

La explotación de la información que se encuentra en la Webse puede realizar de
diferentes puntos de vista. Se puede analizar a través del contenido que podemos extraer
o encontrar en la Web; este punto de vista es enfocado principalmente en la extracción de
conocimiento sobre el contenido de documentos y es llamado Minerı́a Web de Contenido.
Otra manera de inferir conocimiento es a través de la organización de la Web o de las
relaciones entre los enlaces; esta forma de descubrir conocimiento de la estructura de la
Web es llamado Minerı́a Web de Estructura. Y por último, el proceso de extracción de
patrones interesantes de la información de navegación o del tráfico del usuario en la Web
es llamado Minerı́a Web de Uso.
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2.7. Etapas de la mineŕıa web

Para poder procesar los datos y transformarlos en información útil, podemos distinguir
una serie de etapas dentro del proceso global de la Minerı́a Web. Las etapas son ilustradas
en la figura 2.6 y las comentaremos a continuación: [KB00].

Seleccíon y recopilación de datos.Lo primero es determinar que es lo que se quie-
re obtener y cuales son los datos que nos facilitarán esa información para lograr
la meta. Posteriormente se localizan los documentos o archivos a adquirir, se cap-
turan y se almacenan los datos pertinentes. El objetivo de esta etapa es recuperar
automáticamente los documentos más importantes, index´andolos para optimizar la
búsqueda. El proceso de indexación es complejo debido a lagran cantidad de pági-
nas Web, además que éstas cambian continuamente, por lo cual existen cuatro en-
foques de indexación, los cuales son: indexación manual,indexación automática,
indexación inteligente o basada en agentes e indexación basada en Metadatos.

Extracción y preprocesamiento de informacíon. Se trata de filtrar y limpiar los
datos recogidos. Una vez extraı́da una determinada información a partir de un docu-
mento, ya sea HTML, XML, TEXTO, PS, PDF, LateX, FAQs,. . . se eliminarán los
datos erróneos o incompletos, presentando las restantes de manera ordenada y con
los mismos criterios formales hasta conseguir una homogeneidad formal y demás
labores enfocadas a la obtención de unos datos originales listos para su transfor-
mación por medios automáticos. El objetivo es identificary etiquetar el contenido
esencial del documento para mapear a algún modelo de datos.La extracción de la
información entrega nueva información a partir de la estructura del documento y su
representación.

Miner ı́a. En esta etapa, se descubren automáticamente los modelos opatrones ge-
nerales sobre un sitio Web, ası́ como por múltiples sitios,utilizando recursos es-
tadı́sticos, técnicas de Minerı́a de Datos, etc.

Análisis. Una vez teniendo los patrones identificados, es necesario interpretarlos;
para esto existe diversas herramientas que permiten entender, ya sea visualmente o
algún otro método que facilita la interpretación de dichos patrones.

2.7.1. T́ecnicas de mineŕıa web

Comentaremos brevemente algunas de las técnicas más utilizadas en la Minerı́a Web.
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Figura 2.6:Etapas de la Mineŕıa Web

Reglas de asociación. Por lo general, esta técnica es utilizada para descubrir la
correlación entre los accesos de los clientes a varios archivos disponibles en el
servidor. Cada transacción está compuesta por un conjunto de URL accedidas por
el cliente en una visita al servidor. Por ejemplo, se pueden descubrir que 50 % de
los clientes que acceden a una página A también acceden a lapágina B.

Path analysis. Este análisis es una extensión de un modelo de regresión, usada
para probar las correlaciones entre dos o más modelos causales que están siendo
comparados. La regresión está hecha para cada variable enel modelo, como un
dependiente de los otros donde el modelo indica causas. Los pesos de regresión
predichos por el modelo son comparados en una matriz de correlación para las
variables, y ası́ se calcula el ı́ndice de bondad del ajuste.El mejor ajuste de dos
o más modelos es seleccionado por el investigador como el mejor modelo. Esta
técnica principalmente se utiliza para el análisis de caminos de navegación.

Secuencias de patrones. Esta técnica se basa en descubrir patrones en los cuales
la presencia de un conjunto de ı́tems es seguido por otro ı́tem en orden temporal.
Analizando estos datos, se puede determinar el comportamiento de los usuarios con
respecto al tiempo.

Clustering. La agrupación automática de clientes o datos con caracterı́sticas simi-
lares sin tener una clasificación predefinida. Puede ser utilizado para estrategias de
marketing dirigido según las clases obtenidas. Por ejemplo si se reconoce un grupo
de potenciales clientes se les podrı́a enviar las ofertas por correo sólo a ellos.

En la tabla 2.5, podemos ver una clasificación de las técnicas de la Minerı́a Web,
agrupándolas en técnicas descriptivas y predictivas. Enla siguiente sección veremos con
más profundidad la Minerı́a Web y también comentaremos con más detalle algunas de las
técnicas más usadas en cada tipo de Minerı́a Web.
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Técnicas de Minerı́a Web

Métodos Descriptivos Métodos Predictivos
a.Visualizacíon a.Path Analysis
b.Aprendizaje No Supervisado b.Aprendizaje Supervisado
1.Clustering 1.Clasificacíon
- Método no jerárquico(Partición) - Árboles de Decisión
- Métodos jerárquicos(N-TREE) - Inducción de Reglas
- Métodos no Paramétricos (K-NN- Redes Neuronales(Simples, Multicapas)
K-means clustering,centroides - Clasificación Naive Bayes
SOM o Redes de Kohonen) - Aprendizaje Relacional y Recursivo

- ILP ( Inductive Logic Programming)
2. Categorizacíon

c.Análisis Estadı́stico c.Secuencias de Patrones

Tabla 2.5:Técnicas de Minerı́a Web

2.8. Tipos de mineŕıa web

El término de Minerı́a Web es generalmente usado en tres caminos, Minerı́a Web de
Contenido, Minerı́a Web de Estructura y Minerı́a Web de Uso,los cuales son ilustrados
por la figura 2.7. A continuación describiremos brevementecada tipo de Minerı́a Web y
posteriormente los analizaremos con mayor profundidad.

La Miner ı́a Web de Contenidoes un proceso automático que va más allá de la ex-
tracción de palabras claves, ya que los datos se analizan para poder generar información
de los documentos que se encuentran en la Web, ya sea, artı́culos, material audiovisual,
documentos HTML, entre otros. La extensa Web puede revelar más información que la
que se encuentra contenida en los documentos, por ejemplo, los enlaces apuntando hacia
un documento indican la popularidad del documento, mientras algunos vı́nculos salen de
un documento indican la riqueza o quizás la variedad de temas cubiertos en el documento.
Esto puede ser utilizado para comparar las citaciones bibliográficas. En esta área se en-
cuentra laMiner ı́a Web de Estructura, el cuál consiste en estudiar las estructuras enlaces
de los entre o intra documentos, para descubrir patrones útiles de las estructuras de los en-
laces. Y por último, laMiner ı́a Web de Usoes un proceso de descubrimiento automático
de patrones de accesos o uso de servicios de la Web, centrándose en el comportamiento
de los usuarios cuando interactúan en la Web. A continuaci´on profundizaremos en cada
tipo de Minerı́a Web.
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Figura 2.7:Tipos de Mineŕıa Web

2.8.1. Mineŕıa web de contenido

Como ya hemos mencionado anteriormente, en la Minerı́a Web de Contenido los da-
tos se analizan para poder generar información de los documentos que se encuentran en
la Web, ya sea, artı́culos, material audiovisual, documentos HTML, entre otros. En este
sentido, la Minerı́a Web de Contenido esta relacionada con la Minerı́a de Texto, donde los
textos a analizar son documentos Web.

Las técnicas que se ocupan en esta rama de la Minerı́a Web, varı́a dependiendo del
contenido a tratar: técnicas de recuperación de información, fundamentalmente técnicas
estadı́sticas y lingüı́sticas, hipertexto, minerı́a de marcado (la información de las marcas
contiene información como por ejemplo HTML: secciones, tablas, etc., minerı́a multime-
dia (para imágenes, audio, videos,. . . ) y técnicas de Minerı́a de texto algunas de las cuales
ya hemos mencionado en secciones anteriores.

Se pueden considerar dos enfoques relacionados con la Minerı́a Web de Contenido
[CMS97], [PTM02]. El primer enfoque se refiere albasado en agentesy el segundo
enfoque estabasado en las bases de datos.

En el enfoquebasado en agentesexisten diferentes categorı́as,agentes para la b́usque-
da, agentes para el filtradoy categorizacíon, y agentes para lapersonalizacíon de los
documentos Web.

Los agentes inteligentes de búsqueda, han sido desarrollados para la búsqueda de
información relevante usando caracterı́sticas del dominio y los perfiles del usuario para
organizar e interpretar la información descubierta. Por ejemplo, ShopBot [DEW96] resca-
ta la información del producto de una variedad de sitios usando sólo información general
acerca del dominio del producto. ILA (Internet Learnig Agent) [PE95], el cuál apren-
de de fuentes diversas de información y traduce estos a su propia jerarquı́a de concepto.
Otros agentes en esta misma área de aplicaciones son: Faq-Finder [HBML95], Harvest
[BDH+94], OCCAM [KW96], Information Manifold [KLSS95] y Parasite [Spe97].



2.8 Tipos de mineŕıa web 33

El filtrado y categorización de información, donde un número de agentes Web usa
varias técnicas de recuperación de información y caracterı́sticas de documentos Web de
hipertexto para recuperar información filtrando y clasificando por categorı́as. Por ejemplo,
Hypursuit [WVS+96] usa información semántica incrustada en las estructuras del enlace
y el documento contenido para crear jerarquı́as del grupo dedocumentos de hipertexto,
y estructurar un ámbito de información. Otro como BO (Bookmark Organizer) [MS96],
combina técnicas jerárquicas de Clustering e interacci´on del usuario para organizar una
colección de documentos Web que se basan en la informaciónconceptual.

Por ultimo, los agentes Web personalizados, aprenden de laspreferencias de los usua-
rios y descubren información en la Web basados en las preferencias de estos y de otros
usuarios con intereses similares (usando filtración colaborativa). Algunos ejemplos que
podemos destacar son el WebWatcher [AFJM95], PAINT [OPW94], Syskill & Webert
[PMB96], GroupLens [RIS+94], Firefly [SM95], entre otros. Para el ejemplo, Syskill &
Webert, este utiliza perfiles de usuario y aprende a evaluar páginas Web de interés usando
un clasificador Bayesiano.

El segundo enfoque que estábasado en eĺambito de las bases de datos, donde las
bases de datos en la Web están relacionadas con los problemas de administrar y consultar
la información en la Web. Hay tres tareas relacionadas con estos problemas: modelado y
consultas de la Web; extracción e integración de información; y la construcción y rees-
tructuración de sitios [FLM98].

Este enfoque se centra en las técnicas para organizar los datos semiestructurados en
la Web, en colecciones de información estructuradas y usando mecanismos estándar de
consultas de base de datos y técnicas de Minerı́a de Datos para analizarlos. La idea prin-
cipal detrás de este acercamiento es que el nivel mı́nimo dela base de datos contiene
información semiestructurada almacenada en lugares de depósito Web diversos, como
documentos de hipertexto, y los metadatos de nivel superiores o las generalizaciones son
extraı́das y organizadas en colecciones estructuradas, o sea bases de datos de relaciones
u orientadas a objetos; a esta estructura se le conoce con el nombre de bases de datos
multinivel.

Por ejemplo, en [HCC93] proponen la integración incremental de una porción del es-
quema de cada fuente de información, en vez de confiar en un esquema global heterogéneo
de bases de datos. Los sistemas ARANEUS [MAM97] extraen información relevante de
documentos de hipertexto e integran estos en los hipertextos derivados de niveles Web su-
periores que son generalizados de la noción de vista de bases de datos. También podemos
mencionar a los Web Query Systems, donde muchos sistemas de consulta basada en la
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Web utilizan lenguajes de consulta estándar de la base de datos como SQL, información
estructural acerca de documentos Web. Por último, el lenguaje de consulta W3QL [KS95]
combina consultas de estructuras basadas en la organizaci´on de documentos de hipertexto,
y las consultas basadas en las técnicas de recuperación deinformación.

2.8.2. Mineŕıa web de estructura

Mientras la recuperación de información convencional está enfocada primordialmente
al texto de los documentos Web, la Web provee información adicional a través de la forma
en la cual los diferentes documentos están conectados por hiperenlaces. La Web puede ser
mirada como un grafo cuyos nodos son los documentos y las aristas son los hiperenlaces
entre ellos.

La Minerı́a Web de Estructura es el proceso que analiza la estructura de la información
usada, que describe el contenido de la Web. La estructura de la información de la Web
puede ser clasificado como: intra-página e inter-página.

La estructura de información inter-página, puede analizarse a través de los hiperenla-
ces y a menudo se llama Web asociado o enlazado a estructuras (Web Linking Structure)
[CHMW01]. En este tipo de minerı́a, el enlace de estructura puede representarse como
un gráfico, en el cuál los documentos son los nodos y los hiperenlaces son las aristas
del gráfico. Existe información útil que se puede descubrir por el procesamiento de las
relaciones entre nodos y aristas.

La estructura de información intra-página refiere a las estructuras internas de los ac-
tuales tipos de documentos de la Web como HTML o XML, los cuales están usualmente
representados por árboles.

La estructura contiene una gran cantidad de información sin descubrir, para ser ana-
lizada. Ası́, una comprensión de estructuras de alto nivelpuede emerge sólo a través de
un análisis posterior; a éste tipo de análisis también se le llama conectividad de análisis
de topologı́a de enlaces. Se pueden considerar dos tipos de descubrimiento de páginas o
topologı́as llamadas Hubs y Autoridades.

Una autoridad puede verse como, páginas altamente referenciadas en un tema es-
pecı́fico, como muestra la figura 2.8.

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

Los hub y autoridades exhiben una relación mutua fuertemente reforzada, ya que un
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Figura 2.8:Representación del concepto autoridad

Figura 2.9:Representación del concepto hub

hub adquiere mayor peso cuando se acopla a una autoridad. As´ı mismo, la autoridad
adquiere mayor peso cuando se asociado a muchos hubs. Este tipo de análisis es llamado
análisis de conectividad.

El análisis de conectividad puede usarse para descubrir temas o consultas a una co-
munidad especı́fica por la computación a través de los hub yautoridades para el tema.
Encontrar a las comunidades, está relacionado con el problema de segmentación de la
gráfica de NP-completo. Este problema se relaciona con la complejidad computacional
en las tomas de decisión para la segmentación de la conectividad de las comunidades
encontradas. [FLG00].

Comentaremos algunos estudios y algoritmos relacionados con la Minerı́a Web de
Estructura como por ejemplo HITS (Hiperlinks-Induced Tepic Search) [Kle99], el cual
alinea las páginas en dos tipos distintos, que guardan una relación de mutua dependen-
cia: autoridades y hubs. Esta idea asume que cuando alguien establece un enlace a una
página es porque la considera interesante, y que personas con intereses comunes tienden
a referirse a las autoridades sobre un tema dentro de una misma página. Otros algoritmos
relacionados con la Minerı́a Web de Estructura son mencionados en [Kle99], también
podemos mencionar al Trawling [KRRT99], y el Hyperclass [CDI98].
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Un algoritmo muy utilizado en este área de la Minerı́a Web deEstructura es elPa-
gesRank[PBMW99], este método asigna valores a las página Web parapoder ordenarlas
según su categorı́a o su relevancia, basándose en el grafode la Web. La idea que subyace
es que las páginas Web a las que más apuntan otras páginas serán más importantes que
aquellas que tienen pocos enlaces entrantes. Se tiene en cuenta además la importancia de
la página que te apunta. En resumen, una página tiene un PageRank alto si la suma del
PageRank de sus enlaces entrantes es alta. De esta forma, unapágina será importante si
tienen muchos enlaces entrantes o si tiene pocos enlaces, pero estos son de páginas im-
portantes. PageRank tiene aplicación en la búsqueda, en la navegación y estimación del
tráfico. Un ejemplo de la utilización de este algoritmo, esen el motor de búsqueda Google.

Un trabajo pionero en este campo ha sido realizado por [BKM+00], el cuál utilizó da-
tos obtenidos del motor de búsqueda de Internet Altavista amayo de 1999, donde se
obtuvo 203 millones de URL y 1466 millones de hipervı́nculos, los cuales fueron guarda-
dos en forma de grafo. Lo más importante de este trabajo fue que se pudo representar la
estructura de la Web, el cual era parecido a la figura de un nudohecho en medio una soga,
o como fue llamado por los autores Connected Core Componet (CCC), el cuál tenı́a cerca
de 56 millones de páginas, y a ambos lados de este nudo existen 44 millones de páginas
aproximadamente. También en [KRRT99] hace referencia a laWeb como un grafo, don-
de presentan diferentes algoritmos que basados en el grafo solucionan los problemas de
búsqueda de tópicos, enumeración de tópicos, y clasificación.

En [CDI98] se basa en la clasificación de documentos como técnica de estudio, donde
son evaluadas dos variantes, una que simplemente anexa el texto de las páginas vecinas
(el predecesor y el sucesor) para el texto de la página objetivo. De este estudio [DL01]
se concluyó que el texto de los vecinos es demasiado ruidosopara ayudar a la clasifi-
cación y se propuso una técnica diferente que incluye predicciones para las etiquetas de
clases de las páginas vecinas en el modelo. Se implementó una técnica de relajación que
demostró tener mejor desempeño sobre el acercamiento en textos estándar que ignora la
estructura del hiperenlace. La utilidad de precisiones de clases para páginas se confir-
man con los resultados en [OML00], [YSG02]. Una ĺınea diferente de investigación se
concentra impĺıcitamente en la estructura de la relaciónde la Web con Inductive Logic
Programming. [DL01], [CDF+00], [RM92], [Spa80], [CSN98].

2.8.3. Mineŕıa web de uso

Son muchos los sitios dedicados al comercio electrónico o aproveer información.
Estos sitios necesitan aprender cada dı́a sobre los clientes o usuarios que navegan en sus
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sitios. Sólo de esta manera podrán dirigir adecuadamentelos esfuerzos para mejorar los
servicios de marketing y la personalización del sitio.

El descubrimiento de patrones de actividad y comportamiento relacionado con la na-
vegación Web requiere el desarrollo de algoritmos de Minerı́a de Datos capaces de descu-
brir patrones de accesos secuenciales de ficheros log (algunas técnicas de la Minerı́a Web
son mencionadas en la tabla 2.5).

En el siguiente capı́tulo analizaremos la Minerı́a Web de Uso con mayor profundidad,
ya que es uno de los objetivos principales de nuestro trabajo.

2.9. Conclusiones

El Proceso de Extracción de Conocimiento (KDD) de grandes volúmenes de datos ha
adquirido una gran importancia tanto en el ámbito empresarial como en el mundo cientı́fi-
co. Formando parte de dicho proceso, la Minerı́a de Datos es la etapa central del análisis
y explotación de los datos. La Minerı́a de Datos se puede extender a otros campos de
aplicación tales como la Web y las bases de datos documentales. De este modo, apare-
cen otros procesos interesantes de extracción o búsquedade conocimiento tales como la
Minerı́a Stream, la Minerı́a de Texto y la Minerı́a Web. Trasanalizar estos procesos, nos
hemos centrado es el último de ellos, la Minerı́a Web, por ser parte de los objetivos de
este trabajo.

La Minerı́a Web trabaja sobre fuentes de información muy diversas, ya que el princi-
pal origen de sus datos se encuentra en la Web y ésta contieneinformación heterogénea
y sin estructurar que dificulta la extracción de conocimiento. La Web posee un gran po-
tencial a la hora de aplicar procesos de minerı́a, al poderseextraer conocimiento de datos
relacionados con el análisis de la estructura, con el contenido y con el uso que hacen los
usuarios de determinados sitios a través de su navegación. Estas diferencias dan lugar a
los diferentes tipos de Minerı́a Web, de los cuales nos centraremos en la Minerı́a Web
del uso. El objetivo de estos procesos no es solamente el descubrir patrones, sino tam-
bién el poder aplicarlos para conocer a los usuarios y podermejorar el contenido del sitio
analizado.

En el siguiente capı́tulo analizaremos con mayor profundidad la Minerı́a Web de Uso,
identificando sus etapas. Tambı́en hablaremos de la fuente principal de análisis en este
tipo de minerı́a, los llamados archivos log de servidores Web, y describiremos el modelo
de datos a considerar para el análisis de estos archivos.





Caṕıtulo 3

Miner ı́a Web de Uso: Modelo de
datos

En este capı́tulo realizaremos un estudio más profundo en el área de Minerı́a Web de
Uso, analizando las diferentes etapas y las técnicas más utilizadas en esta área.

Al realizar una navegación por la Web, los usuarios dejan huellas digitales (direc-
ciones de IP, navegador, cookies, etc) que los servidores almacenan automáticamente en
una bitácora de accesos (log). El análisis de los ficheros log de los servidores Web pue-
de proporcionar información valiosa sobre cómo mejorar la estructura de un sitio Web
con objeto de crear una navegación más efectiva y un accesomás eficiente. Algunas he-
rramientas de la Minerı́a Web analizan y procesan estos logspara producir información
significativa, como por ejemplo la navegación de un clienteal hacer una compra en ĺınea.

Podemos definir la Minerı́a Web de Uso comoel descubrimiento autoḿatico de pa-
trones de acceso o uso de servicios de la Web.La información de uso de la Web capta
actividades del usuario en ĺınea y descubre una gran variedad de patrones conductistas
diferentes que recogen el comportamiento del usuario en ĺınea.

3.1. Etapas de la mineŕıa web de uso

Hay cuatro etapas que describen la Minerı́a Web de Uso: colección de datos, prepro-
cesamiento de datos, descubrimiento de patrones y análisis de patrones de uso, los cuales
comentaremos a continuación (Ver figura 3.1).
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Figura 3.1:Etapas de la Mineŕıa Web de Uso

3.1.1. Colecciones de datos de uso

El uso de la Web, implica fuentes de información de muy diversa naturaleza tales
como:

Datos de los registros de servicios del servidor Web.Los servidores Web almace-
nan la información de acceso en los registros de servicios del acceso (Log). Estos
registros son huellas digitales que el usuario registra cuando interactúa en la Web.

Para cada sesión de navegación en la Web, se guardan los siguientes archivos: re-
gistro de servicios de accesos (Log), que guardan la información de acceso del
cliente (estos registros almacenan información como IP cliente, petición de URL,
transferencia de bytes, fecha de acceso, entre otros); log de error, que guardan in-
formación de los fallos de intento de petición de hechos por el cliente (dentro de los
fallos incluyen perder enlaces, fallo de identificación, problemas de timeout, errores
del servidor, errores de implementación, una mala petici´on, métodos no permitidos,
entre otros); y log de cookies log, que guarda la información de acceso de sesión
entre el cliente y el servidor [CMS99], [NFJK99].

Datos de los registros de servicios de servidores proxy.Un servidor proxy es el que
permite el acceso a la Web a varios equipos a través de una única dirección IP y
posee un corta fuego, el cual restringe el acceso para una redprotegida. Entonces,
el log del servidor proxy puede ser usado como fuente de datospara caracterizar el
comportamiento de navegación del usuario, compartiendo servidores proxy comu-
nes; una función del servidor proxy es de gateway o tambiénentrada de acceso de
redes internas y externas. El gateway se ocupa de dos tipos departiciones: de los
servidores externos a cuenta de clientes internos y los servidores internos a cuenta
de clientes externos.

Datos de los registros de servicios de la máquina del cliente.Los datos del log re-
siden en el cliente; éste es individualmente el mejor recurso o fuente de datos para
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revelar los patrones de navegación del cliente. Donde son las cookies una potente
herramienta empleada por los servidores Web para almacenary recuperar informa-
ción acerca de sus visitantes.

Páginas web.El modelo de datos del Web se basa en los paradigmas del enlace
de hipertexto y la búsqueda de información de textos [BLCGP]. Este modelo se
caracteriza porque:

• La información sólo debe estar representada una vez y mediante una referen-
cia se podrá replicar una copia de ella.

• Los hiperenlaces permiten que la topologı́a de la información evolucione, mo-
delando el conocimiento humano en cualquier momento y sin restricción.

• Los documentos en la Web no tienen por qué existir fı́sicamente como archivo;
pueden ser documentos ”virtuales” generados por un servidor en respuesta a
una consulta.

La información contenida en la Web se presenta y se relaciona principalmente por
medio de documentoshtml, tanto estáticos como dinámicos. De este modo, la World
Wide Web puede verse como un conjunto de documentoshtml relacionados por
medio de hiperenlaces.

Los documentos html también han sido representados en función del uso que se
hace de ellos, es decir, en función del orden en el que se sigue los hiperenlaces de
una página, la secuencia de páginas que se sigue dentro de un mismo dominio Web,
entre otras.

Figura 3.2:Relaciones de ṕaginas web

Al final de este capı́tulo se encuentra un estudio detallado de las colecciones de datos,
ası́ como el modelo a utilizar, el cuál será la base para losdiferentes experimentos y
análisis que realizaremos a lo largo de este trabajo.



42 Miner ı́a Web de Uso: Modelo de datos

3.1.2. Preprocesamiento de datos de uso

El log de acceso del servidor Web contiene los registros del acceso del usuario. Cada
entrada en el log, representa una petición de página de un cliente en Internet. Este Log
debe ser obtenido del servidor Web para encontrar patrones en él. Normalmente, los fi-
cheros logs son almacenados como archivos de textos bajo un directorio especı́fico en el
servidor de Web.

En esta fase del proceso de Minerı́a Web de Uso se debe realizar la limpieza de los
datos sucios de los archivos log, eliminar los datos irrelevantes, limpiar el ruido de los
datos y datos inconsistentes de los archivos. También se deben identificar las entradas para
aplicar alguna técnica de minerı́a que permita agruparlasen unidades lógicas o sesiones
del usuario.

Una tarea importante en cualquier aplicación de minerı́a es encontrar datos objetivos
adecuados para determinar cuál de las técnicas de minerı́a es la más adecuada para utili-
zar. El proceso de preparación de datos es a menudo el paso m´as consumidor de tiempo
e intensivo computacionalmente en el proceso de descubrimiento de conocimiento. La
Minerı́a Web de Uso no es la excepción: de hecho, el proceso de preparación de datos, a
menudo precisa el uso de algoritmos especiales y heurı́sticos que son comúnmente em-
pleados.

3.1.3. Descubrimiento de datos de uso

Diferentes tipos de datos usan diferentes técnicas de descubrimiento de patrones. El
conocimiento descubierto se usa luego para realizar tareascómo predicción, personaliza-
ción e incrementar la infraestructura existente en el sitio Web.

Algunas aplicaciones que se realizan en el uso de datos de Web, a través de técnicas de
minerı́a, son: análisis estadı́sticos, clustering, clasificación, descubrimiento de secuencias
de patrones, análisis de camino o path analysis y reglas de asociación.

3.1.4. Ańalisis de patrones de uso

Es la última fase del proceso de Minerı́a Web de Uso. En esta fase del proceso se
filtran reglas o patrones poco interesante de un grupo de patrones descubiertos en la fase
anterior del proceso, lógicamente esto se realiza para obtener las reglas o patrones más
interesantes del análisis.
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A continuación comentaremos algunos trabajos previos quese han realizado dentro
de esta área de investigación.

3.2. Técnicas asociadas a la minerı́a web de uso

Analizaremos la Minerı́a Web de Uso a través de las técnicas más utilizadas y comen-
taremos algunas aplicaciones. Las técnicas más utilizadas sonpath analysis, reglas de
asociacíon y clustering.

Comenzaremos con la técnicapath analysiso análisis de camino de navegación.
Para realizar la tarea de análisis de patrones de navegaci´on hace uso de grafos; el grafo
representa algunas relaciones definidas en las páginas Web, donde las páginas son repre-
sentadas por nodos y los hiperenlaces por aristas (R. CooleyB. Mobasher y J. Srivastava)
[CMS97].

Dentro del artı́culo se menciona, el sistema WebMiner, el cuál aplica las técnicas de
descubrimiento de regla de la asociación y path analysis como parte del motor de minerı́a
del sistema.

Se comenta que el path analysis puede ser usado para determinar la frecuencia de
visitas de navegación en un sitio Web. Ya que una vez obtenido los patrones descubiertos,
se necesitan apropiadas herramientas para entender, visualizar e interpretar esos patrones,
por ejemplo son mencionados el OLAP y el sistema WebMiner.

Otra de las técnicas más utilizadas en la Minerı́a Web es latécnica dereglas de aso-
ciación. Esta técnica es utilizada en el sistema WebMiner; este sistema está basado en el
análisis de las entradas de los usuarios, para descubrir patrones o reglas relacionadas con
su navegación. [CMS97]. Otra herramienta que aplica la técnica de reglas de asociación
es WLSXP (Web Mining Log Sessionizator XPert) [AMW04], el cuál realiza una lim-
pieza y preprocesamiento de los archivos log, para luego generar sesiones de usuarios y
realizar un análisis sobre estas sesiones que permita la generación de reglas de asociación
para comprender el comportamiento de los visitantes de su algún sitio Web. En [CM04]
se tomó como caso de estudio el sitio de Ridier Internet (http://www.rieder.net.py), y los
archivos log de accesos almacenados en su servidor Web. Se eligieron dos técnicas para
cumplir con los objetivos del estudio, una de esas técnicasera las reglas de asociación.
Se pretendı́a analizar las entradas de los usuarios para intentar describir patrones de com-
portamiento del usuario cuando navega por el sitio Web. Con las reglas de asociación se
descubrieron las asociaciones y correlaciones entre las referencias o accesos en los archi-
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vos log disponibles en el servidor Web y con la otra técnica que era el clustering, que
es otra de las técnicas más utilizadas en la Minerı́a Web, se intentó inferir los perfiles de
usuarios, validar los patrones encontrados y descubrir nuevos. La técnica clustering fue
aplicada sobre las sesiones de usuarios obtenidas en el preprocesamiento. Con la aplica-
ción de esta técnica se pretendió agrupar las sesiones similares, para intentar describir el
comportamiento general de los usuarios a través de los subsitios de Rieder.

Otro estudio interesante relacionado con elclustering se presenta en [NCRG03],
que propone una metodologı́a dimensionable de clustering,inspirada en el sistema inmu-
nológico natural con el poder de aprender continuamente y adaptarse a patrones entrantes
nuevos. Los mecanismos inteligentes de búsqueda son cruciales en la Minerı́a Web por la
naturaleza combinatoria grande de optimización de muchosproblemas. Un sistema inmu-
nológico artificial puede actuar como un monitoreo continuo y el sistema de aprendizaje
hace frente a una corriente de datos entrantes con un númerodesconocido de grupos.
Donde el servidor Web juega el papel del cuerpo humano, y las demandas múltiples en-
trantes desempeñan el papel de virus/antı́geno/bacteriaque necesitan ser detectados por
la técnica basada en clustering. Por lo tanto, el algoritmoclustering desempeña el papel
del agente cognitivo de un sistema inmunológico artificial, donde es aquel cuya meta debe
continuamente realizar una organización inteligente de los datos ruidosos entrantes en los
clusters. Se presenta una técnica de complejidad casi lineal, llamadahierarchical unsu-
pervised niche clustering(H-UNC), para minar tanto grupos del perfil del usuario como
asociaciones de url en un paso único.

Además algunas técnicas son explicadas muy brevemente enel artı́culo [SCDT00]
como el análisis estadı́stico, reglas de asociaciones, clustering, clasificación, patrones se-
cuenciales y modelos de dependencias. También podemos verun análisis general de las
diferentes técnicas que se utilizan en la Minerı́a Web de Uso en [AM04]. En el artı́culo
provee una taxonomı́a detallada de la Minerı́a Web de Uso, algunas investigaciones en
el área ası́ como también comerciales. Se presenta una visión general del sistema Web-
SIFT, que es un ejemplo de un sistema prototı́pico de Minerı́a Web de Uso, este sistema
lo analizaremos en la siguiente sección.

A continuación comentaremos dos ejemplos de sistemas de Minerı́a Web de Uso más
relevantes llamados WebMiner y WebSift, donde daremos una visión general del proceso
que realizan y las técnicas que utilizan.
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3.2.1. Ejemplos de sistemas de minerı́a web de uso relevantes: WebMiner y
WebSift

El sistema WebMiner [CMS97], divide el proceso de Minerı́a Web de Uso en: entrada
de los datos, preprocesamiento, descubrimiento del conocimiento y análisis de patrones,
como muestra la figura 3.3. La entrada de los datos proviene deservidores log (accesos,
referencia y agentes), de los archivos html que forman el sitio y algunos datos opcionales
como puede ser registros o log de agentes remotos.

La primera parte del proceso es el preprocesamiento que incluye las tareas de limpieza
de datos, identificación de usuarios, identificación de sesiones y terminación de caminos.
Todas estas tareas se realizan con el objetivo de crear un archivo de sesión de usuario, el
cual es utilizado en la siguiente fase de descubrimiento delconocimiento.

Como muestra la figura 3.3, para poder realizar la técnica deminerı́a de reglas de aso-
ciación, es necesario agregar un paso más, la identificación de transacciones. A diferencia
de de los otros procesos, la identificación de las entradas es la tarea de identificar semánti-
camente los grupos significativos de referencias de las páginas. Por ejemplo en el caso de
la canasta del supermercado, una transacción es definida como todos los ı́tems adquiridos
por un consumidor o cliente en un tiempo.

La etapa del descubrimiento del conocimiento usa técnicasexistentes en la Minerı́a
de Datos las cuales generan patrones y reglas. En esta fase seutilizan la generación de es-
tadı́stica de uso general, como es el número de ”hits” por p´aginas, páginas más comunes
accedidas y promedio de tiempo transcurridos en cada página. Son generadas reglas de
asociación y patrones secuenciales con algoritmos de minerı́a que se encuentran imple-
mentados con el sistema WebMiner, pero la arquitectura abierta de este sistema permite
fácilmente acomodar algunos algoritmos de minerı́a como el clustering y el path analysis.
Estas últimas técnicas fueron posteriormente agregadasen el proyecto WebSift, que es un
sistema basado en el WebMiner [CTS99].

La información que es descubierta alimenta a las diversas herramientas de análisis de
patrones. El filtro del sitio es usado para identificar reglasy patrones interesantes para
comparar el conocimiento encontrado con el uso del sitio Web, o sea ver como el sitio
podrı́a ser usado. Como se muestra en la figura 3.3 el filtro delsitio pueden aplicarse a los
algoritmos de minerı́a con el objetivo de reducir el tiempo de análisis, o el de descubri-
miento de reglas o patrones [CMS99].

El WebSift [CTS99] es diseñado para ejecutarse en el área de Minerı́a Web de Uso,
para archivos log con formato NSCA (que incluye los campos dereferencia 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, que acabamos de comentar, posee
una arquitectura muy similar, o sea que el primer proceso quese realiza es el preprocesa-
miento orientado principalmente al contenido y estructura; donde se limpia los datos, se
identifican sesiones y usuarios y por último, se completan los caminos. Permite convertir
las sesiones del usuario en episodios. Cada episodio es cualquier subconjunto de todas
las páginas contenidas en las sesiones del servidor o todaslas páginas de navegación.
Existen varios algoritmos para poder identificar los episodios, los cuales son descritos en
[CMS99].

3.3. Descripcíon de ficheros logs de servidores web

La principal fuente de información usada en la Minerı́a Webde Uso es la de los fi-
cheros log del servidor Web. Las fuentes adicionales de datos que son también esenciales
para la preparación de datos y descubrimiento del patrón incluyen los archivos del sitio y
metadatos, bases de datos operacionales, las plantillas deaplicación, y conocimiento de
dominio. Los datos obtenidos a través de estas fuentes pueden ser clasificados en cate-
gorı́as en tres grupos: los datos contenidos (son los datos reales en las páginas de Web,
o sea los datos de la página Web que fueron diseñadas para dar información a los usua-
rios, este usualmente consiste en texto y gráficos), los datos de la estructura (los datos que
describe la organización del contenido, la principal clase de estructura de información
es la intra-página, que es una página que conecta hiper-enlaces para otra) y los datos de
uso (los datos que describen el patrón de uso de páginas Web, algo semejante como las
direcciones IPs, las referencias de la página, la fecha, eltiempo 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 de Webrelacionado
con la conexión, como host, identidad y autentificación delos usuarios. Cada petición o
cada click generan una entrada de un usuario en este archivo,esta información puede ser
completada con el comportamiento de navegación. Las acciones que realiza el servidor
en relación con el registro de su actividad son las siguientes: para cada fichero enviado al
cliente (esto es, cada página html y cada elemento no textual que contiene, como botones,
separadores, iconos, etc.), el servidor escribe una ĺıneaen un fichero de registro de accesos
(access log) Si la transacción falla, algunos servidores escriben la ĺınea en otro fichero: el
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registro de errores (error log). Algunos servidores, adem´as, registran el tipo de aplicación
que efectúa cada petición (agent log) y el URL desde el que los usuarios llegan a la página
en cuestión (referrer log). A continuación analizaremosmás 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 servidores mantienen un fichero en
el que escriben una ĺınea por cadahit (es una transacción entre un cliente y un servidor)
o transacción que se realiza, es decir, cada petición de unusuario y el resultado de ésta.
Se registra el nombre o número IP de la máquina solicitante, la fecha y la hora, el co-
mando, el código de estatus y la cantidad de bytes transferidos. El formato de este fichero
se denominaCommon Log File Formaty ha sido consensuado entre los desarrolladores
de servidores (lo cual quiere decir que, naturalmente, no todos los servidores siguen este
formato). En Common Log File Format, cada ĺınea de texto en el fichero contiene los
siguientes campos: (Ver tabla 3.1) nombre del host remoto o número IP si no puede re-
solverse en el DNS, identificación del usuario (rfc931), a menudo no implementado y
sustituido por ’-’), autentificación del usuario (sustituido por ’-’si no es una página que
requiera autentificación), fecha y hora, petición del cliente, código de estado HTTP retor-
nado al cliente, número de bytes enviados. Las siguientes lı́neas son un ejemplo (falso)
del registro de acceso en ”Common Log File Format”:

Remotehost rfc931 Authuser Fecha y Hora
maquina.uji.es - - 9/Feb/1996:00:56:56 +0100

Petición Estado Bytes
GET/documento.html 302 64

Tabla 3.1:Formato Common Log File Format

Aparte de este formato, también existen otros dos como son el Extended Common Log
File Format (ECLFF) que es una variación de Common Log File Format (Ver tabla 3.2).
Este formato agrega dos campos adicionales al final de cada ĺınea, los campos sonrefer
(indica referencia de página) yagent(indica el tipo de agente de navegación). Un ejemplo
de este formato serı́a:

El otro formato se denominaPerformance Log File Format(PLFF) que es una varia-
ción de Extended Common Log File Format, donde se agrega el campotimedespués del
campo de bytes. Cada ĺınea de entrada de un archivo con este formato tiene la siguiente
estructura (Ver tabla 3.3):
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Remotehost rfc931 Authuser Fecha y Hora
maquina.uji.es - - 9/Feb/1996:00:56:56 +0100

Petición Estado Bytes Refer
GET/documento.html 200 1240 http://www.skyweb.com/

Agent
”Mozilla/4.0 (Win95; I)”

Tabla 3.2:Formato Extended Common Log File Format

Remotehost rfc931 Authuser Fecha y Hora
maquina.uji.es - - 9/Feb/1996:00:56:56 +0100

Petición 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 más comunes y son usados por la NCSA,Apache, Samba,
entre otros servidores http.

A la vez en los servidores Web también se almacenan otros tipo de archivos log que
están relacionados con otros aspectos de la navegación del los usuarios. A continuación
analizaremos algunos de estos archivos.

3.3.1.2. Registro de errores (error log)

Algunos servidores filtran los mensajes de error a un segundofichero a fin de facilitar
su análisis. Las siguientes ĺıneas son un ejemplo de entradas en el registro de error:

[Thu Feb 29 00:17:43 1996] httpd: send aborted for 255.255.255.255

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

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

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

Ası́, la primera ĺınea indica que el jueves 29 de febrero a las cero horas, diecisiete
minutos y cuarenta y tres segundos se abortó un comando ”send” desde el número IP
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255.255.255.255 (ficticio). En la tercera ĺınea, en cambio, se informa que un usuario ha
pedido un fichero que no existe. Es necesario corregir el error (cambiando de sitio el
fichero ’/Web/noserver.htmló el ’link’). Este es el tipo deinformación útil para los gestores
del contenido del servidor.

3.3.1.3. Registro de referencias (referrer log)

También existe en ciertos servidores un registro de las URLs, que indican cuál fue la
siguiente página visitada por el usuario. Sin embargo, no todos los servidores proporcio-
nan esta información. El formato de dicho registro (en el servidor 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 3.4:Ejemplo de Formato Referrer Log

La primer ĺınea indica que un cliente ha recuperado el fichero ”/spain-www.html”
del servidor siguiendo el ”link”que existe. La segunda ĺınea indica que procede de una
búsqueda en InfoSeek y la tercera una entrada en el catálogo de Yahoo. Saber desde don-
de llegan los usuarios proporciona información sobre quéreferencias a nuestras páginas
existen y cuales son las más utilizadas.

3.3.1.4. Registro de agentes de usuario

Finalmente, algunos servidores registran qué agente de usuario se ha utilizado en cada
transacción. Este fichero nos permite averiguar qué agentes usan predominantemente los
usuarios, por ejemplo guardarı́aMozilla 4.0 (Win95,1), si estuviera el usuario utilizando
ese tipo de agente. En la figura 3.4 podemos ver un resumen de los distintos tipos de
archivos log que podemos encontrar en algunos servidores web.

3.3.2. Herramientas de ańalisis de logs

Existen múltiples herramientas para analizar los ficherosde registro de acceso, para
extraer estadı́sticas, realizar informes (en html y texto)e incluso hacer gráficos. Entre ellas
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Figura 3.4:Tipos de Archivos Log

podemos mencionar algunos productos conocidos comoWebtrends, Getstats, Analog, Mi-
crosoft Interśe Market Focus, entre otrosy a continuación mencionaremos algunos, expli-
cando cual es su utilidad.

Podemos mencionar el3Dstats, M5 Analyzer, Web Log Explore, eWebLog Analyzer
que son generadores de estadı́sticas de acceso, con las cargas medias por dı́a y hora,
el usuario puede caminar a través de un escenario estadı́stico y examinar el gráfico de
barras desde diferentes puntos de vista para informes diarios, semanales o mensuales.
WebTrends, trabaja principalmente sobre los ficheros log del servidor, permitiendo cap-
turar información sobre las cookies, sitios de referencias, identidad de los navegadores
y detalles del usuario. Por último, mencionar el Web MiningLog Sessionizator XPert
[AMW04], es una herramienta de procesamiento y análisis, que permite la generación de
reglas para comprender el comportamiento de los visitantesde un sitio Web.

En resumen, la gran mayorı́a de estos analizadores sólo entregan resultados del punto
de vista estadı́stico, y no un proceso de minerı́a, con el cual se podrı́a inferir de una manera
más claro sobre lo que está sucediendo en el sitio Web.

3.4. Modelo de datos

Para un análisis de esta información es necesario un modelo de datos. Este modelo nos
permitirá tener claro los elementos con los cuales trabajaremos a lo largo de los diferentes
experimentos que realizaremos en los próximos capı́tulos.
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Para conocer las acciones que realizan el usuario en la Web, es necesario analizar
los archivos de entradas a la Web o archivos logs, los cuales están almacenados en los
servidores Web.

Esta información que se encuentra en los ficheros es a veces incompleta, ya que no
recogen todas las acciones de un usuario debido a las copias caché, tanto locales como
proxies. Otra de las dificultades es la identificación de losusuarios y de las sesiones, ya
que si no se tiene la identificaciones expĺıcita de los usuarios, es complicado identificar las
sesiones porque un usuario puede utilizar diferentes máquinas y diferentes navegadores
en cada momento.

3.4.1. Preprocesamiento

Como la información que se encuentra en los ficheros log carece de cierta estructura
para poder ser analizadas, es necesario realizar un preprocesamiento de la información
para su análisis.

Esta etapa consiste en eliminar en una primera fase los elementos ruidosos que pode-
mos encontrar en los ficheros log. Dentro de estos elementos ruidosos podemos mencionar
a las imágenes, javascript, a las entradas que son idénticas a otras que se pueden presentar
y a todo lo que sea irrelevante para el análisis.

Simultáneamente a la fase de limpieza, se puede realizar una identificación de en-
tradas y ası́ saber cuales son las entradas reales que el usuario va registrando durante su
navegación y ası́ lograr dar una estructura al archivo parapoder ser analizado.

Un aspecto importante dentro de las entradas son las sesiones de usuarios. Por con-
siguiente, es importante la identificación de las sesionesde usuario, para poder aplicar
alguna técnica de minerı́a que nos permita por ejemplo, la obtención de grupos de usua-
rios que posean las misma caracterı́sticas. A continuación definiremos que es una sesión
de usuario para poder aplicar algún método que nos permitaidentificarlas.

3.4.2. Definicíon de sesíon de usuario

Una sesión de usuario está definida por una secuencia de accesos temporales a un
sitio particular de la Web por un usuario [MAFM99], [Arl]. Cada sesión de usuario es una
representación lógica de una visita de un usuario a algúnsitio Web (usualmente dentro de
cierto intervalo de tiempo).
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Luego de la preparación de los datos, se obtiene un conjuntode sesiones de usuarios
S, definida como:

S = {s1, s2, . . . , sm} (3.1)

Donde cada sesión de usuarioS está definida por un conjunto de páginasP, que se
define como:

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

Las sesiones de usuarios pueden ser vistas conceptualmentecomo una matriz sesión-
páginamxndonde:

UP = [w(si, pj)], 1 ≤ i ≤ m, 1 ≤ j ≤ n (3.3)

Dondew(si , pj ) representa el peso de la páginapj en la sesión de usuarioui. El
peso puede tomar valores binarios, indicando la existenciao no existencia de la página
en la sesión o puede ser una función de ocurrencia o duraci´on de la página en la sesión
[XMZ05].

Dentro de las etapas de la Minerı́a Web de Uso, la etapa de preprocesamiento es una
de las más importantes, en la cual es necesario limpiar los datos e identificar las sesiones
de los usuarios. La idea de la limpieza de los datos es eliminar la información que no
sea importante para el análisis del comportamiento de los usuarios, como por ejemplos
gráficos, imágenes, javascripts, etc. y también eliminar las entradas redundantes dentro
del conjunto de datos, para impedir resultados imprecisos ypoco representativos. Una
extensa descripción del preprocesamiento de datos y métodos de preprocesamiento la
podemos encontrar en [MCS99].

3.4.3. Identificacíon de sesiones de usuarios

Hay varias formas para identificar a las visitas individuales a un sitio Web. La solución
más obvia es dar por supuesto que cada dirección IP identifica a una sola visita. No obs-
tante, esto no es muy preciso ya que por ejemplo, una visita puede ganar acceso a la Web
de diferentes computadoras, o muchos usuarios pueden usar la misma dirección IP (si es
usado un proxy). Otra suposición que se podrı́a hacer es quecada acceso realizado del
mismo Host durante un cierto intervalo de tiempo podrı́a provenir de un mismo usuario.
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Un enfoque más preciso en la identificación del usuario, son las conocidas como Cookies
o simplemente la inscripción que realiza el usuario en el sitio Web.

3.4.3.1. Ḿetodo de timeout

Una vez que se tiene el usuario identificado, el siguiente paso es realizar la identifica-
ción de las sesiones, dividiendo cada transacción o clicks de cada usuario en sesiones. La
solución más usual en este caso es ajustar un intervalo de tiempo y dar por hecho que los
accesos consecutivos dentro de ella forman parte de la mismasesión, o ajustar un inter-
valo de espera máximo, donde las entradas o accesos consecutivos que excedan forman
parte de sesiones diferentes. Este método para identificarsesiones de usuario es conocido
por el nombre timeout o intervalo de espera [CPY96], el cual definiremos formalmente a
continuación.

Formalmente, podemos definir un clickstream comoR = ri, . . . , rq que será la se-
cuencia de click que realiza el usuario y que son guardados enlos archivos Web log
cuando el usuario navega en un sitio y realiza click sobre im´agenes, un link, etc. Cada
de esos click los notaremos comori, con1 = k = q. Asumiremos que todos los clicks
provenientes del usuario vienen de una misma IP, caracterizaremos al clickstream como:

Seark el kth click del clickstreamRde una dirección IP entk segundos.

Seark+1 el (k +1)th click del clickstream de la misma dirección IP entk+1 segun-
dos después del clickrk.

T es el tiempo de espera calculada como diferencia entre ambos click en un sitio
Web, esto esT = (tk+1 − tk).

Entonces, siT < β, siendoβ el tiempo de espera máximo, entonces el clickrk

y rk+1 son consideradas partes de la sesiónSi. En otro caso, SiT > β, entonces
el click rk es estimada como el final de la sesiónSi, mientras el clicksrk+1 es el
clickstream inicial de la sesiónSi+1.

Por lo tanto, la duración de una sesión de usuario puede sercalculada como:

q
∑

k=1

rk (3.4)

dondeq es el número de click enk-clickstream de una sesión.
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De un punto de vista más práctico podemos decir que al preprocesar un archivo log
del tipo Extended Common Log File Format (ECLLF), lo primero que se debe realizar
es eliminar todas las entradas redundante del conjunto de datos, para poder organizar en
sesiones de usuarios. Estas sesiones de usuarios serán organizadas asumiendo que cada
IP o Host que se encuentran en los datos corresponde a un único usuario. De esta manera
podemos organizar las sesiones de usuarios dentro de un umbral de tiempo relacionado
con las IPs. Por ejemplo, si la IP A es igual a la IP B y a la vez la diferencia de accesos
entre ellas están dentro del umbral de tiempo, podrı́amos decir que la IP A y IP B corres-
ponden a la Sesión 1. Por lo contrario, si ambas IP son diferentes entonces dirı́amos que
la IP A corresponde a la sesión 1 y la IP B corresponde a la sesión 2. Si posteriormente
estos accesos se vuelven a repetir, solo tendrı́amos que determinar que si el la diferencia
en el tiempo este dentro del umbral para poder determinar si corresponde o no a la sesión
o estarı́amos presente a una nueva sesión.

Para ver esto más ilustrativamente, lo veremos reflejado enla tabla 3.5, en la cual
se muestran algunos de los campos existentes dentro del archivo log, como son la IP o
host, la petición del usuario, y la fecha y hora de la conexi´on. Además a este archivo se ha
agregado tres nuevos campos, los cuales representan la identificación de la sesión a la cual
corresponda la transacción, la cantidad de click que se realizaron dentro de la sesión y la
diferencia del tiempo que existe entre las entradas dentro de una sesión (en segundos).

El umbral de corte para comenzar una nueva sesión es determinado por el experto que
esta realizando el análisis, por lo general el tiempo óptimo según estudios es de 30 minu-
tos. Catledge y Pitkow en [CP95] propusieron 25 minutos comotiempo máximo, aunque
generalmente se estima que media hora entre un acceso y otro es la medida adecuada.
Cada vez que comienza una sesión nueva su tiempo será iguala 0.

IP o Host Id sesíon Fecha/Hora Tiempo

33.red-83-33-.dynamicip.rimade.net 1 [18/Jun/2006:07:41:14+0200] 0
lj2591.inktomisearch.com 2 [18/Jun/2006:07:41:20+0200] 0
70.42.51.20 3 [18/Jun/2006:07:41:35+0200] 0
33.red-83-33-8.dynamicip.rima-tde.net 1 [18/Jun/2006:07:41:39+0200] 25

clickstream Click
/alumnos/mlii/prolog 1
/download/guia 1
/proyectos/silviaacid/basd 1
/alumnos/oscpi/fecha 2

Tabla 3.5:Ejemplo de identificación de sesiones
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3.4.3.2. Otros ḿetodos de identificacíon de sesiones

Existen otras formas de identificar las sesiones de usuarios. Ya hemos mencionado y
demostrado el método más común y más simple que es el timeout [HG00], [CP95]. Ahora
analizaremos algunos trabajos relacionado con la identificación de sesiones de usuarios.

El primer método que comentaremos es el llamadoreference length, el cual asume
que la cantidad de tiempo que un usuario gasta en una página está correlacionada en el
sentido que si la página es ”auxiliar” o ”de contenido” paraese usuario. Una vez que las
páginas están clasificadas a través de un cálculo de estimación entre páginas auxiliares
y de contenido basadas en el histograma, una sesión es detectada cuando una página de
contenido es encontrada. El problema con este método radica en que sólo una página de
contenido es incluida en cada sesión. Esto no es lo más óptimo, ya que un usuario miran
más de una página de contenido para un sólo propósito de recuperación [CTS99] y en
relación con el método timeout con el cual nos basamos paranuestros estudio, el método
timeout nos entregarı́a sesiones de usuarios más reales que con este otro método.

Otro método al cual comentaremos brevemente, es el métododedeteccíon de sesiones
a través de un modelo de lenguaje estadı́stico, donde la meta es predecir la probabilidad
de la secuencia a través de tópicos relacionados con las sesiones. Estos tópicos se agrupan
según la relación de las entradas de los ficheros log con algún tópico común o las entradas
que son inconexas. Este modelo provee un acercamiento simple, natural para segmentar
a los log. Pensando en un grupo de objetos de algún tópico común que es frecuentemente
visitado uno tras otro. En este caso, la entropı́a de la secuencia está baja. Sin embargo,
cuando un objeto nuevo es observado en la secuencia esto es relevante para el tópico
original. La introducción de este objeto nuevo causa un incremento en la entropı́a de la
secuencia porque es raramente visitado después de los objetos precedentes. Si el cambio
en la entropı́a pasa un umbral, un ĺımite de sesión podrı́aser antepuesto al objeto nuevo.
En otras palabras la incertidumbre (la cual esta medida por la entropı́a) dentro de una
sesión deberı́a ser apenas constante, permitiendo un nivel fijo de variabilidad dentro de un
tópico. Sin embargo, cuando la entropı́a aumenta más all´a de un umbral, ésta presenta una
señal clara donde la actividad del usuario ha cambiado paraotro tópico. De esta manera,
se ajusta un ĺımite de sesión en el lugar donde la entropı́ase altera [HPS04].

Existen otros trabajos que presentan distintos métodos para la identificación de sesio-
nes. Manila y Toivonen [MT96] usaron las páginas de acceso como medio para descubrir
rutinas. [CPY96], aportaron la identificación de diferentes sesiones de un usuario a través
de los referentes de máximo avance (maximal forward references), esto es, el máximo
grado de profundidad en la navegación antes de salir de la Web o volver por el camino
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inverso que se pueden ver en [HPS04] y por último podemos hace referencia al método
de la reconstrucción de sesiones de usuarios a través de unmétodo heurı́stico [AR03] y
[SMBN03]. También podemos citar el trabajo realizado por R. Valenzuela [Val06] donde
plantea una identificación de sesiones difusas.

3.5. Conclusiones

La Minerı́a Web de Uso se centra en el análisis de los archivos logs (registros que
se guardan en los servidores webs sobre los accesos de navegación). Mediante diversas
técnicas provenientes de la minerı́a clásica, la Minerı́a Web de Uso extrae patrones de
navegación y de comportamiento de los usuarios ante ciertaorganización de contenidos
o estructuras de texto, preferencias del usuario, etc. Entre estas técnicas se encuentran
las reglas de asociación, el clustering y la secuencia de patrones, aunque hay otras más
especı́ficas para los datos web de uso tales como el path analysis.

El uso de dichas técnicas aportan conocimiento no expĺıcito que no se obtiene nor-
malmente con la mayorı́a de las herramientas existentes para el análisis de este tipo de
datos, que sólo dan resultados desde un punto de vista estadı́stico de los accesos al sitio
Web.

Para la aplicación de estas herramientas, hemos descrito el modelo de datos a consi-
derar, incluyendo la definición de sesión de usuario. También hemos estudiado diferentes
métodos de agrupamiento de sesiones de usuario, siendo el método timeout el que hemos
elegido para nuestros análisis.

En el siguiente capı́tulo, introduciremos la lógica difusa como posible técnica para la
mejora de algunos procesos de la Minerı́a Web de Uso. Concretamente, nos centraremos
en la aplicación de las reglas de asociación difusas en este tipo de minerı́a, que junto con
el clustering difuso, son las dos técnicas principales a estudiar en este trabajo.





Caṕıtulo 4

Miner ı́a web de uso y reglas de
asociacíon difusas: Análisis de
patrones de navegacíon

El objetivo principal de este capı́tulo es poder determinarpatrones de navegación del
usuario, y ası́ conocer su comportamiento por la Web. Para ello, aplicaremos una de las
técnicas más utilizadas en la Minerı́a Web de Uso, las reglas de asociación, pero desde el
punto de vista difuso, permitiendo además al usuario configurar la estructura de las reglas.

La información obtenida sobre a partir de los patrones podrı́a ser utilizada para re-
estructurar los sitios web o también desde el punto de vistadel marketing para conocer
cuáles son las preferencias de navegación de clientes potenciales.

4.1. Minerı́a web y lógica difusa

Toda la información que se genera en este proceso se almacenada en bases de datos,
en documentos o simplemente en la Web puede tener caracterı́sticas difı́ciles de procesar,
desde el punto de vista de la extracción de conocimiento, donde esta información puede
ser incompleta, imprecisa, incierta o vaga.

Para representar y manejar este tipo de datos se puede utilizar la lógica difusa, uno de
los grandes pilares del Soft Computing [Zad75], que nos ayuda a manipular los asuntos
relacionados con comprensión de patrones, datos ruidosose incompletos, información
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de técnicas mixtas e interacción humana. El principal objetivo de la lógica difusa es el
estudio de los principios de lo que se ha llamado razonamiento aproximado, es decir,
aquel razonamiento que puede ser impreciso o poco fiable. Losconceptos de imprecisión
se representan mediante el uso de variables lingüı́sticas[Zad75] y el grado de pertenencia
de cada valor del universo de referencia sobre el que está definido el conjunto difuso que
da significado a un término lingüı́stico, expresa el gradode compatibilidad de ese valor
con dicho término.

La lógica difusa tiene como motivación aportar un marco m´as general que el de lógi-
cas anteriores para el tratamiento de la imprecisión y de laincertidumbre en la informa-
ción. Desde la aparición de esta teorı́a son incontables las aplicaciones que se han hecho
de ella en el mundo de la investigación en general, y en particular en el área de las ciencias
de la computación.

Hay un aumento en el rol actual de la lógica difusa en el áreade Minerı́a de Datos
[MPM02]. El análisis de datos reales del mundo en la Minerı́a de Datos a menudo trabaja
sobre transacción con diferentes tipos de variable (datossimbólicos y datos numéricos)
[Yag96]. Diversos navegadores de datos han sido implementados usando la teorı́a de los
conjuntos difusos [Bal96].

En el área de la Minerı́a de Datos, la Lógica Difusa esta principalmente preocupado de
identificar patrones interesantes y describirlos de una manera concisa y significativa. En
[MPM02] podemos ver una visión general de la relación de laLógica Difusa y la Minerı́a
de Datos.

En la Minerı́a de Texto, la lógica difusa se ha empleado parael análisis y la visua-
lización de las incidencias de texto libre para la toma de decisión [SH01]. En [Jus04]
se presenta una aproximación basada en reglas de asociaci´on difusas para la extracción
de conocimiento, como una herramienta concreta de Minerı́ade Texto. La Minerı́a de
Texto y la lógica difusa juegan un papel progresivamente importante en descubrimiento
biomédico [MH02], [CH05].

Podemos decir de forma general, que en la Minerı́a Web y la lógica difusa se relacio-
na con áreas como la recuperación de información [Yag00], [GK00]. También las técni-
cas más utilizadas en el proceso son el clustering [MKH97] ylas reglas de asociación
[Gye00], [AM04]. En [EJMBSV06a], [EJMBSV06b], donde podemos ver aplicaciones
de Minerı́a Web con lógica difusa.

Según Zadeh, a parte de la medicina, Internet es otro de los ´ambitos donde es posible
que se registre la mayor proliferación en las aplicacionesde la lógica difusa. Con vista al



4.2 Asociacíon en la mineŕıa web: Reglas de asociación difusas 61

futuro se vaticina un amplio campo de expansión de su teorı́a, de modo que los ”buscado-
res” serán capaces de dar con la respuesta exacta, aun con preguntas formuladas ”a partir
de conceptos bastante difusos”, como por ejemplo: ”como quedistancia existe entre la
ciudad chilena con mayor habitante y la mayor de Argentina”.

Otro de los ámbitos con gran proliferación de la lógica difusa en los próximos años
seguirá siendo los relacionados con el control de productos de consumo, del control de
aparatos técnicos como los ascensores, el control de la contaminación, los procesos de
manufacturación y especialmente la Medicina.

Analizaremos algunas técnicas asociadas a los distintos tipos de Minerı́a Web y la
lógica difusa que podemos encontrar en la literatura. Podemos ver un análisis del Soft
Computing, la Minerı́a Web, lógica difusa y técnicas que se presentan en esta área en
[AM04],[PTM02].

En el artı́culo [KC01] se presenta un sistema que provee a usuarios resultados per-
sonalizados derivados de un motor de búsqueda basado en losusos de los enlaces de la
estructura. Este artı́culo está relacionado con el área de Minerı́a Web de la Estructura,
donde en esta área se utilizan principalmente técnicas derecuperación de la información,
Clustering, por mencionar algunas de las más habituales.

Luego de realizar un análisis bibliográfico en el área de la Minerı́a Web, podemos
decir con mayor seguridad que las técnicas más utilizadasson las reglas de asociación
y el clustering. Es por esta razón que serán estas técnicas las cuales estudiaremos a lo
largo de nuestro trabajo. A continuación analizaremos lasreglas de asociación difusas
para continuar en el próximo capı́tulo con el análisis delclustering difuso.

4.2. Asociacíon en la mineŕıa web: Reglas de asociación difusas

En esta sección comentaremos algunos trabajos realizadosen el área de la Minerı́a
Web relacionados con las reglas de asociación difusas, para luego realizar un análisis más
detallados con las reglas de asociación y posteriormente las reglas de asociación difusas.

Uno de los problemas que se presentan en la Web está relacionado con la clasificación
de documentos Web. En [HSCL01] se comenta sobre un método automático de clasifica-
ción o categorización de documentos Web,basado en el concepto de asociación difusa.
Se muestran los resultados de los experimentos realizados,usando conjuntos de datos de
dos portales Web: Yahoo y Open Directory Proyect.
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Podemos hacer referencia al artı́culo [MBKV+02], el cuál habla de una aplicación
de reglas de asociación difusaspara el refinamiento de búsqueda, a partir de un conjunto
inicial de documentos recuperados del Web, donde las entradas del texto son construidas
y las reglas extraı́das. Estos trabajos antes mencionados están dentro del ámbito de la
Minerı́a Web de Contenido.

En [WSP01] se utilizan la técnica dereglas de asociación difusasen conjunto con un
árbol de ı́ndice difuso, para mejorar la exactitud y la eficiencia de predicciones de cami-
nos de accesos Web, usando la metodologı́a basada en casos derazonamiento (CBR) y
además se propone una estructura para la personalización(a través de perfiles de usuarios
y ficheros Web log).

La obtención de reglas de asociación clásica se realiza en bases de datos transacciona-
les. En ellas, cada transacción contiene o no contiene un ı́tem determinado. Por lo tanto,
los atributos de las transacciones pueden considerarse booleanos [BARP: Boolean Asso-
ciation Rules Problem]. Un algoritmo tı́pico para resolvereste problema es Apriori. Sin
embargo, cuando el proceso de Minerı́a de Datos se aplica a otros tipos de bases de datos,
los atributos pueden ser categóricos o numéricos [QARP: Quantitative Association Rules
Problem]. De la misma manera sucede en la Web y resulta muy atractiva para los estudios
de marketing de las organizaciones comerciales, que se dedican o tienen alguna relación
con el comercio electrónico.

Para nuestros análisis utilizaremos las reglas de asociación difusas, ya que con estas
podemos obtener mejores representación y saber realmentelo que esta sucediendo con el
comportamiento del usuario mientras interactúa en el sitio Web.

4.3. Reglas de asociación

SiendoI el conjunto completo de ı́temsT⊆I, una transacción es un conjunto de ı́tems
al que se le asocia un identificador único TID. Una transacción contiene un conjunto
de ı́temsX si T⊆I . A partir de aquı́ denominaremos ı́temset a un conjunto de ı́tems
(para evitar confusiones cuando hablemos de conjuntos de ı́temsets). Luego, una regla
de asociación es una implicación de la forma X→Y, donde X e Y son conjuntos de ı́tems
de intersección vacı́a (ver Apéndice B).

Dado un conjunto de transaccionesD, se trata de obtener todas las reglas de asociación
que tengan una fiabilidad y una relevancia superiores a unos umbrales especificados por
el usuario (Mı́nimo Confianza y Mı́nimo Soporte).
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Como caso particular, los algoritmos de extracción de reglas de asociación se pueden
aplicar tanto a bases de datos relacionales como a cualquierconjunto de datos con algún
tipo de estructura que permita su análisis. Entonces un ı́tem será un par (atributo, valor)
y podemos imponer la restricción adicional de que todos losı́tems de un itemset han de
corresponder a atributos.

Del punto de vista de la extracción de las reglas de asociación el problema se puede
dividir en dos subproblemas:

I. Generar todas las combinaciones de ı́tems, entendiendo éstas como itemsets, con
un soporte por encima de cierto umbral, previamente definido, el llamado soporte
mı́nimo (minsupp). Esas combinaciones suelen encontrarseen la literatura con el
nombre de ı́temsets frecuentes.

II . Dado un itemset frecuenteY = i1,i2,. . . ,ik≥ 2, generar todas las reglas que con-
tengan todos los ı́tems de ese ı́temset. Para ello, se toman todos los subconjuntos
no vacı́osX deY y se generan las reglasX → Y . X que cumplan que su confianza
es mayor que cierto umbral al llamado confianza mı́nima (minconf). El valor de la
confianza viene dado porsoporte ( Y)/ soporte ( X)(ver Apéndice B).

Uno de los principales inconvenientes que se presentan en laextracción de las reglas
de asociación, en bases de datos o conjuntos de datos que sean lo suficientemente volu-
minosos, son los costos de tiempo como el espacio necesario que en muchos de los casos
pueden resultar inviables.

Para lograr los objetivos en la extracción de las reglas de asociación es necesario
trabajar con todos los itemsets posibles. Por lo tanto, si tenemosm ı́tems, quiere decir
que hay que considerar2m posibles itemsets. Afortunadamente los algoritmos existentes
nos permiten aplicar técnicas heurı́sticas para deducir en la medida que sea necesario el
número de itemsets que se consideren, de acuerdo a la estimación de si podrán o no ser
frecuentes.

Aún contando con esa capacidad de los algoritmos para disminuir los requerimientos
en tiempo de proceso y en espacio de memoria, mejorando en definitiva la eficiencia del
procedimiento, todavı́a se puede encontrar con otros problemas, ésta vez asociados a la
aplicación que les pueda dar el usuario final. El conocimiento obtenido es muy depen-
diente del contexto al que pertenece la información contenida en la base de datos original.
Por este motivo, suele ser conveniente y necesaria la intervención de un experto humano
que pueda dar una interpretación de las reglas obtenidas, indicando cuáles de ellas son
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potencialmente útiles y cuáles no, debido por ejemplo a sutrivialidad.

Pero la labor del experto humano puede verse entorpecida si el conjunto de reglas
obtenido es demasiado amplio. Es por eso que, de cara a optimizar la obtención y posterior
interpretación de reglas de asociación, dentro de una base de datos se pueden establecer
ciertas restricciones [CVS04]:

Restricciones sintácticas.Estas restricciones limitan los ı́tems que pueden aparecer
en una regla. Por ejemplo, podemos estar interesados sólo en las reglas que tengan
un ı́tem especı́fico en el consecuente o en el antecedente, o en una combinación de
restricciones.

Restricciones de soporte.Podemos estar interesados sólo en las reglas cuyos ı́tems
aparezcan en un porcentaje de las tuplas de T por encima de un soporte mı́nimo.
Esto quiere decir que para que la información que nos da la regla tenga cierto peso
es necesario que aparezca con cierta frecuencia en la base dedatos.

Restricciones de cumplimiento.La confianza nos da una medida de la fuerza de
una regla. Nos informa sobre la dependencia entre la aparición del consecuente si
aparece el antecedente. En general, interesa que la confianza supere un mı́nimo.

4.4. Medidas de reglas de asociación

Las medidas de soporte y confianza evalúan el interés y el grado de cumplimiento
de las reglas de asociación con un enfoque meramente estad´ıstico, si bien es cierto, el
uso del soporte es bastante generalizado y se acepta como la mejor opción para medir la
importancia ya que según [Ser03], reúne las siguientes ventajas:

Es adecuado para la tarea de medir la relevancia estadı́stica de una regla.

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

El uso del soporte contribuye al diseño de algoritmos eficientes para la búsqueda de
reglas de asociación.

No ocurre lo mismo con la confianza, como medida del grado de asociación, implica-
ción o dependencia entre antecedente y consecuente, ya queha recibido diversas crı́ticas.
Los argumentos en contra de esta medida son los siguientes:
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La confianza no mide adecuadamente el grado de independenciaestadı́stica entre
el antecedente y el consecuente.

La confianza no refleja la dependencia negativa entre antecedente y consecuente.

Por último, la confianza es una medida de probabilidad confeccionada. La probabi-
lidad condicionada no es intuitiva, y por esta razón resulta difı́cil para un usuario no
experto establecer umbrales mı́nimos de confianza semánticamente significativos a
la hora de obtener reglas de asociación.

Para intentar resolver el problema se plantea en [San99] el uso delfactor de certeza,
que es una representación de la incertidumbre asociada al conocimiento, su principal ob-
jetivo es proporcionar unas medidas de incertidumbre más intuitivas que las medidas de
probabilidad condicionada y sin algunos problemas de la teorı́a de la probabilidad.

Tal como se ha planteado, el primer problema a resolver en la extracción conocimien-
to, es la cantidad y calidad de las reglas de asociación que surgen al aplicar los modelos
existentes a los conjuntos de datos con presencia de atributos con dominios de un alto
nivel de granularidad.

El segundo problema, que plantea en [San99], es que la semántica de las reglas en sı́ y
los parámetros que permiten al usuario interactuar con el proceso de extracción, sabiendo
que el ser humano trabaja con descripciones del conocimiento con un menor nivel de
granularidad, genera una dificultad de asignar un concepto claro al usuario, esto aumenta
cuando se usa como criterio obtener reglas con el mayor soporte y confianza posible,
aumentando además la complejidad del mecanismo de extracción.

Al revisar el concepto de reglas de asociación cuantitativas, al intentar resolver este
problema de incompatibilidad entre el alto nivel de granularidad y nuestra forma de ra-
zonar, genera otros problemas como el del mı́nimo soporte (minsupp), mı́nima confianza
(minconf), tiempo de ejecución (ExecTime) y aumento del n´umero de reglas (ManyRu-
les), para resolver esta problemática de una forma eficiente e intuitiva se sugiere el uso de
las reglas de asociación difusas.

Como conclusiones de la investigación en [San99], se plantea que para resolver las
problemáticas que presenta la extracción de conocimiento se deberı́a hacer lo siguiente:

Usar un nuevo método para definir en conjunto con el experto las etiquetas lingüı́sti-
cas, obteniendo como resultado una reducción de la granularidad de los dominios
de los atributos.
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Utilizar para la generación de reglas de asociación el nuevo concepto de asociación
difusa usando en este proceso el soporte y los factores de certeza en lugar de la
confianza.

El uso de factores de certeza que sustituye a la confianza, evita los problemas que
representa la confianza sin aumentar la complejidad del proceso de extracción.

Aplicar el nuevo concepto de regla de asociación muy fuerte, evitando que las re-
glas de asociación no reflejen la realidad, resultado que seobtiene al tener en cuenta
no solamente el soporte de la asociación entre la presenciadel antecedente y el con-
secuente, sino también considerando el soporte de la asociación entre la ausencia
del consecuente y la ausencia del antecedente.

Haciendo uso de la metodologı́a recomendada en [San99], se elimina la gran canti-
dad de reglas falsas, obteniendo reglas de mayor calidad, basadas en casos positivos y
negativos, que permitan discriminar si la asociación es correcta o no, y el uso de etiquetas
lingüı́sticas que ayuden a reducir la segmentación del dominio conduce a otorgar reglas
más intuitivas por su proximidad a la forma de razonar del experto humano.

Ahora nos centraremos en las reglas de asociación difusas.En estas secciones reali-
zaremos algunos experimentos, enfocados principalmente en la interacción que realizan
los usuarios que navegan por el sitio Web, para en próximos capı́tulos ampliar nuestra
investigación enfocados a la identificación de sesiones de usuarios para creación de los
perfiles de usuarios.

4.5. Reglas de asociación difusas

Dado un conjunto de ı́temsI, definimos una transacción difusaτ̃ como un subconjunto
difuso no vacı́o deI, dondeτ̃ ⊆ I. Para todai ∈ I , notaremos ãτ(i) el grado de
pertenencia dei en una transacción difusãτ . Notaremos ãτ(I0) el grado de inclusión de
un itemset en una transacción difusa , definida como [DSVM03]:

τ̃(I0 ) = mini∈I0 τ̃(i) (4.1)

De acuerdo a la definición, una transacción es un caso especial de transacciones difu-
sas. Podemos ver un ejemplo de un conjunto de transacciones difusas en la tabla 4.1.
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i1 i2 i3 i4
τ̃1 0 0.6 0.7 0.9
τ̃2 0 1.0 0 1.0
τ̃3 1.0 0.5 0.75 1.0
τ̃4 1.0 0 0.1 1.0
τ̃5 0.5 1.0 0 1.0
τ̃6 1.0 0 0.75 1.0

Tabla 4.1:Transacciones Difusas

Las columnas y las filas son descritas por identificadores de ´ıtems y de transacciones,
respectivamente. La celda para el ı́temik y la transaccióñτj , contienen un valor entre
[0,1], que es el grado de pertenencia deik en τ̃j, o tambiéñτj .

Con un ejemplo podremos ver con mayor atención este punto. SeaI = {i1, i2, i3, i4}

un conjunto de ı́tems, donde en la tabla 4.1 se muestra 6 transacciones definidas enI.

Luego,̃τ1 = (0,6 ÷ i2 + 0,7 ÷ i3 + 0,9 ÷ i2); τ̃2 = (1,0 ÷ i2 + 1,0 ÷ i4) y ası́ en
todas; en particular̃τ2 es una transacción crisp,τ̃2 = (i2, i4). Algunos grados de inclusión
sonτ̃1({i3, i4}) = 0,7; τ̃1({i2, i3, i4}) = 0,6; τ̃4({i1, i4}) = 1,0 .

Llamaremos aT-setun conjunto de transacciones ordinarias yFT-setun conjunto de
transacciones difusas, donde el ejemplo anterior muestra el conjunto de transacciones
difusasFT − set = {τ̃1, τ̃2, ..., τ̃6}, el cual contiene a seis transacciones difusas.

Podemos definir entonces aI como un conjunto de ı́tems,T comoFT-sety A,C ⊆ I

como dos subconjuntos crisp, conA,C 6= 0 y A ∩ C = 0 Una regla de asociación difusa
A → C es soportada enT si y solo si:

τ̃(A) ≤ τ̃(C)∀τ̃ ∈ T (4.2)

donde, el grado de inclusión deC es más grande queA para toda transacción difusaτ̃
.

La definición anterior, preserva el significa de las reglas de asociación, porque si asu-
mimosA ⊆ τ̃ en algún sentido, deberı́amos asumir queC ⊆ τ̃ . Entonces, una transacción
es un caso especial de una transacción difusa, entonces unaregla de asociación es un caso
especial de una regla de asociación difusa.
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4.5.1. Soporte, confianza y factor de certeza de reglas de asociación difusas

Utilizaremos un enfoque semántico basado en la evaluación de sentencias cuantifica-
doras. Una sentencia cuantificadora es una expresión de la formaQ de F son G, dondeF
y G son dos subconjuntos difusos de un conjunto finitoX y Qes un cuantificador relativo
difuso. Los cuantificadores relativos son etiquetas lingüı́sticas para porcentajes difusos
que pueden ser representados en un conjunto difuso en [0,1],ası́ comola mayoŕıa, casi
todos o muchos.

El soporte deI0 enT , dondeI ⊆ I0 , es la evaluación de la sentencia cuantificadora:

Q de F son Γ̃Ii
(4.3)

dondeΓ̃ es un conjunto difuso definido comõΓI0(τ̃) = τ̃(I0).

El soportede una regla de asociaciónA → C en el conjunto de transacciones difusas
T essupp(A ∪ C) , y la evaluación de la sentencia cuantificadora:

Q de T son Γ̃A∪C = Q de T son (Γ̃A ∩ Γ̃C) (4.4)

Laconfianzade una regla de asociación difusaA → C en un conjunto de transacciones
difusas es la evaluación de la sentencia cuantificadora:

Q de Γ̃A son Γ̃C (4.5)

Comentada estas definiciones que establecen la familia de las medidas de soporte y
confianza, dependiendo del método de evaluación y el cuantificador de nuestra elección,
evaluaremos las sentencias por medio del método GD [DSV00], que ha sido demostrado
que posee buenas caracterı́sticas y mejor desempeño que los otros.

La evaluación deQ de F son G por medio deGD está definido como:

GDQ(
G

F
) =

∑

αi∈∆(G/F )

(αi − αi+1)Q

(

|(G ∩ F )αi
|

Fαi

)

(4.6)

donde∆(G/F ) = ∆(G ∩ F ) ∪ (F ),∧(F ) siendo el conjunto del nivel deF, y
∆(G/F ) = {α1, ...αp} conα1 ≥ αi+1 para todoi ∈ {1, ..., p} .
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La evaluación de una sentencia cuantificada ”Q de F son G”, por medio del méto-
do GD puede ser interpretada como:

Lo evidente, que el porcentaje de objetos en F que está también en G (cardinal
relativo de G con respecto a F) es Q;

Un cuantificador de agregación dirigido, del cardinal relativo de 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-
nes eñΓA∪C es Q, y laConf(A → C) puede verse como el porcentaje de transacciones en
Γ̃A que es también eñΓC es Q. En ambos casos, el cuantificador es parámetro lingüı́stico
que determina el final semántico de las medidas.

Muchos métodos de evaluación y cuantificadores pueden serelegidos para caracte-
rizar y evaluar el soporte y confianza de reglas de asociación difusas, con tal que las
siguientes cuatro caracterı́sticas intuitivas de las medidas para las reglas asociaciones or-
dinarias tenga aplicación:

I. Si Γ̃A ⊆ Γ̃C , entoncesConf(A → C) = 1.

II . Si Γ̃A ∪ Γ̃C = 0, entoncesSupp(A → C) = 0 y Conf(A → C) = 0.

III . Si Γ̃A ⊆ Γ̃A′ , (particularmente cuandoA
′
⊆ A ), entoncesConf(A

′
→ C) ≤

Conf(A → C).

IV . Si Γ̃C ⊆ Γ̃C (particularmente cuandoC
′
⊆ C ), entoncesConf(A → C) ≤

Conf(A → C
′
).

Seleccionamos el cuantificadorQM definido porQM (x) = x,luego siendoI0 ⊆ I

cuando cadãΓI0 es crisp, entonces elsupp(I0) medido por GD conQM es el soporte
ordinario de un itemset.

GD verifica esto si F y G son crisp, entonces la evaluación de ”Q de F son G”
es:

GDQ
G

F
= Q

(

|F ∩G|

|F |

)

(4.7)

Por lo tanto,
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supp(I0) = GDQM

(

Γ̃I0

T

)

=

∣

∣

∣
Γ̃I0

∣

∣

∣

T
(4.8)

Entonces,A → C es una regla de asociación ordinaria en T. Luego elSupp(A → C)

medido por GD conQM , es el soporte ordinario de una regla. De las propiedades de GD,
tenemos que:

Supp(A → C) = GDQM

(

Γ̃A∪C

T

)

=
Γ̃A∪C

T
= supp(A ∪ C) (4.9)

Con la confianza sucede algo similar, cuandoA → C es una regla de asociación
ordinaria en T, laConf(A → C) medido por GD conQM , es la confianza ordinaria de
una regla. De las propiedades de GD, tenemos que:

Conf(A → C) = GDQM

(

Γ̃C

Γ̃A

)

=

∣

∣

∣
Γ̃A ∩ Γ̃C

∣

∣

∣

∣

∣

∣
Γ̃A

∣

∣

∣

=
Γ̃A∪C

Γ̃A

=
Supp (A ∪ C)

supp(A)
(4.10)

A menos que una referencia especı́fica para el cuantificador sea dada, de ahora en
adelante consideraremos soporte y confianza basados enQM y GD.

En la tabla siguiente se ilustra el soporte y la confianza obtenida de varias reglas de
asociación enT6 [DSVM03] (Ver tabla 4.2).

Conf({i1, i3}) = GDQM

(

Γ̃{i4}

Γ̃{i3,i4}

)

= 1, pues Γ̃{i1,i3} ⊆ Γ̃{i4} (4.11)

Reglas Soporte Confianza

{i2} → {i3} 0.183 0.283
{i1, i3} → {i4} 0.266 1.0
{i1, i4} → {i3} 0.266 0.441

Tabla 4.2:Soporte y Confianza de tres Reglas Difusas

Otra medida interesante y muy ligada a las medidas ya vistas es el factor de certeza.
Llamaremosfactor de certeza (FC)de una regla de asociación difusaA → C al valor:
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FC(A −→ C) =
Conf(A −→ C)− supp(C)

1− supp(C)
, Si Conf(A −→ C) > supp(C)

(4.12)
Y

FC(A −→ C) =
Conf(A −→ C)− supp(C)

supp(C)
, Si Conf(A −→ C) ≤ supp(C)

(4.13)

Asumiendo que sisupp(C) = 1 entoncesFC(A −→ C) = 1 y si el supp(C) = 0

entoncesFC(A −→ C) = −1.

El factor de certezatoma valores entre [1,-1]. Cuando el factor de certeza es positivo
indica que la dependencia entreA −→ C es positiva, si el factor de certeza es igual a
0 quiere decir que son independientes y cuando el factor de certeza es negativo indica
que la dependencia entreA −→ C es negativa. Con esto podemos decir que una regla
de asociación es fuerte cuando el factor de certeza y el soporte son más grandes que los
umbrales puestos por el usuario como son elminFCy el minSuprespectivamente.

4.6. Medidas de inteŕes

Los procesos de Minerı́a se concentran en el descubrimientode patrones precisos y
comprensibles; mientras que las medidas de interés proporcionan al usuario un grado de
confianza de los patrones descubiertos teniendo en cuenta además de la precisión y la
comprensión, la novedad [Jim07]. Por ejemplo, podemos hacer referencia a un caso muy
conocido en esta área, que es el caso del Wal-Mart; sus datosrelacionados con transac-
ciones de compras, encontraron la novedosa regla de asociación entre pañales y cerveza,
bastante sorprendente en encontrar, pero aunque un patrónsea inesperado o novedoso,
esto no quiere decir que sea válido. Incluso un patrón es inesperado y válido puede pasar
que no sea útil.

En la figura 4.1 podemos ver una taxonomı́a sobre los distintos tipos de medidas de
interés [McG05].

A continuación veremos algunas medidas de interés más relevantes propuestas para el
caso de las reglas de asociación, basándonos en la Figura 4.1.
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Figura 4.1:Taxonoḿıa de las Medidas de Interés.

4.6.1. Medidas de inteŕes objetivas

Muchas de las medidas objetivas están basadas en la estructura que posee la regla de
asociación, como frecuencia de aparición de los ı́tems enlas transacciones. También se
han utilizado algunas adaptaciones de tests estadı́sticoscomo es el test de independencia
X2, el cual según el resultado obtenido nos da un significado estadı́stico a la regla. Otros
de los enfoques seguidos es el de ver cuál es la precisión predictiva de la regla, es decir,
si nos sirve para predecir otras reglas, o bien, si con ella sepueden predecir reglas que
ocurran en un futuro [Jim07].

Estos aspectos como la estructura, el significado estadı́stico y la predicción son los
aspectos más importantes teniendo en cuenta el cálculo delas medidas de interés objeti-
vas. Además de estos aspectos, existen muchos otros para medir el interés de una regla de
asociación de forma objetiva, como son: la fuerza de la regla, su cobertura, su precision,
la confianza, etc., lo podemos ver con más detalle en [HH03],[TK00]. En la Tabla 4.3
podemos ver algunas medidas del interés objetivas [McG05].

4.6.2. Medidas de inteŕes subjetivas

Las medidas objetivas no son suficientes para determinar sobre cuales son las reglas
más interesantes producidas en el proceso de Minerı́a. Sinembargo, las medidas subje-
tivas generalmente usan las creencias de los usuarios para ordenar las reglas o patrones
descubiertos en el proceso de Minerı́a. Esto es lo que los autores llaman medir loinespe-
rado de una regla (unexpected rules).

Una medida de interés según Frawley [FPSM92] será aquella que sea novedosa, útil
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Medida Descripción Fórmula

Entropı́a de Shannon Medida de la Entropı́a relativa de teorı́a
calcula la información media contenida −

∑m
i=1

Pilog2Pi

Lorenz Curva de estadı́stica, calcula las probabi
lidades asociadas a los datos q

∑m
i=1

(m− i + 1)Pi

Gini Medida de desigualdad basada en la Curva

de Lorenz, usa el radio de la Curva de Lorenz
q
∑m

i=1
q
∑m

j=1
|Pi−Pj|

2

y el área total.
Kullback-Leiber Usa la medida de la entropı́a de Shannon y

la distancia para calcular la diferencia entre log2m−
∑m

i=1
Pilog2

Pi

q

la distribución actual y una distribución
uniforme

Atkinson Medida de desigualdad de Economı́a
medidas de la distribución de la población. max(Pi)

Lift También denominado Interés o medida de
independencia representa un test para
medir la dependencia estadı́stica. Si su
resultado es mayor 1, la regla es buena, sino Pij

Pi∗Pj

es peor que elegir un resultado aleatorio.
Interestingness Es una de las primeras medidas propuestas

(P-S) para medir el interés de las reglas, fue
introducida por Piatetsky-Shapiro. La Pij − (Pi ∗ Pj)

independencia estadı́stica ocurre cuando el
valor de esta medida es 0.

Tabla 4.3:Medidas de inteŕes objetivas

y no trivial. La novedad dependerá de un sistema de referencia propuesto, que podemos
convenir que sea el conjunto de creencias del usuario. La utilidad de la regla se medirá de
acuerdo a un conjunto de objetivos que el usuario quiere conseguir. Y la no trivialidad la
podrı́amos asociar a la parte no subjetiva del interés, es decir que dicha regla no puede
obtenerse de otras reglas obtenidas con anterioridad.

Liu [LHCM00], [LHML99] realiza un análisis sobre las medidas subjetivas de interés
y consideran que éstas deben tener en cuenta si la regla esinesperada por el usuario
(unexpectedness)y también si eśutil para el usuario (usefullness). Este enfoque lo ana-
lizaremos con más profundidad más adelante y lo aplicaremos en algunos experimentos,
no hay que olvidar que también son importante las objetivas.

Es difı́cil medir la utilidad y definir una medida para un patrón o una regla de aso-
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ciación. Del punto de vista de la utilidad Sahar en [Sah99],[Sah01],[Sah02] propuso un
enfoque para descubrir patrones interesantes eliminando aquellas reglas que parecı́an si-
milares a otras utilizando el algoritmo Apriori. Este enfoque suprime la dificultad y el
coste de tiempo que presenta el obtener el conocimiento del dominio experto y además
define un tipo particular de regla interesante.

En la actualidad se utilizan diferentes técnicas para concebir los sistemas de creencias
del usuario y esto normalmente implica un ejercicio de adquisición del conocimiento
del dominio de los expertos. En los trabajos realizados se han usado principalmente las
siguientes técnicas para definir el dominio del conocimiento subjetivo del usuario [Jim07]:

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

Medidas para la distancia sintáctica.Este enfoque se basa en la distancia entre las
nuevas reglas y el conjunto de creencias. Por ejemplo, si losconsecuentes de una
regla son los mismos que los esperados por el usuario, pero los antecedentes son
muy distintos, entonces esa regla se considerarı́a interesante.

Contradiccíon lógica.Usa una medida estadı́stica objetiva para medir si la regla es
esperada o no (mediante soporte y confianza por ejemplo) y después se analiza si
hay alguna diferencia con los grados esperados por el usuario de dichas medidas

A continuación comentaremos una enfoque basado en la creencia del usuario, que
está relacionado con las medidas para la distancia sintáctica [LHCM00].

Este enfoque permite tres grados de precisión para el conocimiento, del cual nosotros
nos enfocaremos en el primero para realizar nuestros experimentos. Estos tres grados de
precisión del conocimiento los comentaremos a continuación:

Impresiones generales (GI), estará dado por un conjunto de ı́temsgi (〈S1...Sm〉)

que el usuario cree que están asociados entre sı́ pero no sabe de qué forma.

Conceptos razonablemente precisos (RPC), vendrá dado por las reglas que el usua-
rio cree que pondrán cumplirse,rpc (〈S1 ∧ ... ∧ Sm −→ Vi ∧ ... ∧ Vg〉).

Conocimiento totalmente preciso (PK), serán reglas que el usuario especifique de
forma precisa.
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4.6.2.1. Medidas subjetivas mediante el enfoque de impresiones generales

Basándonos en estas premisas y para nuestro caso en particular utilizaremos lasim-
presiones generalespara ası́ determinar ciertas medidas de interés para poderterminar si
una regla es o no interesante.

Entonces, definiremosU como el conjunto de creencias del usuario yA el conjun-
to de reglas de asociación obtenidas en el proceso de Miner´ıa. Las técnicas que utilizan
[LHCM00] en este enfoque para ordenar las reglas depende delconcepto de regla intere-
sante que se tenga. A continuación definiremos algunas formulas para determinar este
ordenamiento:

Reglas conformes.Una reglaAi ∈ A es conforme a una reglaUj ∈ U del conoci-
miento del usuario si el antecedente y el consecuente de ambas reglas no difieren
mucho. Para medir esta conformidad se utiliza la medidaconfmij . Si llamamos
Lij y Rij (left and right) al grado de compatibilidad entre los antecedentes y con-
secuentes de las reglasAi y Uj respectivamente, tendremos que:

confmij = Lij · Rij (4.14)

Reglas con consecuente inesperado.Una reglaAi ∈ A tiene el consecuente ines-
perado con respecto aUj ∈ U , si los antecedentes son similares pero no lo son los
consecuentes. Para medirlo se utiliza la siguiente medida.

unexpConseqij =











0 Si Lij −Rij ≤ 0

Lij −Rij Si Lij −Rij > 0

Reglas con antecedentes inesperados.Es similar al caso anterior pero siendo en
este caso los antecedentes muy distintos. Este tipo de reglas son muy útiles para
el usuario debido a que el resultado que éste esperaba se consigue con distintos
antecedentes de lo esperado. En este caso usamos la medida dada a continuación.

unexpCondij =











0 Si Rij − Lij ≤ 0

Rij − Lij Si Rij − Lij > 0



76
Miner ı́a web de uso y reglas de asociación difusas: Análisis de patrones de

navegacíon

Ambos lados de la regla inesperados.Una reglaAi ∈ A tiene ambos lados inespera-
dos con respecto aUj ∈ U si los antecedentes y los consecuentes son inesperados.
Estas reglas dirán al usuario que hay asociaciones que él no tuvo en cuenta o no
conocı́a al especificar el conjunto de creencias inicial. Para medirlo usaremos la
siguiente fórmula.

bsUnexpij = 1−max(confij, unexpConseqij, unexpCondij) (4.15)

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

4.7. Uso de reglas de asociación difusas en la mineŕıa web de
uso

Ya que hemos realizado un análisis de las reglas de asociación difusas, dentro de
las cuales hemos discutido sobre las diferentes medidas quese utilizan. A continuación
realizaremos una descripción general de los aspectos másimportantes de la extracción de
reglas de asociación difusas sobre los archivos Web log.

A continuación plantearemos el modelo con el cuál realizaremos los diferentes ex-
perimentos para obtener reglas que nos permitan saber el comportamiento o patrones de
navegación del usuario sobre algún sitio Web.

4.7.1. Modelo de datos

Antes de comenzar a definir el modelo de datos que utilizaremos es importante co-
mentar la etapa del preprocesamiento de los datos y ası́ tener una idea más clara de los
conjuntos de datos que analizaremos. Es de suponer que la preparación de los datos puede
genera un conjunto más pequeño que el original, y de esta manera mejorar la eficiencia
del proceso de Minerı́a.

Dentro de la etapa del preprocesamiento de los datos se realizan diversos procesos
de limpieza, como eliminar los datos irrelevantes, limpiarel ruido de los datos y datos
inconsistentes de los archivos. Todos estos procesos se deberı́an realizar si tenemos un
archivo en ”bruto”, o sea que el archivo se ha obtenido directamente del servidor Web y
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en el caso contrario, se deberı́a tener alguna certeza previa de que el archivo se encuentra
listo para su análisis.

Al mismo tiempo que se realiza la etapa de preprocesamiento se puede realizar la
identificación de las entradas o transacciones que va dejando el usuario durante su nave-
gación. Es importante determinar las entradas de los usuarios para poder aplicar, en este
caso, la técnica de reglas de asociación difusas para la b´usqueda de patrones.

Ítems: cuando nos referimos a los elementos estamos haciendo referencia a todos
los campos que pueden componer un archivo Web log, estos campos dependerán
del tipo de formato que tenga este.

Dentro de los diferentes items podemos mencionar a laIP, host, fecha/hora, pági-
nas visitadas, páginas referenciada, entre otras. En la figura 4.2, se muestra unas
ĺıneas del tipo de archivo log llamado CSV (Comman Serapated Value), el cuál
está compuesto por 6 campos o elementos (identificador de compra, fecha, IP, Se-
sión, Página visitada y Página referenciada).

Figura 4.2:Lı́neas de archivo CSV

Para la extracción de las reglas de asociación difusas el usuario puede determinar
cuales son los ı́tems de las transacciones que más le interesa y ası́ poder encontrar
reglas relacionadas solamente con esos ı́tems. Por ejemplo, el usuario podrı́a elegir
los ı́tems de las IPs y el ı́tem de las páginas visitadas, para ası́ saber cuales serán
las páginas que se conectan de determinadas IP o quizás podrı́a seleccionar los
ı́tems de la fecha y hora con el ı́tem de las páginas visitadas para saber cuál es el
comportamiento de conexión del usuario a determinadas páginas.

En general, podemos decir que la extracción de las reglas dependerán del objetivo
del análisis, o sea de lo que se desea encontrar.

Transacciones:explicaremos las posibles tablas transaccionales que utilizaremos
para la obtención de diferentes tipos de reglas. Para explicar esto lo hemos separado
en dos casos. Elcaso Aestá relacionado con los ı́tems de las páginas visitadas
con las páginas referenciadas y elcaso Besta relacionado con los elementos de la
fecha/hora y las páginas visitadas.
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• Caso A:en este caso veremos dos ı́tems las cuales son las páginas visitadas
y referenciadas. Estos elementos están relacionadas con las IP’s dentro de
un conjunto de datos. Es importante destacar que se pueden utilizar diversos
criterios para determinar el peso que se le asignará a las p´aginas durante su
navegación identificada con ciertas IP’s. Por ejemplo, se puede determinar a
través de el periodo de tiempo de su conexión ó a través dela frecuencia de
la página en el archivo log o mejor, la frecuencia de la página relacionada con
alguna IP’s en particular, entre otros criterios.

Ahora explicaremos como obtener los diferentes pesos de laspáginas Web y
utilizaremos el criterio en donde las páginas están relacionadas con las IP’s
dentro de los archivos log. Por ejemplo algunas IP pueden ser: 74.6.68.215,
217.216.61.116, 217.216.61.116, 117.134.41.234y algunas páginas 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=hebra&idhebra=1939R,
http://etsiit.ugr.es/apps/foro/index.phpR
Es importante decir que hemos querido diferenciar las páginas visitadas de
las referenciadas marcándolas con una letra al final de cada. La letraV nos
representara una página visitada y laRuna referenciada.

En la tabla 4.4 podemos ver un ejemplo práctico para obtenerlos pesos de las
páginas. En cada celta de la tabla podemos ver las veces que una página Web
coincide en una determinada IP’s.

P
P

P
P

P
P

P
P

IP
Páginas

Pag1 Pag2 Pag3 Pag4

IP1 0 4 0 7
IP2 7 0 8 0
IP3 6 0 2 0
IP4 0 3 0 10

Tabla 4.4:Frecuencia de las ṕaginas en una determinada IP

A partir de esta tabla podremos obtener los diferentes pesosde las páginas en
el archivo log por ejemplo: para laPag1 en laIP3 serı́a 0.6 ya que dividimos
el número de veces de laPag1 en laIP3 por el valor máximo de la frecuencia
de las páginas, que para este caso es 10, ası́ podremos obtener valores entre
[0,1].
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En la tabla 4.5 veremos las transacciones difusas relacionadas con los elemen-
tos que hemos mencionado para este caso, y de esta manera poder determinar
las reglas.

P
P

P
P

P
P

P
P

IP
Páginas

Pag1V Pag2V Pag3R Pag4R

IP1 0 0.4 0 0.7
IP2 0.7 0 0.8 0
IP3 0.6 0 0.2 0
IP4 0 0.3 0 0.8

Tabla 4.5:Transacciones Difusas Caso A

Para distinguir de las páginas visitadas de las páginas referenciadas las hemos
marcado con unaV a las visitadas y con unaRa las referencidas.

Veremos un pequeño ejemplo relacionado con la tabla de las transacciones
difusas que hemos realizado.

En la tabla 4.5 podemos ver cuatro transacciones difusas para ejemplificar el
proceso de búsqueda. Las columnas y filas son descritas por identificadores
de ı́tem, para este caso las hemos descrito comoPagn y las transacciones por
IPk, y el cruce entre ambas contienen valores entre [0,1], que esel grado de
pertenencia dePagn enIPk.

SeaIP = {Pag1V, Pag2V, Pag3R,Pag4R} el conjunto de ı́tems. Luego,
IP1 = {0,4/ Pag2V +0,7/Pag4R}; IP2 = {0,7/Pag1V +0,8 /Pag3R}.
Algunos grados de inclusión son:
IP1 ({Pag2V, Pag4R}) = 0,4; IP2 ({Pag1V , Pag3R}) = 0,2.

Teniendo esta información podremos obtener las diferentes medidas como son
el soporte, la confianza y el factor de certeza, y ası́ determinar las reglas más
interesante para este caso.

• Caso B:en este caso veremos los elementos fecha/hora y páginas visitadas.
Estos elementos están relacionadas con las IP’s dentro delarchivo log.

De la misma manera que el caso anterior el peso para el ı́tem delas páginas
estará determinado por la frecuencia en una determinada IPy para el ı́tem de
la fecha/hora la obtendremos con los periodos de tiempo de conexión determi-
nado por las etiquetas lingüı́sticas que podemos ver figura4.3. A continuación
veremos un ejemplo práctico para determinar el peso del ı́tems fecha/hora (Ver
tabla 4.6), y no lo haremos para el ı́tems de página ya que es el mismo que
hemos explicado para el caso A (Ver tabla 4.4).
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Fecha/Hora Peso Etiqueta
08:30 1.0 Mañana
12:45 0.5 Medio Dı́a
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 valores, y estos valores
pueden ser representados de una forma difusa a través de lasetiquetas, utili-
zaremos este enfoque para determinar el peso de este ı́tems en el archivo log
(Ver anexo A).

Figura 4.3:Etiquetas ling̈úısticas del campo Fecha/Hora

P
P

P
P

P
P

P
P

IP
Páginas

hora/fecha Pag1V Pag2V Pag3V

IP1 1.0 0.4 0 0.8
IP2 0.5 0 0 0.4
IP3 0.4 0.7 0.3 0
IP4 0.3 0.2 0 0

Tabla 4.7:Transacciones Difusas Caso B

En la tabla 4.7 podemos ver cuatro transacciones difusas para ejemplificar el pro-
ceso de búsqueda. Los identificadores de ı́tem los hemos descritos, para este caso,
comoPagn relacionadas a las páginas y fecha/hora para la hora de conexión, y las
transacciones porIPk, y el cruce entre ellas contienen valores entre [0,1], que esel
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grado de pertenencia dePagn enIPk.

SeaIP = {fecha/hora, Pag1V, Pag2V, Pag3V } el conjunto de ı́tems. Luego,

IP1 = {1,0/Mañana+0,4/Pag1V + 0,8/Pag3V };

IP2 = {0,4/Tarde + 0,3/Pag3V }.

Algunos grados de inclusión son:

IP1 ({hora/fecha, Pag3V }) = 0,8;

IP2 ({hora/fecha, Pag3V }) = 0,3.

A partir de esta información, al igual que en el anterior caso, se puede obtener las
diferentes medidas para obtener las reglas.

A continuación mostraremos algunos diagramas que permitan visualizar de mejor ma-
nera los procesos que se realizan para la extracción de las reglas.

4.7.2. Modelo para la obtencíon de reglas de asociación difusas

En esta sección veremos las distintas etapas para la obtención de las reglas de asocia-
ción difusas. Las etapas las describiremos a través de diferentes diagramas para ver mejor
este proceso.

La figura 4.4 vemos un diagrama, que nos muestra el proceso de inicio para la búsque-
da de reglas, partiendo de la selección del archivo o el conjunto de archivos a analizar. El
archivo puede ser visualizado en sus primeras ĺıneas (Ver figura 4.2 ), y ası́ determinar si
necesita o no ser preparado para el análisis. Si el archivo está preparado para su análisis
se selecciona el nivel de regla para posteriormente configurarla.

Una vez que tenemos el conjunto de datos para el análisis, sepuede decidir qué tipo
de información se puede obtener, dependiendo de que campossean elegidos, para eso de-
bemos configurar la reglas. Por ejemplo, si el usuario elige los campos de fecha y páginas
visitadas, se puede hacer una idea de qué páginas han sido más visitadas a ciertos hora-
rios, o también si el usuario elige los campos de IP y campo depágina visitada, de alguna
manera podrı́a identificar a los usuarios que visitan ciertas páginas en especial y/o si el
usuario elige los campos de página visitada con la página referenciada, podrı́a saber cual
es tipo de navegación más habitual y por donde navega el usuario con mayor frecuencia
(Ver figura 4.5).

Una vez configurada la regla y comprobada que la configuración se haya hecho de
forma correcta, pasaremos a la etapa del proceso de búsqueda de reglas de asociación
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Figura 4.4:Diagrama inicial para el proceso de búsqueda de reglas

Figura 4.5:Diagrama para la configuración de reglas
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difusas. En la figura 4.6 se muestra el diagrama, en donde el usuario debe determinar los
valores de medidas de mı́nimo soporte, mı́nima confianza y m´ınimo factor de certeza para
buscar las reglas.

Figura 4.6:Diagrama para la b́usqueda de reglas

Una vez obtenidas las transacciones y determinadas las medidas mı́nimas de corte
para la búsqueda de las reglas, utilizamos el algoritmo APrioriTID [AR94], para encontrar
las reglas de asociaciones, el cuál ataca el problema reduciendo el número de conjuntos
considerados.



84
Miner ı́a web de uso y reglas de asociación difusas: Análisis de patrones de

navegacíon

4.7.3. Ejemplo sencillo de extraccíon de reglas de asociación difusas de uso:
Interpretaci ón de las reglas y obtencíon de medidas subjetivas

Presentamos un par de ejemplos de posibles resultados que podemos obtener, en este
caso, en la configuración de la regla se ha seleccionado en primer lugar los campos de
Fecha/Hora con el campo de páginas visitadas por el usuario, esto para saber en que
horario son visitadas estas páginas o simplemente para saber el hábito de conexión del
usuario.

Ahora veremos diferentes casos de posibles reglas y sus interpretaciones:

fecha/hora−→ Página visitada

• Mañana=⇒ http://www.shop2.cz/ls/index.php?&id=98&filtr=102

◦ Soporte = 0.6

◦ Confianza = 1.0

◦ FC = 1.0

Interpretaci ón: del conjunto analizado el 60 % presentaba esta regla, la cualnos
indica que los usuarios se conectan por la mañana a esa página. Esta regla la podremos
utilizar para realizar algún proceso de marketing que dependa exclusivamente de las cosas
o temas que existen en esa página y también para entrega información de mejor calidad.

Página visitada−→fecha/hora

• http://www.shop2.cz/ls/index.php?&id=98&filtr=102=⇒ Mañana

◦ Soporte = 0.2

◦ Confianza = 1.0

◦ FC = 1.0

Interpretaci ón: del conjunto analizado sólo el 20 % presenta este tipo de regla, la
cual nos dice que ha esta página ha sido visitada por la mañana. Esto puede ser útil para
entregar al usuario información más adecuada sobre esa p´aginas y también nos permitirı́a
identificar quizás a los usuarios que se conectan a esas página por la mañana.

En segundo lugar, hemos seleccionado los campos de páginasvisitadas por el usuario
con el campo de páginas referenciadas por el usuario, y estopara saber la página que
visitan los usuarios a partir de una página inicial visitada. Algunas reglas obtenidas fueron:
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Página visitada−→ Página referenciada

• /dt/?c=11670=⇒ http://www.shop2.cz/ls/index.php?&id=98&filtr=102

◦ Soporte = 0.6

◦ Confianza = 1.0

◦ FC = 1.0

Interpretaci ón: esto indica que los usuarios vistan a la página /dt/?c=11670 y luego
se van a la página http://www.shop2.cz/ls/index.php?&id=98&filtr=102, esta regla se en-
cuentra en un 60 % dentro del conjunto analizado. Esta regla nos muestra ciertos patrones
de navegación del usuario, con el cual podemos realizar mejoramientos en la estructura
del sitio para que el usuario pueda obtener una informaciónmucho más interesante en esas
páginas. También las podemos utilizar para la identificación de ciertos grupos de usuarios
que presenten las mismas caracterı́sticas de navegación.

Página referenciada−→ Página visitada

• http://www.shop7.cz/akce/?kat=239=⇒ /dt/?c=123

◦ Soporte = 0.2

◦ Confianza = 1.0

◦ FC = 1.0

Interpretaci ón: esta regla nos dice que dentro del conjunto analizado el 20 % de
los usuarios que se han ido a esta página http://www.shop7.cz/akce/?kat=239 antes han
visitado la página /dt/?c=123. Esto nos hace pensar en que relación existe entre ambas
páginas y ası́ poder entregar una mejor información dependiendo de que es lo que más
le interesa al usuario y también podemos realizar algún proceso de marketing que este
relacionada con ambas páginas.

4.7.4. Aplicacíon de las medidas subjetivas

Comenzaremos explicando con un breve ejemplo los resultados obtenidos con las me-
didas subjetivas. Para las medidas subjetivas se necesita obtener un conocimiento apriori
de las creencias de los usuarios. Este conjunto de creenciasde las posibles páginas que
están relacionados, según el usuario son las siguientes :{foro, tabĺon de anuncio, activi-
dades, asignaturas, programación, eventos, ṕagina principal}.
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Para ello hemos realizado una pequeña encuesta, con el fin depoder adquirir las creen-
cias del usuario sobre la navegación que ocurre dentro del sitio de la Escuela de Informáti-
ca y Telecomunicaciones de la Universidad de Granada. Esta encuesta fue realizada a 20
usuarios que habitualmente visitan el sitio de la Escuela.

Dentro de la encuesta hemos preguntado por las secciones delsitio que el usuario
cree que son más utilizadas. Según la creencia del usuariohemos obtenido los siguien-
tes resultados:Foro 40 %, Tabĺon de anuncios 20 %, Asignaturas 10 %, Eventos 10 %,
Programacíon 10 %, Servicios 5 %, Otras ṕaginas 5 %.

Y por último le hemos preguntado qué páginas del sitio cree que están relacionadas
con más frecuencia. Esta última respuesta la utilizaremos para obtener los valores de las
medidas subjetivas en las reglas de asociación difusa. Según el usuario estas serı́an las
relaciones entre las páginas:

foro−→ asignatura

tablón de anuncio−→ actividades

evento−→ página principal

programación−→ página principal

Estos serán los conjuntos que utilizaremos a lo largo de todos los demás experimentos
relacionados con las reglas de asociación al momento de obtener las medidas de interés
subjetivas.

4.7.5. Obtencíon de las creencias

A través de la encuesta que hemos comentado anteriormente,podemos obtener las
medidas subjetivas a través de las creencias del usuario. Por ejemplo, en el análisis del
conjunto de datos de la Universidad de Granada hemos comparado para el caso de las
reglas de asociación difusas con medidas subjetivas el conjunto de reglas que el usuario
cree que se obtendrán en el análisis con las reglas obtenidas. O sea, si comparamos (Ver
tablas 4.8 y tabla 4.9):

Analizando las tablas 4.8 y 4.9, se pueden ver los resultadosobtenidos en la tabla
4.10 con las medidas subjetivas. Podemos decir que los consecuentes de las reglas son las
más inesperados de lo que el usuario pensaba. Son estas creencias las que utilizaremos
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Reglas Obtenidas
regla 1 GET/web/tablonanuncios/HTTP/1.1→ etsiit.ugr.es
regla 2 GET/wwwforum/HTTP/1.1→ etsiit.ugr.es

Tabla 4.8:Reglas Obtenidas durante el proceso de análisis

Creencias del usuario
GET/web/tablonanuncios/HTTP/1.1→ www-etsi2.ugr.es/actividades.html
GET/evento/ HTTP/1.1→ www-etsi2.ugr.es
GET/programacion/ HTTP/1.1→ www-etsi2.ugr.es
GET/wwwforum/HTTP/1.1→ www-etsi2.ugr.es/asignaturas.html

Tabla 4.9:Supuestas reglas según las creencias del usuario

ReglasObtenidas confm (Cf) unexpConseq (Ucq) 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 4.10:Resultados con medidas de interés subjetivas

para realizar los diferentes experimentos ligados a las reglas de asociación difusas para
las medidas subjetivas.

4.8. Obtencíon de reglas de asociación difusas a partir de ar-
chivos log: Caso real

Realizaremos diferentes análisis sobre varios conjuntosde datos. El tipo de archivo
log utilizado es el llamadoExtended Common Log File Format (ECLFF)(ver sección
3.4.1) obtenido del servidor web de la E.T.S. de Ingenierı́as Informática y de Telecomuni-
cación de la Universidad de Granada. En los experimentos que aquı́ se incluyen, los con-
juntos de datos 1, 2, 3 y 4 se obtuvieron del sitio web antiguo con dirección http://www-
etsi2.ugr.es, mientras que el conjunto de datos 5 se obtuvo con el sitio web nuevo con
dirección http://etsiit.ugr.es. No obstante, cabe resaltar que la estructura en sı́ del sitio
apenas se vio afectada, por lo que a nivel de interpretación, hemos considerado de igual
manera las reglas extraı́das de un sitio u otro, incluidas las obtenidas en la encuesta para
la construcción de las medidas subjetivas.
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4.8.1. Caracteŕısticas generales del experimento

Objetivo general: de este conjunto de datos queremos descubrir patrones de nave-
gación del usuario y ası́ tener una mejor descripción de sucomportamiento, para
ellos utilizaremos las reglas de asociación difusas para extraer reglas de diversos
conjuntos de datos.

Conjunto de datos:a continuación describiremos la experimentación realizada so-
bre diferentes conjuntos de datos para la obtención de los patrones de navegación
del usuario. En la siguiente tabla veremos un resumen de los diferentes conjuntos de
datos con los cuales trabajaremos y sus respectivas descripciones (Ver tabla 4.11).

Conjuntos N◦ Transacciones N◦ Transacciones Preprocesamiento
De Datos Originales Objetivas
Conjunto 1 100900 100810 Eliminación transacciones idénticas
Conjunto 2 100810 46950 Eliminación transacciones

sin el campo de referencia
Conjunto 3 46950 16518 Eliminación de imágenes
Conjunto 4 16518 12910 Eliminación de javascript
Conjunto 5 98202 15676 Preprocesamiento Completo

Tabla 4.11:Resumen de los Conjuntos de Datos

Modelo: el modelo que utilizaremos se basa en la obtención de transacciones difu-
sas que hemos planteado para el caso de las páginas visitadas y páginas referencia-
das (Ver sección 4.7.1). Para elloIP = {Pag1, Pag2, ..., Pagn} es el conjunto de
ı́tems. Donde los identificadores de los ı́tems sonPagn que son las páginas visita-
das como referenciadas y las transacciones están identificadas porIPk, que serán
las IP’s con la cual están relacionadas las páginas, y el cruce entre ambas contienen
valores entre [0,1], que es el grado de pertenencia dePagn enIPk (Ver tabla 4.4),
este grado corresponde a la frecuencia de la página dentro de una determinada IP,
que posteriormente se ha normalizado para obtener los valores entre [0,1].

Técnica utilizada: para la obtención de las reglas de asociación difusas utilizare-
mos el algoritmoAprioriTID.

Medidas: las medidas objetivas utilizadas son el Soporte (Sup), la Confianza (Con),
Factor de Certeza (FC), el Interés o Lift (Lif), PiatesKy-Shapiro (P-S) y de las
medidas subjetivas utilizaremos el enfoque de impresionesgenerales para obtener
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las medias, las cuales son: confm (Cf), unexpConseq (UCq), unexpCond (UCd) y
bsUnexp (bs).

4.8.2. Resultados con el conjunto 1

Conjunto 1: El primer conjunto de datos que hemos analizado está formado por
100810 entradas o transacciones (Ver tabla 4.11). La información analizada corres-
ponde a tres dı́as dentro del mismo horario, para ası́ poder encontrar algún compor-
tamiento del usuario.

Resultados conjunto 1:Luego de haber hecho un análisis se han obtenido las si-
guientes reglas de asociación difusas(Ver Tabla 4.12 y 4.13).

N◦ Regla Reglas Obtenidas

Regla 1 GET/web/tablonanuncios/−→ www-etsi2.ugr.es
Regla 2 GET/wwwforum/−→ www-etsi2.ugr.es

Tabla 4.12:Resultados reglas obtenidas: Conjunto 1

N◦ Regla Sup Con FC Lif P-S cf Ucq UCd bs

Regla 1 0.01 0.66 0.60 3.76 0.007 0.285 0.714 0.00 0.285
Regla 2 0.017 0.66 0.50 4.012 0.005 0.285 0.714 0.00 0.285

Tabla 4.13:Medidas para las reglas del Conjunto 1

Los resultados obtenidos indican que el 1 % es representado por la regla 1 y sólo en
un 1,7 % la regla 2. Estas reglas representan un el comportamiento de navegación
del usuario, que va desde el tablón de anuncios o desde el foro hasta la página prin-
cipal de la Web de la escuela. Un factor importante es que los valores de confianza
están alrededor del 70 % y además el factor de certeza de ambas reglas está sobre
el 50 %, lo cual nos indica que ambas reglas son fuertes, pero poco significativas
en relación al valor de Soporte de las reglas. También podemos decir la regla más
interesante para este caso serı́a la que posee mayor valor enla medida de lift y más
cercano a cero para la medida P-S, o seaGET/wwwforum−→ www-etsi2.ugr.es
serı́a la más interesante entre las dos.

Ambas reglas poseen los mismos ı́ndices de conformidad, quees relativamente baja
con respecto a lo que esperaba el usuario. Esto quiere decir que el usuario esperaba
obtener mucho más reglas con respecto a lo que hemos obtenido, también estos
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valores nos indica que el usuario ha coincidido en los antecedentes de las reglas que
hemos obtenido, pero no es el caso de las consecuentes, que son muy diferentes a
los esperados.

Al archivo antes analizado le hemos eliminado las transacciones que no tengan el
campo de la página de referencia del archivo anterior y ası́tener un conjunto más objetivo
para el análisis (Ver tabla 4.11).

4.8.3. Resultados con el conjunto 2

Conjunto 2: conjunto de datos de 46950 entradas o transacciones (Ver tabla 4.11).

Resultados conjunto 2:se han obtenido las siguientes reglas de asociación difusas,
las cuales se pueden ver en la tabla 4.14 y 4.15.

N◦ Reglas Reglas Obtenidas

Regla 1 GET/web/tablonanuncios/−→ www-etsi2.ugr.es
Regla 2 GET/wwwforum/−→ www-etsi2.ugr.es

Tabla 4.14:Resultados reglas obtenidas: Conjunto 2

N◦ Reglas Sup Con FC Lif P-S cf Ucq UCd bs

Regla 1 0.022 0.67 0.60 1.80 0.009 0.285 0.714 0.00 0.285
Regla 2 0.037 0.66 0.46 2.176 0.006 0.285 0.714 0.00 0.285

Tabla 4.15:Medidas para las reglas del Conjunto 2

En este análisis hemos obtenido las mismas reglas que en el experimento ante-
rior pero con un mayor valor de soporte, en la primera regla hemos obtenido un
2,2 % del conjunto de datos y de la segunda regla un 3,7 %. También podemos de-
cir la regla más interesante sigue siendo la misma que en el caso anterior, o sea
GET/wwwforum−→ www-etsi2.ugr.es, ya que posee mayor valor de interés o lift
y el menor en la medida P-S. Con respecto a las medidas subjetivas, sucede lo mis-
mo que en el análisis anterior, ya que no se ha encontrado nuevas reglas en este
conjunto de datos.

Para poder obtener mejores resultados en la búsqueda de reglas hemos eliminado todas
las transacciones del conjunto de datos anterior, donde laspáginas visitadas por el usuario
estuviesen relacionada con alguna imagen (*.jpg, *.gif, *.png, *.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 asociación difu-
sas(Ver tabla 4.16 y 4.17)

N◦ Reglas Reglas Obtenidas

Regla 1 GET/js/gamelibcore.js−→ www-etsi2.ugr.es
Regla 2 GET/css/estilo.css/−→ www-etsi2.ugr.es
Regla 3 GET/js/gamelibmouse.js−→ www-etsi2.ugr.es
Regla 4 GET/js/marquee.js−→ www-etsi2.ugr.es
Regla 5 GET/js/mopopup2.js−→ www-etsi2.ugr.es
Regla 6 GET/web/tablonanuncios−→ www-etsi2.ugr.es
Regla 7 GET/wwwforum−→ www-etsi2.ugr.es

Tabla 4.16:Resultados reglas obtenidas: Conjunto 3

N◦ Reglas Sup Con FC Lif P-S cf Ucq UCd bs

Regla 1 0.016 0.50 0.24 1.48 0.005 0.00 0.00 0.142 0.857
Regla 2 0.015 0.48 0.23 1.47 0.005 0.00 0.00 0.142 0.857
Regla 3 0.016 0.49 0.4 1.48 0.005 0.00 0.00 0.142 0.857
Regla 4 0.017 0.86 0.80 2.60 0.01 0.00 0.00 0.142 0.857
Regla 5 0.016 0.50 0.23 1.47 0.005 0.00 0.00 0.142 0.857
Regla 6 0.063 0.69 0.54 2.08 0.032 0.142 0.857 0.00 0.142
Regla 7 0.011 0.67 0.50 2.70 0.023 0.142 0.857 0.00 0.142

Tabla 4.17:Medidas para las reglas del Conjunto 3

De estas 7 reglas que hemos obtenidos, siguen siendo las mássignificantes las reglas
6 y 7 que son las mismas que ya hemos obtenido anteriormente, con un 6,3 % y un
11 % respectivamente. De las otras reglas podemos decir que son poco significativos
y son páginas relacionadas con javascript, los cuales eliminaremos para poder tener
un conjunto mucho más objetivo y representativo para nuestro análisis. En este
análisis la única regla que podemos decir que es diferentea los demás análisis y
que podemos decir que es más interesante que las demás, ya que no está dentro del
conjunto de páginas del usuario esGET/css/estilo.css−→ www-etsi2.ugr.es, esta
regla quizás no nos entregue demasiada información con respecto al usuario, ya
que el antecedente corresponde a una página de estilo simplemente.
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En este nuevo análisis hemos eliminados las páginas que poseen extensiones de *.js
(javascript) ası́ obtener un conjunto más representativo.

4.8.5. Resultados con el conjunto 4

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

Resultados conjunto 4:A continuación del análisis de este conjunto hemos obte-
nido las siguientes reglas de asociación difusas las cuales se pueden ver en la tabla
4.18 y 4.19.

N◦ Reglas Reglas Obtenidas

Regla 1 GET/css/estilo.css/−→ www-etsi2.ugr.es
Regla 2 GET/web/tablonanuncios/−→ www-etsi2.ugr.es
Regla 3 GET/wwwforum/−→ www-etsi2.ugr.es

Tabla 4.18:Resultados reglas obtenidas: Conjunto 4

N◦ Reglas Sup Con FC Lif P-S cf Ucq UCd bs

Regla 1 0.02 0.48 0.23 1.45 0.006 0.00 0.00 0.142 0.857
Regla 2 0.08 0.69 0.54 2.06 0.04 0.142 0.857 0.00 0.142
Regla 3 0.13 0.66 0.50 0.24 0.03 0.142 0.857 0.00 0.142

Tabla 4.19:Medidas para las reglas del Conjunto 4

Analizando los resultados de este conjunto de datos, que es mucho más objetivo
que los conjuntos anteriores de datos, podemos decir que lasreglas 2 y 3 son las
más representativa con un 8,1 % y un 13 % respectivamente. Con lo cual podemos
decir, que el usuario después de visitar las páginas del foro o el tablón de anuncio
regresa a la página principal o ”Home”de la escuela, siendoeste el comportamiento
más común dentro de este conjunto de datos. Siguen siendo estas dos reglas las más
interesantes a lo largo de nuestros análisis, tanto del punto de las medidas objetivas
como de las subjetivas.

4.8.6. Resultados con el conjunto 5

Conjunto 5: El conjunto inicial era de 98202 transacciones, luego de realizar el
proceso de preprocesamiento hemos obtenido un conjunto objetivo para el análisis



4.8 Obtencíon de reglas de asociación difusas a partir de archivos log: Caso real 93

de 15676 transacciones (Ver tabla 4.11).

Resultados conjunto 5:De este conjunto hemos obtenido las siguientes reglas de
asociación difusas, las cuales las podemos ver en la tabla 4.20 y 4.21.

N◦ Regla Reglas Obtenidas

Regla 1 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=general
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=escuela

−→ 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 4.20:Resultados reglas obtenidas: Conjunto 5

N◦ Regla Sup Con FC Lif P-S cf Ucq UCd bs

Regla 1 0.052 0.47 0.39 6.98 0.04 0.0 1.0 0.0 0.00
Regla 2 0.076 0.50 0.32 2.98 0.05 0.0 1.0 0.0 0.00
Regla 3 0.31 0.12 0.04 1.51 0.01 0.0 0.0 0.0 1.0
Regla 4 0.02 0.85 0.83 6.35 0.02 0.0 0.0 0.0 1.0
Regla 5 0.01 0.83 0.80 6.17 0.01 0.0 0.0 0.0 1.0
Regla 6 0.03 0.65 0.60 4.88 0.02 0.0 0.0 0.0 1.0

Tabla 4.21:Medidas para las reglas del Conjunto 5

Analizando los las reglas obtenidas de este conjunto de datos, podemos decir que las
dos primeras reglas de la tabla son las más representativa del conjunto de datos con un
5,2 % y un 7,6 % respectivamente de soporte. Podemos ver que enlos análisis anteriores
se ven las mismas tendencias de los usuarios con respecto a estas dos reglas. Eso si que
en este caso los valores del factor de certeza son mucho mas bajos que el anterior caso.

Con respecto a las demás reglas podemos decir que estas parael usuario son inespe-
radas en todo el sentido de la regla, según los valores subjetivos que nos entregan. Estas
reglas nos indican que el usuario una vez que haya ingresado en diferentes secciones del
foro de la escuela regresa a la página principal del foro. Estas reglas son bastante in-
teresante desde un punto subjetivo, pero desde un punto objetivo los valores de soporte
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varı́an entre 1 % y 3 % o sea no son las más representativas dentro del conjunto de datos
analizados pero si poseen valores bastante interesantes enlas demás medidas.

4.9. Discusíon sobre las reglas obtenidas e interpretación

Lo primero, es importante resaltar que al momento de realizar el análisis a los con-
juntos que tenı́an aun elementos ruidosos, no se podı́a tener certeza de que fueran las
reglas más representativas del del conjunto de datos, por esta razón podemos decir que es
de suma importancia realizar un buen preprocesamiento de los datos, para poder obtener
resultados mucho más validos y representativos.

También es importante destacar el tipo de regla que se puedeobtener, como lo hemos
señalado en la sección 4.7.3. Para este caso en especial s´olo hemos obtenido reglas que
tuvieran relaciones con las páginas visitadas con las referenciadas, principalmente de esta
formapágina visitada−→ página referenciada. Con este tipo de reglas nos permite saber
el comportamiento de navegación del usuario sobre determinadas páginas. Esto nos per-
mite realizar procesos de marketing, de re-estructuración del sitio, entre otras, y ası́ poder
entregar una mejor información mientras el usuario realiza su navegación.

Con respecto a las reglas obtenidas, podemos decir que en el análisis del conjunto 4
hemos obtenidos tres reglas, siendo las más importantes del punto de vista de las medi-
das obtenidas, laregla 2 GET/web/tablonanuncios/−→ www-etsi2.ugr.es y laregla 3
GET/wwwforum/−→ www-etsi2.ugr.es las cuales nos indican que los usuarios navega-
ban en las secciones del sitio como son el foro y el tablón de anuncio para volver a la
página principal del sitio. Estas reglas fueron las que se han repetido durante los otros tres
análisis previos a éste.

En el último análisis hemos encontrados muchas más reglas interesantes dentro del
conjunto de datos que entregaba el usuario durante su navegación. Podemos decir en ge-
neral que se mantiene lo obtenido en los análisis anteriores, donde el usuario visitaba el
foro y el tablón de anuncio y volvı́a a la página principal del sitio. Esto quiere decir que
es un comportamiento habitual en la navegación del usuario.

En relación a las otras reglas podemos decir que también elusuario navegaba por
diversas secciones del foro como secciones relacionadas con temas como asignaturas, la
escuela, aspectos generales para luego volver a la página principal del foro.

Las reglas encontradas nos indican un cierto comportamiento relacionado principal-
mente a la sección foro del sitio Web de la escuela, esto quiere decir que estas secciones
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pueden ser las más visitadas.

4.10. Conclusiones

La lógica difusa nos permite manejar datos ruidosos, imprecisos, vagos e incompletos.
Este tipo de datos, precisamente, es muy común en el ámbitode la Web, donde un exceso
de información y la falta de estructura en los datos dificulta generalmente su manejo. La
aplicación de la lógica difusa en la minerı́a nos permite,además, mejorar la comprensión
de los patrones obtenidos.

En este capı́tulo hemos revisado diferentes trabajos que aplican técnicas difusas en
todos los tipos de Minerı́a Web. Concretamente, nosotros nos hemos centrado en la apli-
cación de reglas de asociación difusas en la Minerı́a Web de Uso.

Para ello, hemos planteado un modelo de obtención de reglaspartiendo de un prepro-
cesamiento de los datos en los ficheros log. A continuación,se han obtenido transacciones
con valores difusos. Esto nos ha permitido extraer, mediante el algoritmo AprioriTID, re-
glas de asociación difusas de las que el usuario puede definir su composición. Hemos
completando el modelo con la interpretación semántica delas reglas, aplicando medidas
de evaluación de las reglas, tanto subjetivas como objetivas.

Además, hemos podido validar el funcionamiento del modeloen un caso real, ex-
trayendo reglas de asociación difusas del análisis de losficheros log del sitio web de
la E.T.S. Ingenierı́as Informática y de Telecomunicación del Universidad de Granada
(http://etsiit.ugr.es).

En el próximo capı́tulo, analizaremos la otra técnica quemás se utiliza en la Minerı́a
Web, que es el Clustering.Éste lo veremos desde un punto de vista difuso, principalmente
utilizando el algoritmo difuso de C-medias para la agrupación de sesiones de usarios.





Caṕıtulo 5

Miner ı́a web de uso y clustering
difuso: Análisis demogŕafico

En esta capı́tulo vamos a aplicar la técnica de clustering1 para obtener diferentes
grupos demográficos a partir de la información contenida en los ficheros log de servidores
web. Concretamente, vamos a agrupar páginas Web para determinar cuáles son las páginas
más representativas que el usuario utiliza cuando interactúa en algún sitio Web. Por otro
lado, vamos a agrupar sesiones de usuarios, ya que queremos saber cuáles son los grupos
de usuarios que se conectan, caracterizados por sus preferencias o intereses al navegar.

5.1. Clustering en la mineŕıa Web de uso

En el ámbito de la Web podemos decir que se han hecho diversosestudios orientados
principalmente a realizar agrupamientos por contenido. Por ejemplo, cuando hacemos
búsquedas sobre algún tema lo hacemos con algún buscadorde Internet. Estos sistemas
de búsqueda por temas son denominados motores de búsquedalos cuales indexan archi-
vos almacenados en los servidores Web de los cuales podemos citar al sistemaGrokker.
Grokker es un sistema de búsqueda que permite realizar búsquedas en la base de datos
de Yahoo!, en la tienda de libros Amazon y en Librerı́a Digital ACM. Los resultados se
agrupan por similitud de contenidos y también se pueden presentar de forma gráfica, en
forma de esferas (clusters) agrupando temáticas.

1Ver nota a pie de página 1 en el capı́tulo de Introducción, página 4.
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Podemos comentar el artı́culo [KC03] que presenta un enfoque relacionado con la
creación de perfiles de usuarios a partir de los documentos de html y el registro de nave-
gación del usuario. A través de un mapa estructurado (SOM)que es una red neuronal muy
útil para visualizar datos de grandes dimensiones y una herramienta eficiente para aglome-
rar datos. La evaluación del contenido de la Web es usado para predecir las preferencias
de los usuarios en la Web y la construcción automática de los perfiles, aquı́ podemos ver
lo que hemos comentados anteriormente sobre el agrupamiento por contenido.

También, con el algoritmo de clustering jerárquico llamado COBWEB [Fis87], se ca-
racteriza porque utiliza aprendizaje incremental para realizar las agrupaciones instancias
a instancias. El algoritmo utiliza un árbol de clasificaci´on donde las hojas representan los
segmentos y el nodo raı́z engloba por completo el conjunto dedatos de entrada. Las ins-
tancias se van agregando una a una y el árbol se va actualizando en cada paso. La clave
para saber cómo y dónde se debe actualizar el árbol, la proporciona una medida denomi-
nada utilidad de categorı́a, que mide la calidad general de una partición de instancias en
un segmento.

Además, COBWEB pertenece a los métodos de aprendizaje conceptual o basado en
modelos. Esto significa que cada cluster se considera como unmodelo que puede descri-
birse intrı́nsecamente, más que un ente formado por una colección de puntos [GCS+05].
Dentro de los algoritmos jerárquicos podemos mencionar a Slink [Har75], Cure [GRS97]
y Chameleon [KHK99], entre otros.

En el caso de la Minerı́a Web de Uso, los elementos a agrupar pueden ser las páginas
Web y las sesiones de usuarios, con el objetivo de poder realizar un estudio o análisis
demográfico.

Hay trabajos en la literatura relacionado con el clustering, por ejemplo en [NFJK99]
que describe una técnica declustering difusopara el caso de las sesiones de usuarios.
El algoritmo llamado CARD (Competitive Agglomeration of Relational Data), que es de
clustering de sesiones de usuarios, el cual considera la estructura del sitio y las URLs para
calcular la similaridad entre dos sesiones de usuarios. Este enfoque requiere del cálculo
de la distancia entre todas las sesiones pares, formando similaridades o una matriz de
relaciones difusas. El objetivo de esta aplicación es definir las sesiones de usuarios a
partir de los accesos de los usuarios a la Web y de la estructura que posee el sitio.

En este capı́tulo, nuestro estudio se basará principalmente en hacer agrupamientos o
clustering depáginas Weby sesiones de usuarios. La primera para la búsqueda de las
páginas Web más representativas para el usuario durante su navegación y la segunda para
determinar grupos de usuarios con ciertas caracterı́sticas o preferencias que nos permita,
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por un lado realizar un análisis demográfico y por otro ladoentregar una mejor informa-
ción al usuario durante una futura navegación.

También es importante mencionar que a partir del análisisde agrupamiento de se-
siones de usuarios podremos obtener diferentes perfiles de usuarios. En [MBKV+02], se
presenta un enfoque en el estudio de perfiles de los usuarios,como la creación, modifica-
ción, almacenamiento, aglomeración e interpretación de los perfiles. Donde se describen
los perfiles extendidos, los cuales contienen informaciónadicional relacionada con el per-
fil del usuario, que puede usarse para personalizar y desarrollar a la medida el proceso de
recuperación, ası́ como también el sitio Web. Se consideró un modelo general declusteri-
ng difusopara poder manejar las imprecisiones o ambigüedades que sepueden presentan
dentro de los perfiles extendidos.

Tomaremos este enfoque para continuar el estudio acerca de los perfiles de usuarios,
el cuál lo realizaremos en el siguiente capı́tulo, y para mejorar la representación de los
posibles grupos de usuarios que navegan por algún sitio Webque podamos obtener en
nuestros análisis.

Para ello en este capı́tulo nos centraremos en otra de las técnicas más utilizadas en la
Minerı́a Web de Uso que es el Clustering. Comentaremos el Clustering de dos puntos de
vista, del punto de vistacrispy del punto de vistadifuso, es en este último enfoque donde
nos detendremos para profundizar un poco más. Realizaremos varios experimentos, en los
cuales agruparemos páginas similares y sesiones de usuario, utilizando diferentes medidas
de similitudes y de validación.

5.2. Introducción al clustering

Las técnicas de clustering son técnicas de clasificaciónno supervisadas de patrones
(observaciones, datos o vectores de caracterı́sticos) en grupos o clusters. Estas técnicas
han sido utilizadas en diversas disciplinas y aplicadas en diferentes contextos, lo cual
refleja una gran utilidad en el análisis experimental de datos.

El agrupamientose ha incluido dentro del ámbito de la inteligencia artificial en-
cuadrándose dentro delaprendizaje no supervisado, por último la Minerı́a de Datos re-
coge el agrupamiento como una de las clases de problemas a tratar dentro de su ámbito
y recupera las técnicas y metodologı́as previamente desarrolladas extendiéndolas al volu-
men de datos que se procesan en este campo [And73], [DO74], [Har75], [Spa80], [JD98],
[Bac95], [MJF99]. De forma más general, podemos definir el clustering comoel proceso
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de clasificacíon no supervisada de objetos.

5.2.1. Clustering vs clasificacíon

Primero, es importante distinguir entreagrupamientoso clasificaciones no supervi-
sadasy análisis discriminanteo clasificacíon supervisada. En el primer caso no se tiene
ninguna información relacionada con la organización de los ı́tems en los grupos o clases
y el objetivo es encontrar dicha organización en base a la proximidad entre ı́tems. Casi no
existe información previa acerca de la estructura y la interpretación de las clases o grupos
obtenidos es realizada posteriormente por el analista. En el segundo se posee información
de qué clase pertenece cada ı́tem y lo que se desea es determinar cuales son los factores
que intervienen en la definición de las clases y que valores de los mismos determinan
estas. Se puede clasificar el agrupamiento y la clasificación en general según distintos cri-
terios. Podemos ver esta clasificación con mayor detalle en[LW67] la cual posteriormente
fue aplicada en [MJF99].

Un ejemplo claro de agrupamiento serı́a la búsqueda de grupos de clientes de una en-
tidad bancaria utilizando para ellos los datos de la cuenta corriente: edad, dirección, nivel
de renta,...etc. Y un ejemplo de clasificación serı́a encontrar los elementos que determi-
nan la aparición de cáncer de pulmón analizando datos de,edad, calidad de vida, nivel
económico,. . . etc. tanto de personas enfermas como sanas.

Segundo, podemos decir que la tarea de clasificar o clasificarobjetos en categorı́as es
una de las actividades más comunes y primitivas del Hombre yviene siendo identificada
en función de grandes volúmenes de información en diversas areas [Bac95].

Intuitivamente, dos ı́tems o variables pertenecientes a ungrupo válido deben ser más
parecidos entre sı́ que aquellos que estén en grupos distintos y partiendo de esta idea se
desarrollan las técnicas de agrupamientos. Estas técnicas dependen claramente del tipo de
dato que se este analizando, de que medidas de semejanzas se estén utilizando y de que
clase de problema se este resolviendo [MJF99].

En un sentido más concreto, el objetivo es reunir un conjunto de objetos en clases
tales que el grado de asociación natural para cada individuo es alto con los miembros de
su misma clase y bajo con los miembros de las otras clases. Lo esencial del análisis de
agrupar se enfoca entonces a cómo asignar un significado a los términos, grupos naturales
y asociación natural, donde natural usualmente se refiere aestructuras homogéneas y bien
separadas [Kan].
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5.2.2. Algoritmos de clustering

Existe una gran variedad de algoritmos de clustering que hansurgido en los últimos
años. En esta sección analizaremos brevemente algunos delos algoritmos más utilizados.
En [GCS07] podemos ver una clasificación de estos algoritmos de clustering, según al
método que corresponda.

Uno de los algoritmos más utilizados en aplicaciones de clustering es el algoritmo
c-medias. Este algoritmo representa cada uno de los clusters por la media (o media pon-
derada) de sus puntos, es decir, por su centroide. El algoritmo se basa en la minimización
de la distancia interna (la suma de las distancias de los patrones asignados a un agrupa-
miento al centroide de dicho agrupamiento). De hecho, este algoritmo minimiza la suma
de las distancias al cuadrado de cada patrón al centroide desu agrupamiento [McQ67].

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

Tradicionalmente los procesos del clustering generan particiones, en la cual cada
patrón pertenece a uno y sólo un cluster o clase. Por lo tanto, los cluster o clases genera-
dos por un ”hard” clustering son disjuntos. La técnica del clustering difuso extiende este
concepto para asociar cada patrón a todos los clusters usando una función de pertenencia
[Zad75]. La salida de este algoritmo es una agrupación, y nouna partición.

Otro algoritmo denominado EM [GCS+05] pertenece a una familia de modelos que
se conocen como Finite Mixture Models, los cuales se pueden utilizar para segmentar
conjunto de datos. Este algoritmo en concreto es un clustering probabiĺıstico, donde se
trata de obtener la función de densidad de probabilidad desconocida a la que pertenece
el conjunto completo de datos. Cada uno de los clusters determinado por el algoritmo,
estará definido por los parámetros de una distribución normal. Otros algoritmos pertene-
cientes a esta familia son AUTOCLASS [CS96], SNOB [WD94] y MCLUST [FR99].

Dentro del área del clustering podemos mencionar elclustering jeŕarquico. Esta técni-
ca de clustering puede ser utilizada para determinar las particiones iniciales de los datos,
esto para poder aplicar alguna otra técnica de clustering que necesite apriori saber el
número de las particiones. Profundizaremos más este temaen secciones posteriores.

Existe muchos más algoritmos que se utilizan en esta área del clustering, y muchos de
estos algoritmos han sido extendido a una forma difusa.



102 Minerı́a web de uso y clustering difuso: Ańalisis demogŕafico

5.3. Modelo general de clustering

El problema del clustering puede ser tratado de dos diferentes enfoques, entre ellas,
esta el convencionalcrisp, donde cada objeto clave es clasificado única y totalmente en
una determinada categorı́a o grupo, y el enfoquedifuso que es más flexible, donde cada
objeto puede pertenecer a varias categorı́as o grupos con diferentes grados de asociación.

Todos los enfoques que son mencionados en el artı́culo de [LW67] y también en
[MJF99] parten de la hipótesis de no-solapamiento, es decir que se desea un agrupamien-
to donde cada punto pertenece sólo a un grupo. Cuando se relaja esta hipótesis aparecen
otros enfoques de agrupamiento que admiten solapamiento o no-exclusivos. Los métodos
de agrupamiento no-exclusivo con mayor éxito son los que suponen que los grupos son
conjuntos difusos de forma que un ı́tem puede pertenecer a diversos grupos con cierto
nivel de pertenencia a cada uno.

Ahora definiremos formalmente ambos casos, primero definiremos el enfoque2 crisp
y luego eldifuso.

5.3.1. Modelo para el clustering crisp

Dado un conjuntoX = {x1, x2, ..., xn} objetos, está definido como una partición
crisp como una familia de clases (o clusters)P = {A1, A2, ....AC} tal que:

C
⋃

i=1

Ai = X Ai ∩Aj = ⊘ ∀i 6= j ⊘ ⊂ Ai ⊂ X ∀i (5.1)

dondeC puede tomar valores2 < C < N , cuando el valor deC = 1, esto significa
que no existe una agrupación enX. Y cuandoC = N representa el caso en el cual cada
objeto representa un grupo o clusters por si mismo.

Una particiónP crisp se representa por medio de una matrizU = [uik], i = 1, k = 1,
mientras un elementouik ∈ {0,1} que representa la pertenencia o no pertenencia del k-
ésimo objeto deXk al i-ésimo clusteri.

2Desde aquı́ en adelante, cuando mencionemos al Clustering,estaremos haciendo referencia al Clustering
”tradicional” o Crisp, en el caso contrario será el Clustering Difuso.
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5.3.2. Modelo para el clustering difuso

Dado un conjunto de datosX = {x1, x2, . . . , xn} dondexk es generalmente un vector
de caracterı́sticasxk = {x1, x2, . . . , xkp} para todok ∈ {1, 2, . . . , n} siendo un espacio
p-dimensional. Un problema de la clasificación difusa es encontrar una pseudopartición
difusa que represente la estructura de los datos de mejor forma posible.

Una pseudopartición difusa deX es una familia dec subconjuntos difuso de X, deno-
tada porP = {A1, A2, . . . , Ac} que satisface la ecuación:

c
∑

i=1

Ai (xk) = 1 (5.2)

para todok = {1, 2, 3, . . . , n} siendo n el número de los elementos del grupoX.
Esto es, el grado de pertenencia de un elemento en todas las familias debe ser igual a 1 y
también debe satisfacer la ecuación:

0 <

m
∑

i=1

Ai (xk) < 1 (5.3)

para todoi = {1, 2, 3, . . . , c} donde c representa el número de clases. Esto es, la suma
del grado de pertenencia de todos los elementos de una familia que debe ser menor que el
número de elementos existentes en el conjunto X.

5.3.3. Medidas de semejanza

Cuando hablamos de medidas de semejanza, nos referimos a lasrelaciones que exis-
ten entre los ı́tems o variables que son analizadas en el proceso de Clustering, ya que es
importante la semejanza de los ı́tems a la hora de definir un cluster, y es necesario estable-
cer una forma de medir esta semejanza. Lo más común es calcular el concepto contrario,
es decir, la diferencia o desemejanza entre los ı́tems usando la medida de distancia en un
espacio de caracterı́sticas.

La distancia Eucĺıdea es una de las medidas más intuitiva de la distancia entre dos
puntos en un espacio de dos o tres dimensiones. Esto puede serútil cuando los clusters
son compactos [MJ96]. En la tabla 5.1, veremos distintas funciones de distancia.

Otras clasificaciones de distancias pueden ser consultadasen [DOF03].
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Nombres Expresiones

Euclı́dea onorma-l2 d2(i, k) =
[

∑m
j=1

(xij − xkj)
2
]1/2

Manhatan onorma- l1 d1(i, k) =
∑m

j=1
|(xij − xkj)|

Norma del supremo d∞(i, k) = supi∈{1,2,...,m} |xij − xkj |

Minkowski onormalp dp(i, k) =
∑m

j=1
[|xij − xkj |

p
]
1/p

Distancia de Mahalanobis dM =
[

(xi − xk)
T ∑−1

(xi − xk)
]

∑

es la covarianza muestral o una matriz de covarianza
intra-grupos.

Tabla 5.1:Distintas funciones de Distancia

5.4. Obtencíon de la partición inicial de datos

Un tema importante al momento de realizar un análisis con elclustering es saber de
alguna forma el número de clusters, ya que los algoritmos buscan optimizar una determi-
nada estructura de clusters para ese número determinado declusters. Dar por conocido el
número de cluster en algunos casos puede ser algo razonablesi se sabe con certeza cuales
son las propiedades y la estructura de los datos que se estánanalizando, pero no tiene
ninguna validez si se esta realizando un análisis sobre datos que se desconoce cuales son
sus propiedades. Sin embargo, hay ciertos casos donde esta información no es necesaria,
con lo que pasa a ser un valor meramente informativo.

Una forma para determinar el número de clusters es llevar a cabo un clustering aumen-
tando el número de clusters (c), observando como la función cambia con dicho número.
Por ejemplo, si esta función es la suma de los errores cuadr´aticosJe, su valor decrecerá de
forma monótona con el valor dec. Si el conjunto de datos está formado porn muestras, y
éstos pueden agruparse correctamente enm̂ clusters compactos y bien separados, lo que
se esperarı́a queJe disminuyera rápidamente hasta llegar al valorm = m̂ , decreciendo
después mucho más lentamente hasta llegar am = n, por lo que un sencillo análisis gráfi-
co de la dependencia entreJe y mpodrı́a ser suficiente para determinar el número óptimo
de grupos [DHS00].

Otra forma de poder terminar el número de clúster es utilizar el clustering jerárquico,
pudiendo ser lo suficientemente representativo como para determinar el número óptimo
de grupos, ya que suele aceptarse que cuando la unión (o división) de los dos clusters da
lugar a una situación muy diferente de la que comentamos anteriormente, ya que esto es
indicativo de la presencia de un agrupamiento natural, de unClustering correcto [DHS00].
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Para nuestro caso es necesario conocer apriori el número degrupos, y ası́ obtener
durante el análisis los grupos más representativos del conjunto de datos. Para eso es nece-
sario utilizar alguna técnica que nos permita obtener los números de los grupos.

Las técnicas más utilizadas son dos: el clustering particional y el clustering jerárquico
para la obtención 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 más parecidos entre sı́,
a la vez que lo más diferentes posible a los datos que se encuentren en los demás
grupos. Es decir, se trata de dar una partición del conjuntode datos.

El clustering jeŕarquico es otra técnica de clustering que en vez de crear una úni-
ca partición, crea una sucesión encajada de particiones cuya estructura puede ser
representada por medio de un árbol.

Para la obtención de la partición inicial de datos hemos elegido el clustering jerárqui-
co, principalmente porque nos da una mejor representaciónde los posibles grupos a través
de un dendograma o jerarquı́a de grupos. A partir de ese dendogramas podemos inferir
cual serı́a la mejor partición inicial para realizar el an´alisis utilizando diferentes criterios.

5.4.1. Clustering jeŕarquico

Ahora definiremos formalmente lo que es un clustering jerárquico ası́, formalmente
una clustering jerárquico o también conocido como dendograma (Ver figura 5.1) es un
par (T, h) formado por árbolT junto con una aplicaciónh definida en los nodos deT de
manera que se cumple:

h(A) = 0←→ A = {w} para algún w ∈ Ω

Si A ∩B = ϕ entonces A ⊂ B ←→ h(A) ≤ h(B)

A partir de un dendograma es posible construir una nueva distancia ultramétrica en
los datos de la siguiente manera:U(wA∈T , w′) = min{h(A)/w,w′ ∈ A}

Esta disimilaridad posee unas propiedades especiales:

I. ∀w,w′ ∈ Ω⇒ U (w,w′) = U (w′, w)
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II . ∀w ∈ Ω⇒ U (w,w) = 0

III . ∀w,w′, w′′ ∈ Ω⇒ U (w,w′′) ≤ max{U (w,w′) , U (w′, w′′)}

La última propiedad se denomina propiedad ultramétrica ylas distancia ultramétrica
cumplen estas tres condiciones. Se puede probar que existe una biyección entre distancias
ultramétricas y clasificaciones jerárquicas. Este hechonos permite medir la bondad de
una clasificación jerárquica (basta utilizar alguna medida que calcule la diferencia entre
la distancia ultramétrica inicial de los datos y la distancia ultramétrica de la clasificación
obtenida) y nos permite realizar la búsqueda en el conjuntode las distancia ultramétri-
cas en lugar de hacerlo directamente en el de las clasificaciones jerárquicas. [Bez81],
[DGSV96].

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

5.4.2. Algoritmos aglomerativos y divisivos

Existen principalmente dos tipos de algoritmos para llevara cabo el clustering jerárqui-
co: los algoritmosaglomerativosy los algoritmosdivisivos. Ambos algoritmos tienen una
caracterı́stica en común: la forma de construir el árbol es local. Supondremos que la in-
formación de entrada al algoritmo va a ser una matriz cuadrada simétrica que representa
las distancias entre los datos y que llamaremos matriz similitudes.

Explicaremos brevemente cada uno de estos algoritmos, y se˜nalaremos algunos traba-
jos relacionados con ellos:

Algoritmos jer árquicos aglomerativos: estos algoritmos producen una sucesión
de conglomerados de tal manera que en cada paso el número de conglomerados va
disminuyendo. Son algoritmos del tipo ”botton-up”(de abajo a arriba). Inicialmente
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se empieza con conglomerados que consisten de un sólo elemento. Los conglo-
merados de un paso dado son obtenidos al combinar dos conglomerados del paso
anterior. Los criterios más usados para juntar los conglomerados son ”single-link”
(enlace individual), ”complete-link”, ”ward-link” o cualquier medida de distancia
intergrupo. Todos estos criterios usan una medida de distancia entre los vectores.
Los algoritmos jerárquicos aglomerativos son los más usados para construir conglo-
merados y están disponibles en la mayorı́a de los programados estadı́sticos. Tam-
bién son los que se computan más rápidamente.

Algoritmos jer árquicos divisivos: también producen una sucesión de conglome-
rados pero en este caso el número de ellos crece en cada paso.Son algoritmos
del tipo ”top-down”(de arriba hacia abajo). Inicialmente se empieza con un sólo
conglomerado que contiene a todas las observaciones. Los conglomerados de un
paso dado son obtenidos al dividir en dos un conglomerado delpaso anterior. Loa
algoritmos jerárquicos divisivos demandan más esfuerzocomputacional que los al-
goritmos aglomerativos.

Algunos algoritmos que pertenecen a esta clasificación son:Agnes[KR90], Chame-
leon[KHK99], Diana [KR90], BIRCH (Balanced Iterative Reducing and Clusteringusing
Hierchical) [TZL96], CURE (Clustering Using Representatives) [SRK98] y ROCK (RO-
bust Clustering algorithm using linKs) [SRK00].

Nosotros utilizaremos el algoritmo jerárquico aglomerativo para el análisis, ya que
como lo hemos mencionado anteriormente son los más rápidos en los análisis.

5.4.3. Criterios para el ćalculo de particiones

En el clustering jerárquico los criterios usuales para obtener los grupos están rela-
cionados principalmente con minimizar la distancia dentrodel grupo y/o maximizar la
distancia entre los grupos, definiendo esta distancia como la separación entre los centroi-
des, medias, etc [JD98].

Analizaremos estos criterios, hay que tener en cuenta el conjunto de posible particio-
nes obtenidos de la secuenciaSk, y seleccionar de ellos el que minimiza una cierta medida
de agregación del grupo (la distancia intracluster) y maximiza una medida de separación
del grupo (la distancia del intergrupo).

SeaH = {(P1, l1) , (P2, l2) , ..., (Ph, lh)} un agrupamiento jerárquico definido sobre
X = {x1, x2, ..., xn}, definimos:∀xi, xj ∈ X uij = lt /∀t′ ≥ t xi, xj ∈ Pt′ . Es decir
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uij es el mı́nimo nivel para el cualxi y xj pertenecen al mismo conjunto.

Podemos definir comodSk

2 la distancia máxima dentro de los elementos de un gru-
po, yDSk

2 será la distancia mı́nima entre los grupos. Una vez definidas las funciones de
distancias, ahora el problema se convierte en la búsqueda de un ciertoSt ∈ Sk tal que
[DGSV96]:

Dst = maxkD
sk , dst = minkd

sk (5.4)

Veremos diferentes definiciones, el primero está basado enuna optimización de crite-
rios sobre los valores medios, mientras el segundo se basar´a en el criterio de maximizar y
minimizar, clásico en la teorı́a de decisión difusa [DGSV96].

Mı́nima distancia entre los elementos de un grupo, ḿaxima distancia entre
grupos:

• Distancia media global entre todos los posibles clusters: ∀α ∈ S; seaP ∈

Sα; sea|P | el cardinal deP.

dα
1 =

∑

P∈Sα dα (P )

|Sα|
(5.5)

Con

d1(P ) =











∑

xi,xj∈P (i6=j) 2uij

|P |(|P |−1) si |P | < 1

0 en otro caso

• Distancia media global entre los clusters: ∀P,P ′ ∈ Sα; D (P,P ′) = uij/xi ∈

PxjP
′.

Dα
1 =

∑

P,P ′∈Sα Dα (P,P ′)

|Sα| (Sα − 1)
(5.6)

Mı́nima distancia entre elementos de un grupo, ḿaxima distancia entre gru-
pos:

• Distancia media: ∀α ∈ S; seaP ∈ Sα; sea|P |

dα
2 = maxP∈Sα

(

maxxi,xj∈P (uij)
)

(5.7)

Dα
2 = minP,P ′∈Sα,P 6=P ′

(

Dα
(

P,P ′
))

(5.8)
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Tambien se puede utilizar una combinacíon entre las medidas anteriores:

Dα
1 − dα

1 o bien Dα
2 − dα

2 (5.9)

el segundo caso proporciona la partición más ”estable”, el mayor intervalo de simi-
litud.

crisp más cercano:otro de los criterios que se puede utilizar es el relacionado
con el crisp más cercano, donde elintervalo que contiene al 0.5pasarı́a hacer la
partición óptima inicial.

Utilizaremos algunos de estos criterios para determinar elnúmero de la partición ini-
cial de datos.

5.5. Clustering c-medias

Visto como un problema de optimización, el objetivo del algoritmo C-medias es mi-
nimizar la disimiliridad de los elementos dentro de cada cluster al mismo tiempo que se
maximiza la disimilaridad de los elementos que caen en diferentes clusters [McG67]. Este
método, elclustering c-mediaso c-mediases uno de los más utilizados para el análisis de
agrupamientos debido a su sencillez y a sus bajos requerimientos computacionales.

El nombre del algoritmo hace referencia a que existen ”C” clases, siendo necesa-
rio, por tanto conocer apriori el número de grupos. El algoritmo C-medias selecciona un
número de objetos ”C” para ser utilizados como centroides iniciales. Esta selección puede
relizarse de diferentes forma, por ejemplo escogiendo la primera muestra del conjunto, de
forma aleatoria o realizando una partición al azar en ”C” clusters y calculando su centroi-
des. Luego asigna cada elemento a su centro más próximo en función de una medida de
proximidad.

Calcula los nuevos centroides utilizando para ello todos los objetos de cada grupo,
consiguiendo de esta forma la minimización a través de la siguiente función:

J (Θ, U) =

n
∑

i=1

m
∑

j=1

u ‖Xi − uj‖
2 (5.10)

uij =











1 si d (xi,Θj) = mink=1,...,md (xi,Θk)

0 en otros casos
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dondeU es una matriz de dimensionesnxmcuyos elementos (i e y) se corresponden con
uj (xi), d (xi), Θj es la distancia entre eli-ésimoy el prototipoj-ésimo, n es el número
de elementos ymel número de grupos.

5.6. Clustering difuso c- medias

El método declustering difuso c-mediasfue propuesto por Bezdek [Bez81]. Este
método difuso c-medias puede ser desarrollado a través deun algoritmo iterativo, basado
en la minimización de un ı́ndice de desempeño, que indica la adecuación de la pseudopar-
tición generada. El desempeño del algoritmo está influenciado por la elección del número
de cluster o clasesc, de los centros del inicial cluster, de la medida de distancia que se
aplique, del criterio de parada y de las propiedades geométricas de los datos.

Ası́, el objetivo de este algoritmo es encontrar la mejor partición matricial que puede
tener valores entre [0,1] de acuerdo a las condiciones planteadas en anteriormente. Este
objetivo es obtenido cuando se minimiza la siguiente funci´on:

Jm =
n
∑

i=1

c
∑

j=1

um
ij ‖xi − cj‖ , 1 ≤ m ≤ ∞ (5.11)

dondem es cualquier número real mayor que 1,uij es el grado de pertenencia de en
el cluster j,xi es el i-ésimo valor d-dimensional del conjunto de datos,cj es el centro
d- dimensional del cluster y‖∗‖ es cualquier norma que exprese la similaridad entre
cualquier valor medido y el centro.

La partición difusa es realizada a través de una optimización iterativa de la función
objetivo mostrada anteriormente, con la actualización dela pertenenciauij y los centros
del clustercj por las siguientes ecuaciones:

uij =
1

∑c
k=1

(

|xi−cj |
|xi−ck|

)
2

m−1

(5.12)

cj =

∑n
i=1 um

ij · xi
∑n

i=0 um
ij

(5.13)

La iteración del algoritmo para cuandomaxij

{
∣

∣

∣
uk+1

ij − uk
ij

∣

∣

∣

}

< ǫ, dondeǫ es el
criterio de terminación cuyo valor debe estar entre [0,1].Donde k es el número de iteración
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del algoritmo [Bez81]. Utilizaremos este algoritmo para encontrar diferentes grupos de
usuarios enfocados principalmente en la interacción que estos realizan en el sitio Web.

5.7. Validación del clustering

Es importante en todo experimento corroborar de alguna manera que los resultados
son óptimos o simplemente que sean correctos. De esa maneraes importante utilizar me-
didas que nos entreguen información acerca de los resultados.

Para validar los resultados en las diferentes agrupacionesque realizaremos, tanto para
la agrupación de páginas similares como para las sesionesde usuarios, utilizaremos dos
medidas importantes para evaluar los resultados obtenidos. Estas medidas son elCoefi-
ciente de particíon y la Entroṕıa de la particíon [PB95].

El Coeficiente de partición lo definiremos de la siguiente manera:

CP =

∑c
i=1

∑N
k=1 u2

ik

N
(5.14)

y la Entropı́a se define:

CE = −
1

N
·

[

c
∑

i=1

N
∑

k=1

uik · loga(uuk)

]

(5.15)

Estas medidas nos permitirán saber si los resultados obtenidos de los diferentes análi-
sis serán óptimos o no. También nos permitirán saber si algo va mal dentro de los diferen-
tes grupos, o si se está realizando algo erróneo.

5.8. Aplicaciones del clustering en la mineŕıa web de uso

Dentro del área de la Minerı́a Web de Uso podemos encontrar diversos estudios rela-
cionados principalmente en agrupamientos por contenido, siendo este uno de las princi-
pales área donde se utiliza el clustering en la Web. Por ejemplo podemos nombrar algunos
buscadores que utilizan esta técnica para realizar agrupamiento o clustering por contenido
como Vivisimo, Grokker, Clusty, iBoogie.
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Con esto podemos decir que existen diferentes sistemas que se preocupan de saber
cuales son las caracterı́sticas del usuario relacionado principalmente en el contenido que
el usuario visita o los temas que se relacionan con su navegación.

Por esta razón surge una necesidad, la necesidad de agruparlas páginas de los usua-
rios para saber cuales son las páginas más representativas, también un segundo enfoque
relacionado con la agrupación de las sesiones de usuarios,ya que a partir de esta agru-
pación podemos identificar grupos de usuarios con ciertas caracterı́sticas, preferencias
y/o intereses en su navegación. Lo cual nos permitirá realizar un estudio demográfico y
también obtener diferentes perfiles que representen a los conjuntos de las caracterı́sticas
de los usuarios. Realizando estas agrupaciones podemos de alguna manera entregar una
mejor información al usuario durante su navegación.

La figura nos muestra un enfoque general de lo que hemos planteado hasta estos mo-
mentos. Esta representación que muestra la figura esta hecho en un pseudo-lenguaje que
nos permitirá ver todo lo relacionado con la partición inicial de los datos, pasando por
la técnica de agrupamiento tanto para las páginas como para las sesiones y finalmente la
validación de los resultados que es un punto de suma importancia al momento de obtener
los resultados.

Figura 5.2:Diagrama de los diferentes enfoques planteados para el clustering

Para la obtención de la partición inicial hemos utilizadoel clustering jerárquico, pri-
mero porque nos entrega una visualización de los grupos a través de un dendograma y
a partir de este podemos utilizar diferentes criterios paradeterminar la partición óptima
inicial.
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En la obtención de páginas similares hemos utilizado el algoritmos c-medias tradicio-
nal, ya que buscamos sólo conjuntos representativos de páginas visitadas por el usuario.
Y para el agrupamiento de sesiones de usuarios utilizamos elc-medias difuso, ya que
este nos permite obtener una mejor representación de grupos de usuarios y nos permite
obtener similaridades entre los diferentes conjunto de sesiones mucho más cercanas a la
realidad que otro algoritmos tradicionales. Y a través de este último análisis poder obtener
y representar diferentes perfiles de usuarios.

5.8.1. Modelo de datos

Es importante antes de realizar cualquier tipo de análisissaber cuales son los ele-
mentos con los cuales se cuentan para realizarlo. Para esto,nos basaremos en el modelo
de datos que fue definido en capı́tulos anteriores (Ver sección 3.4). Ası́ un conjunto de
sesiones de usuariosS, se puede definir como:

S = {s1, s2, . . . , sm} (5.16)

Donde cada sesión de usuarioS está definida por un conjunto de páginasP, que se
define como:

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

Para este análisis veremos a las sesiones de usuarios conceptualmente como una ma-
triz sesión-sesiónmxndonde:

UU ′ = [sim(si, s
′
j)], 1 ≤ i ≤ m, 1 ≤ j ≤ n (5.18)

Dondesim(si , s
′
j ) representa la semejanza de la sesión de usuariosj en la sesión de

usuarios′i.

A continuación veremos diferentes experimentos relacionado con el clustering de
páginas similares y luego con el agrupamiento de sesiones de usuarios.
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5.9. Clustering de ṕaginas similares: caso real

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

Es importante mencionar que igual que ocurrió en la experimentación del capı́tulo
anterior, el sitio de la Escuela de Informática y Telecomunicaciones de la Universidad
de Granada se ha actualizado durante los diversos experimentos que hemos realizado. El
conjunto 1 y 2 de datos se extrajo del sitio web antiguo mientras que el conjunto 3 es del
sitio web nuevo. Aunque la raı́z de las direcciones de páginas cambia de un sitio a otro, la
estructura de ambos sitios es similar por lo que no hemos tenido problemas a la hora de
agrupar por direcciones de páginas.

Por ejemplo, cual de las páginas el usuario visita habitualmente y ası́ poder saber que
información es la más demanda por el usuario. También podemos determinar la hora que
el usuario se conecta habitualmente, podemos determinar cuan paciente es el usuario en
su navegación, entre otras cosas. En la figura 5.3 podemos ver un diagrama que explica lo
relacionado con la obtención de grupos de páginas similares. Para solucionar estas situa-
ciones utilizaremos el algoritmo de clustering c-medias, porque es uno de los algoritmos
más utilizados y a la vez uno de los más óptimos al momento de realizar agrupamientos.

De la misma manera que se realizó en la sección de las reglasde asociación difusas
(ver sección 4.4.1), analizaremos diferentes conjuntos de datos para determinar los gru-
pos o clusters más representativos. Para realizar la agrupación de páginas más similares
utilizaremos la técnica de clustering.

Para los diversos análisis que realizaremos en esta secci´on plantearemos el objetivo,
el modelo y la medida de similaridad que utilizaremos:
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Figura 5.3:Agrupacíon de ṕaginas similares

5.9.1. Caracteŕısticas generales del experimento

Objetivo general: es obtener conjuntos de páginas Web similares entre si para
saber cuales son las grupos de páginas más utilizadas por el usuario mientras navega
en el Web.

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

Conjuntos N◦ Transacciones N◦ Transacciones Preprocesamiento
De Datos Originales Objetivas
Conjunto 1 100900 100810 Eliminación transacciones idénticas
Conjunto 2 100810 12910 Preprocesamiento Completo
Conjunto 3 98202 15676 Preprocesamiento Completo

Tabla 5.2:Resumen de los Conjuntos de Datos para el análisis de ṕaginas similares

Modelo: sea un conjunto de páginas WebP = {p1, p2, ..., pn}, dondepn corres-
ponde a una página Web. Y tenemos otro conjunto de páginas WebZ = {z1, z2, ..., zn},
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dondezn corresponde a una página Web. Se quiere obtener la similaridad entre las
distintas páginas Websim(pn, zn).

Medida: la medida para determinar las semejanzas de cada página es la llamada
Levenshtein[RB03]. Esta medida consiste en determinar cuán similaresson dos ca-
denas de caracteres. Esta medida la utilizaremos para comparar diferentes páginas
Web y ası́ obtener conjuntos de páginas similares. Siendox una palabra definida
x = {x1, ..., xp} e y otra palabra definiday = {y1, ..., yq}, y z está definida por la
distancia de Hamming como

∑p
i z
(

xi, yi
)

. Esta medida está definida de la siguien-
te manera:
L((x1, ..., xp), (y1, ..., yq)) =



























p q = 0

q p = 0

min{L
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)
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))
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)

,
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))
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L
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)

,
(
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))

+ z (xp, yq)}

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

Obtención del número de particiones iniciales:para determinar el número de
clusters para el análisis hemos utilizado la técnica del clustering jerárquico, basándo-
nos en algunos criterios que hemos comentados en la sección5.3.4. En la tabla 5.3
podemos ver el análisis para la obtención del número de particiones inicial óptima.

Al analizar la tabla nos damos cuenta que la mejor opción para una partición óptima
serı́a elα-corte0.76, por dos razones. Primero porque nos entrega el valor más alto
enH que es 0.28 y eso nos indicarı́a que es la partición más ”estable” y segundo
porque si hacemos referencia a otro criterio de partición denominado elmás pro-
xima a la relacíon, que indica que será la mejor partición aquella que contenga el
intervalo 0.5, que es el caso delα-corte0.76.

Por lo tanto, según lo analizado anteriormente, el númeroóptimo para realizar el
análisis de clustering es 9.

5.9.2. Resultados con el conjunto 1

Conjunto 1: en este análisis utilizaremos el mismo conjunto de datos que fue ana-
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Nivel Particiones d2 D2 H
(α) [1− αi] [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}; 0.96 1.0 0.04
{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}

0.28 {74,75,1} 0.72 0.96 0.24
0.48 {38,39, 36,37};{56,57,18,19};{66,67,8,9};

{46,47,28,29};{64,65,10,11};{48,49,26,27};
{70,71,5,4};{42,43,32,33};{60,61,14,15}; 0.52 0.76 0.24
{52,53,22,23};{72,73,2,3};{40,41,34,35};
{58,59,16,17};{54,55,20,21};{68,69,6,7};
{44,45,30,31};{62,63,12,13};{50,51,24,25}

0.76 {74,75,1,38,39,36,37};{66,67,8,9,46,47,28,29};
{64,65,10,11,48,49,26,27};{70,71,5,4,42,43,32,33};
{60,61,14,15,52,53,22,23};{72,73,2,3,40,41,34,35}; 0.24 0.52 0.28
{58,59,16,17,54,55,20,21};{68,69,6,7,44,45,30,31};
{62,63,12,13,50,51,24,25}

0.84 {74,75,1,38,39,36,37,56,57,18,19} 0.16 0.24 0.08
0.96 {66,67,8,9,46,47,28,29,64,65,10,11,48,49,26,27};

{70,71,5,4,42,43,32,33,60,61,14,15,52,53,22,23};
{72,73,2,3,40,41,34,35,58,59,16,17,54,55,20,21}; 0.04 0.16 0.12
{68,69,6,7,44,45,30,31,62,63,12,13,50,51,24,25}

Tabla 5.3:Cálculo para la obtencíon de una particíon óptima: conjunto 1
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lizado para las reglas de asociación difusas (Ver sección4.1.1). Este conjunto de
datos consta de 100810 transacciones y corresponde al conjunto 1 (Ver tabla 5.2).

Resultados Conjunto 1:de este grupo de datos hemos obtenidos los siguientes
grupos o clusters de las páginas visitadas por el usuario (Ver tabla 5.4). Estos re-
sultados han sido validados a través de dos medidas; la entropı́a y el coeficiente de
partición (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/cabecerar5 c4.gif]
Cluster 5 [GET/wwwforum/index.php?task=viewforum&forum id=3]
Cluster 6 [GET/alumnos/diegorp/canal.css]
Cluster 7 [GET/includes/img/space.gif]
Cluster 8 [GET/alumnos/diegorp/canalplus.html]

Entropı́a 0.00
Coeficiente de Particíon 0.99

Tabla 5.4:Resultados grupos de páginas visitadas: Conjunto 1

De los conjuntos de páginas encontrados, sobresalen de lasdemás páginas aquellas
páginas que están relacionados con alguna imagen. Estos resultados no representan
totalmente la realidad, ya que existen elementos ruidosos,en este caso particular,
diversos grupos de páginas relacionadas con imagenes.

Para solucionar este problemas, hemos realizado un preprocesamiento eliminando
los elementos que sean ruidosos dentro del análisis. Estoselementos ruidosos incluyen
imágenes, páginas relacionadas con javascript. Al igualque el anterior experimento, uti-
lizamos el análisis realizado en él, el cual se encuentra en la tabla 5.3 y utilizaremos el
valor óptimo de clusters encontrado, el cual era 9.

5.9.3. Resultados con el conjunto 2

Conjunto 2: el conjunto de datos para el análisis consta de 12920 transacciones.
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 páginas
visitadas por el usuario (Ver tabla 5.5).

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/web/tablonanuncios/css/estilo.css]
Cluster 5 [GET/wwwforum/index.php?task=viewforum&forum id=3]
Cluster 6 [GET/web/tablonanuncios/css/tablon.css]
Cluster 7 [GET/acta/asignaturas.css]
Cluster 8 [GET/alumnos/diegorp/canalplus.html]

Entropı́a 0.00
Coeficiente de Particíon 0.99

Tabla 5.5:Resultados grupos de páginas visitadas: Conjunto 2

De esta manera los conjuntos encontrados son mucho más representativos de la
navegación real de los usuarios en la página Web de la escuela. Los grupos encon-
trados refleja a los centros de cada grupo y estos reflejan las páginas que más ha
utilizado el usuario dentro del sitio.

5.9.4. Resultados con el conjunto 3

Para el siguiente análisis utilizaremos la última información obtenida del nuevo sitio
de la escuela, como ya lo hemos comentado anteriormente en elanálisis de las reglas de
asociación (Ver sección 4.1.1). Este conjunto lo podemosver en la tabla 5.2. Lo único
que cambia con los experimentos anteriores es la obtencióndel número de particiones
iniciales de los datos, ya que es un nuevo conjunto. Para estohemos utilizado la misma
técnica que en el anterior experimentos, siendo este el Clustering Jerárquico. Para esto
hemos utilizado los criterios analizados en la sección 5.3.4.

Conjunto 3: el conjunto de datos iniciales antes del proceso de limpiezaera de
98202 transacciones, luego de ese proceso hemos obtenido unconjunto objetivo
para el análisis de 15676 transacciones (Ver tabla 5.2).

Obtención del número de particiones iniciales:para este análisis lo único que ha
cambiado con los dos anteriores es el número de centroides oclusters. Para este
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caso hemos utilizado la misma metodologı́a que en el análisis del conjunto 1. En la
tabla 5.6 podemos ver el análisis realizado.

Para este caso la mejor opción serı́a elα-corte0.76, ya que nos entrega el valor más
alto enH que es 0.28 que nos indica que es la partición más ”estable”y porque si
hacemos referencia a otro criterio de partición llamado elmás proxima a la relacíon,
que indica que será la mejor partición aquella que contenga el intervalo 0.5, que es
el caso delα-corte0.76. Por lo tanto, según lo analizado anteriormente, el número
óptimo para realizar el análisis de clustering es 12.

Resultados conjunto 3:luego de saber el número de los clusters, hemos utiliza-
do este valor para obtener los siguientes grupos de las páginas que el usuario ha
utilizado dentro del sitio, estos grupos los podemos ver en la tabla 5.7.

Como hemos comentado anteriormente, estos grupos reflejan las páginas más uti-
lizada por el usuario dentro del sitio de la Escuela, en este caso podemos ver que
los grupos de páginas que más sobresalen se relacionan conel Foro del sitio. En
la siguiente sección analizaremos con más profundidad elClustering del punto de
vista difuso para la agrupación de las sesiones de usuarios.

5.9.5. Discusíon de los resultados obtenidos en la agrupación de ṕaginas
similares

En los dos primeros experimentos relacionados con el conjunto 1 y 2 (Ver tabla 5.2),
hemos analizado primero un conjunto de datos que no habı́a sido preprocesado comple-
tamente, ya que sólo habı́amos eliminados las transacciones idénticas y a partir de eso,
obtuvimos grupos relacionados con páginas que contenı́a principalmente imágenes. Lue-
go de realizar el preprocesamiento completo del conjunto dedatos hemos obtenidos con-
juntos más cercanos a la realidad de la navegación del usuarios, principalmente grupos de
páginas relacionadas principalmente con la sección del Foro del sitio Web.

Luego hemos analizado el conjunto 3, que correspondı́a al conjunto de datos del nue-
vo sitio de la Escuela. En ella hemos encontrados resultadossimilares pero más repre-
sentativos en el sentido que la gran mayorı́a de los grupos depáginas también estaban
relacionados principalmente con la secciones del foro del sitio de la Escuela.

Podemos decir que según estos resultados que la etapa de preprocesamiento de datos
es fundamental a la hora de realizar el clustering de páginas, ya que podemos eliminar
los elementos ruidosos y ası́ tener una visión más cercanaa lo que realmente sucede en el
sitio.
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Nivel Particiones d2 D2 H
(α) [1− αi] [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};{30,31};; 0.96 1.0 0.04
{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}

0.28 {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};{92,93,6,7};{56,57,42,43};
{80,81,18,19};{68,69,30,31};{96,97,2,3}; 0.52 0.72 0.20
{52,53,46,47};{76,77,22,23};{72,73,26,27};
{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};{66,67,32,33}

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}; 0.24 0.52 0.28
{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};{82,83,16,17,66,67,32,33}

0.84 {99,98,1,50,51,48,49,74,75,24,25} 0.16 0.24 0.08
0.96 {99,98,1,50,51,48,49,86,87,13,12,62,63,36,37};

{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}; 0.04 0.16 0.12
{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};
{90,91,8,9,58,59,40,41,82,83,16,17,66,67,32,33}

Tabla 5.6:Cálculo para la obtencíon de una particíon óptima: conjunto 3
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Cluster [Centroide]

Cluster 0 [GET/apps/foro/index.php]
Cluster 1 [GET/apps/tablon]
Cluster 2 [GET/usuarios/jmlvega/idragon/formate.css]
Cluster 3 [GET/apps/foro/index.php?action=foro&idforo=general]
Cluster 4 [GET/alumnos/diegorp/canalplus.html]
Cluster 5 [GET/apps/foro/index.php?action=foro&idforo=asignaturas]
Cluster 6 [GET/js/protWindows/themes/default.css]
Cluster 7 [GET/apps/foro/index.php?action=foro&idforo=escuela]
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=compra]

Entropı́a 0.00
Coeficiente de Particíon 1.00

Tabla 5.7:Resultados grupos de páginas visitadas: Conjunto 3

Por consiguiente, las grupos páginas más representativas en la navegación del usuario,
como lo hemos comentado anteriormente estan relacionados con los foros del sitios Web
de la Escuela.

A continuación veremos un enfoque para una posible agrupación de sesiones de usua-
rios para una futura creación de perfiles de los usuarios. Enla próxima sección nos ba-
saremos en el modelo de datos que hemos planteado en la secci´on 3.4 y utilizaremos el
método timeout para la identificación de las sesiones de usuarios (ver sección 3.4.2.1).

5.10. Clustering difuso de sesiones de usuarios: Caso real

Este enfoque esta relacionado con agrupar las sesiones de usuarios que posean las
mismas páginas Web o semejantes. La idea principal es agrupar las sesiones de usuarios
que tengan cierto grado de pertenencias unas con otras, dependiendo de las páginas a las
cuales se han conectado. De esta manera poder determinar el centroide de las páginas
y ası́ identificar diferentes perfiles (Ver Fig. 5.4). Para nuestro caso en especial, como
los datos que tenemos corresponden a transacciones realizadas en la Web de la Escuela
Técnica Superior de Ingenierı́as Informática y de Telecomunicaciones (ETSIIT) de la
Universidad de Granada, nuestra intención es identificar profesores de alumnos, esto lo
analizaremos más adelante en algunos experimentos realizados para este enfoque.



5.10 Clustering difuso de sesiones de usuarios: Caso real 123

Figura 5.4:Agrupacíon de sesiones que posean las mismas páginas Web o similares

Como ya hemos mencionado anteriormente, la técnica de minerı́a que utilizaremos
para agrupar las sesiones de usuarios será el clustering difuso, cuyo modelo de datos
recordamos a continuación.

5.10.1. Modelo de datos

SeaS = {s1, s2, . . . , sm} las sesiones de usuarios donde cada sesión está repre-
sentada por un conjunto de páginasP = {p1, p2, . . . , pn} que representa un espacio
d-dimensional (Ver sección 3.4). SeaUU ′ = [uij ] una matrizcxmque representa una
partición deSen c cluster, siendoV = [v1, v2, . . . , vc] el conjunto de centroidesc (Ver
sección 5.1.1).

Para ello los datos de partida serán el conjunto de sesionesque hemos creado a partir
de las transacciones de usuarios que se encuentran en los ficheros log (Ver seccion 3.4).
Hemos establecido como medida de similitud entre las sesiones la medida del coseno.
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5.10.2. Medida del coseno

La medida del coseno, que es una medida de similaridad de patrones de datos, que
permite comparar usuarios o documentos, ya que el coseno mide el ángulo entre dos
vectores en un espacio N-dimensional (Ver figura 5.5) [Sal91], [KJNY01].

Figura 5.5:Medida del Coseno

Cuando los vectores están en la misma dirección el ánguloentre ellos seráα = 0. Si
son perpendiculares el ánguloα = 90. Tomando el coseno del ángulo el rango entre los
extremos variará entre [0,1].

La medida del coseno se basa en las propiedades de vectores enun espacio eucĺıdeo.
La ecuación del coseno es la siguiente, siendoN el número de propiedades:

d (i, k) =

∑N
j=1 xij · xkj

√

∑N
j=1x

2
ij

√

∑N
j=1x

2
kj

(5.19)

Cuando todas las propiedades son binarias (toman el valor 0 oel 1) se le puede dar una
interpretación no geométrica, tomando la sumatoria del denominador como el número de
atributos comunes entre las dos instancias y el denominadorcomo la media geométrica
del número de atributos que poseexi y xk, la medida se podrı́a interpretarse como la
relación de atributos que poseen ambas instancias.

Nosotros hemos dado una definición de la sesión de usuario en secciones anteriores
(ver sección 5.6) y también hemos definido el umbral de tiempo para considerar una
entrada perteneciente a una sesión de usuario, de esta manera hemos considerado como
umbral de tiempo 30 minutos.
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Nos centraremos en la medida del coseno para determinar la medida de similitud entre
dos sesiones de usuarios para agruparlas según las páginas más similares entre ellas. Por
lo tanto, definiremos la medida del coseno en función de dos sesiones de usuariosSi y
Sk, siendoN el número válido deURLcomo sigue [KJNY01]:

S1,kl =

∑N
i=1

∑N
j=1 Sk

i · S
l
j

√

∑N
i=1 Sk

i

√

∑N
j=1 Sl

j

(5.20)

SiendoSk
i y Sl

j vectores de similaridad entre las sesiones de usuario, y conestos vec-
tores de similaridad podremos calcular el valor del coseno entre ambas. La ecuación del
coseno no hace una diferencia en la representación sintáctica de las páginas Web o URL.
Por ejemplo, si en una sesión puede tener la página{curso/alumno231} y en otra sesión
la página{curso/alumno234}, o tal vez las páginas{proyectos/webmi
ning} y {actas/electromagnetismo}, en ambas situaciones recibirá como valor de simili-
tud cero, de acuerdo a la ecuación que hemos planteado anteriormente del coseno.

5.10.3. Medida del coseno extendido

Para solucionar este problema de la representación sintáctica de dos URL, se ha de-
limitado definiendo una medida alternativa que toma en cuenta la sintaxis de dosURL
[KJNY01]. Esta medida alternativa la podemos ver en la siguiente ecuación:

Sn (i, j) = min

(

1,
|pi ∩ pj|

max (1,max (|pi| , |pj|)− 1)

)

(5.21)

Dondepi indica el camino desde la raı́z al nodo correspondiente ali-ésimo URL y
|pi| indica el largo de este camino o el número de aristas incluidas en el camino. Ahora
la similaridad entre dos sesiones, incorporando la similitud de la sintaxis de dos URL,
es definida por la asociación de todos los atributos de las URL y su similitud entre dos
sesiones como sigue:

S2,kl =

∑N
i=1

∑N
j=1 sk

i s
l
jsn (i, j)

√

∑N
i=1 si

k

√

∑N
j=1 sl

j

(5.22)

Esta medida la utilizaremos para obtener mejores resultados que utilizando la medida
del coseno, ya que mejora la representación sintáctica que pueda haber entre las páginas
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de cada sesión de usuario. A continuación veremos un conjunto de experimentos relacio-
nados con los dos enfoques planteados anteriormente en estasección.

5.10.4. Caso real: Estudio preliminar

El experimento que realizamos fue sobre los datos extraı́dos del servidor web de la
E.T.S. de Ingenierı́as Informática y de Telecomunicación de la Universidad de Granada
(http://etsiit.ugr.es).

El objetivo de este experimento fue obtener grupos de usuarios agrupados por la mis-
ma IP y ası́ obtener información sobre cuales eran las preferencias de los usuarios que se
han conectado más de alguna vez desde la misma IP en diferentes sesiones.

El tipo de archivo que se procesó, fue el archivo Web log del tipo ECLFF (Extended
Common Log File Format). Este archivo consta de 6953 transacciones, al cuál denomina-
remosconjunto preliminar. Lo primero que se debe hacer en cualquier proceso de minerı́a,
si los datos no están preparados para el análisis, es realizar un preprocesamiento de los
datos.

Este preprocesamiento consistió en obtener un fichero separado por transacciones de
usuarios y también se han eliminado todas las transacciones repetidas. Una vez realizada
el preprocesamiento, se identificaron las sesiones de los usuarios a través del método
timeout, el cual explicamos en sesiones anteriores, siendoel umbral de corte máximo
para el inicio de una nueva sesión de 30 minutos.

Una vez terminada esta etapa, se identificaron las sesiones de los usuarios, la cuales
fueron 73. En estas sesiones el tiempo promedio de navegaci´on de los usuarios fue de
16.61 minutos aproximadamente. La sesión más larga tuvo una duración aproximada de
6,5 horas y la más corta fue de cero. A continuación mostraremos un gráfico relacionado
con el tiempo de cada sesión de usuario que fue identificada (Ver Figura 5.6).

Cabe destacar que las entradas de los usuarios al sitio web fueron realizadas en dife-
rentes dı́as y a diferentes horas. También dentro de cada sesión se presentaron múltiples
páginas que son de bajo grado de importancia al momento de identificar las preferen-
cias de los usuarios. Por ejemplo existı́an páginas relacionadas con los frame de la Web
dinámicas, otras relacionadas con imágenes, y otras que sólo se diferenciaban de la no
existencia de un agente de navegación. Muchas de estas entradas se realizaban en una
misma hora en el mismo instante, en la figura 5.7 podemos ver unpequeño ejemplo de lo
comentado.
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Figura 5.6:Relacíon sesiones versus tiempo por sesión de usuario: caso 1

Figura 5.7:Ejemplo de entradas duplicadas

Para los siguientes análisis hemos utilizado la información obtenida del nuevo sitio
de la Escuela. Esta información ya ha sido preprocesada (ver secciones 4.4.1), ası́ que
utilizaremos el conjunto objetivo encontrado que consta de15676 transacciones, al cual
esconjunto 3(ver tabla 5.2). De este conjunto hemos obtenido 2780 sesiones de usuarios,
con un promedio de tiempo por sesión de 360.72 segundos aproximadamente 6.012 mi-
nutos por sesión. El valor máximo de tiempo de navegaciónes una sesión de 6.27 horas
aproximadamente y el tiempo mı́nimo fue de cero segundos. Enla figura 5.8 podemos ver
un gráfico que representa la relación de sesiones versus eltiempo de sesión de usuario.

Luego de haber realizado un pequeño análisis relacionadocon la identificación de las
sesiones de usuario y su tiempo de navegación, ahora veremos el enfoque relacionado con
la agrupación de las sesiones por páginas similares.

5.10.5. Caso real: Experimentacíon del clustering para sesiones de usuarios
por páginas similares

Ahora nos centraremos en el análisis del enfoque propuestorelacionado con las agru-
paciones de sesiones de usuarios con páginas similares. Enfocaremos este punto utilizan-



128 Minerı́a web de uso y clustering difuso: Ańalisis demogŕafico
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Figura 5.8:Relacíon sesiones versus tiempo por sesión de usuario: Conjunto 3

do el algoritmo del clustering difuso c-medias que hemos planteados anteriormente (Ver
sección 5.11).

A continuación enumeraremos las páginas más frecuentesque hemos encontrado du-
rante nuestro análisis con una frecuencia superior a 50, siendo 12920 la cantidad total de
páginas que contiene el archivo (ver tabla 5.8).

A partir de esta información, hemos realizado el clustering de las sesiones que con-
tengan las páginas más similares. Con esta técnica del clustering difuso c-medias obten-
dremos diferentes clusters y dentro de ellos estarán las diferentes sesiones de los usuarios
más semejantes entre ellas. Algunas sesiones podrán ser parte en más de un cluster pero
con diferente grado de pertenencia.

5.10.5.1. Caracteŕısticas generales del experimento

Objetivo general: el objetivo principal de estos análisis que realizaremos están
enfocados en la obtencion de grupos de sesiones de usuarios por páginas similares.

Conjuntos de datos:Para realizar los diferentes experimentos analizaremos diver-
sos conjuntos de datos. En la tabla 5.9 podemos ver una descripción de los conjuntos
de datos que utilizaremos para el análisis.
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Página Frecuencia

GET/wwwforum 2622
GET/web/tablonanuncios 1503
GET/css/estilo.cssHTTP 540
GET/wwwforum/index.php?task=viewforum&forum id=1 326
GET/css/wwwforum.css 292
GET/wwwforum/index.php?task=viewforum&forum id=3HTTP/1.1 280
GET/alumnos/diegorp/canalplus.html 151
GET/web/tablonanuncios/css/tablon.css 149
GET/HTTP/1.1 123
GET/alumnos/diegorp/canal.css 120
GET/wwwforum/index.php?task=viewforum&forum id=2 114
GET/web/tablonanuncios/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/tablonanuncios?seccionSeleccionada=4 57
GET/alumnos/shin/marmboy.htm 56
GET/usuarios/other/esc//themes/default/style.css 55
GET/alumnos/mlii/Algoritmo.htm 54
GET/alumnos/mlii/Steve%20Jobs.htm 53
GET/estad-alum/usage200512.html 52
Otras páginas < 50

Tabla 5.8:Frecuencias de ṕaginas
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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 el análisis del Clustering de sesiones
de usuarios

Modelo de datos:sea un conjunto de páginas WebP = {p1, p2, ..., pn}, donde
pn corresponde a una página Web. SeaS = {s1, s2, ..., sm} las sesiones de usua-
rios donde cada sesión está representada por un conjunto de páginaP (Ver sección
5.5.1).

Medida: En los diferentes experimentos utilizaremos tanto la medida del coseno
como la medida del coseno extendido, principalmente para determinar cual de las
dos medidas es la más óptima al momento de obtener los diferentes grupos o clus-
ters.

Técnica utilizada: utilizaremos la técnica de clustering difuso y el algoritmo a
utilizar es elc-medias difuso. Con esto queremos obtener grupos más cercanos a la
realidad de la navegación que realizan los usuarios por la Web.

5.10.5.2. Resultados con el conjunto 1

Este conjunto lo hemos separado en dos casos, elcaso aesta relacionado con la me-
dida del coseno y elcaso bcon la medida del coseno extendido.

Conjunto 1a: el conjunto que analizaremos corresponde al conjunto 1 (Vertabla
5.9). Este archivo ha pasado por una etapa de preprocesamiento, donde se elimi-
naron los elementos conflictivos del archivo como son las im´agenes, javascripts,
entradas repetidas, entre otros elementos. Para este caso hemos analizado el archi-
vo anteriormente descrito, en el cual tenemos 2024 sesionesde usuarios.

Medida: la medida a utilizar es la medida delcoseno(Ver sección 5.7.2).

Resultados conjunto 1a:en la tabla 5.10 podemos ver algunos resultados obteni-
dos después del análisis, veremos las sesiones más representativas de algunos de
los clusters y las páginas que se relacionan con las sesiones. El valor que podemos
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ver entre ”( )” corresponde al grado de pertenencia de la sesión a la sesión cen-
troide. Por ejemplo, las sesión 39 tiene de un grado de pertenencia 1.0 a la sesión
centroide.

N◦ Cluster Sesiones Sesíon 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.htmlHTTP

Cluster 0 166 (1.0) GET/depar/ccia/neurocomputacion/Material
GET/depar/ccia/neurocomputacion
GET/depar/ccia/bd1/sqlconsulta.ppt

150 (1.0) GET/acta/infoasignatura.php?id=197
511 (0.954) GET/acta/asignaturas.css

Cluster 3 28 (0.954) GET/acta/infoasignatura.php?
31 (0.954) GET/acta/principal.css

GET/css/estilo.cssHTTP/1.1
103 (0.99)
109 (0.99) GET/estad-alum/usage200512.html
147 (0.99) GET/alumnos/shin/marmboy.htm

Cluster 6 118 (0.99) GET/alumnos/diegorp/canalplus.html
152 (0.99) GET/alumnos/mu01/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)

Tabla 5.10:Clusters de Sesiones por páginas con la medida del coseno: Conjunto 1a

Hemos seleccionado estos resultados para mostrar claramente que estas sesiones
corresponden a alguno de los dos perfiles que querı́amos identificar, al perfil de
los alumnos o al perfil del profesor. Todos estos resultados han sido validados con
las medidas de entropı́a y coeficiente de partición, siendoestos valores de 0.068
y 0,988 respectivamente. Estos valores nos indican que la agrupación se realizo
correctamente.

Como se muestra en la tabla 5.10, podemos ver y suponer que losdos primeros clus-
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ter corresponden al perfil de los profesores, ya que las páginas están relacionadas
a consultas de actas y a un departamento especı́fico de la universidad. Y los otros
dos clusters o grupos corresponde claramente al perfil de alumnos. Veremos a con-
tinuación una extensión de este análisis, basado principalmente en una extensión de
medida de similaridad del coseno.

Anteriormente hemos analizado con la ecuación del coseno sin la extensión sintáctica
de las páginas Web. Ası́ que haremos una comparación entreambas para ver las diferen-
cias evidentes al momento de agrupar las sesiones.

Conjunto 1b: en este análisis hemos utilizado el mismo conjunto de datosque el
anterior experimento, que corresponde al conjunto 1.

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

Resultados conjunto 1b:en la tabla 5.11 podemos ver los resultados relaciona-
dos con este análisis, veremos las sesiones más representativas y a continuación
haremos la comparación con los resultados anteriores. Al igual que el anterior ex-
perimento, las sesiones están acompañadas del grado de pertenencia a la sesión
centroide.

Los resultados son muy similares en relación a las sesionesmás representativas
de cada cluster, sólo han subido unas cuantas décimas, pero podemos decir que
sesiones que forman parte de algunos clusters el grado de semejanza han aumentado
y ası́ hemos obtenido mejores resultados con respecto al anterior experimento. Los
valores de entropı́a para este análisis fue de 0.037 y el coeficiente de partición fue
de 0.998. Estos valores nos indica que esta agrupación es levemente mejor que la
anterior realizada.

A continuación realizaremos otros experimentos relacionados con la información ob-
tenida del nuevo sitio de la Escuela de Informática y Telecomunicaciones de la Universi-
dad de Granada, analizaremos el conjunto de datos 2 (Ver tabla 5.9)

5.10.5.3. Resultados con el conjunto 2

Al igual que en los anteriores experimentos, hemos separadoeste análisis en dos ca-
sos. Elcaso autilizaremos la medida del coseno y en elcaso bla medida del coseno
extendido.
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N◦ Cluster Sesiones Sesíon 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.htmlHTTP

Cluster 0 166 (1.0) GET/depar/ccia/neurocomputacion/Material
GET/depar/ccia/neurocomputacion
GET/depar/ccia/bd1/sqlconsulta.ppt

150 (1.0) GET/acta/infoasignatura.php?id=197
511 (0.984) GET/acta/asignaturas.css

Cluster 3 28 (0.984) GET/acta/infoasignatura.php?
31 (0.984) GET/acta/principal.css

GET/css/estilo.cssHTTP/1.1
103 (0.989)
109 (0.989) GET/estad-alum/usage200512.html
147 (0.989) GET/alumnos/shin/marmboy.htm

Cluster 6 118 (0.989) GET/alumnos/diegorp/canalplus.html
152 (0.989) GET/alumnos/mu01/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 5.11:Clusters de Sesiones por páginas por coseno extendido: Conjunto 1b

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

Medida utilizada: la medida a utilizar es la medida delcoseno(Ver sección 5.7.2).

Resultados conjunto 2a:en las tablas 5.12 y 5.13 podemos ver los diferentes clus-
ter, relacionando las sesiones de usuarios con la sesión centroide. Al igual que los
experimentos anteriores, cada sesión tiene un cierto grado de pertenencia a la sesión
centroide, este valor lo podemos encontrar dentro de la tabla entre paréntesis.



134 Minerı́a web de uso y clustering difuso: Ańalisis demogŕafico

N◦ Cluster Sesiones (Grado Sesíon 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=1920
GET/apps/foro/index.php?action=foro&idforo=asignaturas
GET/apps/foro/index.php?action=hebra&idhebra=1937
GET/apps/foro/index.php?action=hebra&idhebra=1920
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 páginas utilizando la medida del coseno: Con-
junto 2a

Hemos tomado estas sesiones de cada cluster principalmentepara notar la diferencia
en los grados de pertenencia de estos con respecto al grupo que pertenece, ya que en las
tablas 5.9 y 5.10 podemos ver una real mejorı́a en los resultados obtenidos en relación a
la pertenecı́a de cada sesión al clusters que corresponde.

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

Conjunto 2b: Utilizaremos el mismo conjunto que el anterior análisis, el que co-
rresponde al conjunto 2.

Medida utilizada: la medida a utilizar es la medida delcoseno extendido(Ver
sección 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 los resultados, del punto



5.10 Clustering difuso de sesiones de usuarios: Caso real 135

N◦ Cluster Sesiones (Grado Sesíon 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=asignaturas
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=deportes
GET/js/protWindows/themes/alphacube.css
GET/apps/foro/index.php?action=hebra&idhebra=1752

147 (0.80) GET/page.php?pageid=rssbase
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 por páginas utilizando la medida del coseno:
Conjunto 2a
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de vista del grado de pertenencia de las sesiones a los diferentes clusters encontra-
dos en relación a los resultados obtenidos en el anterior análisis (ver tabla 5.12 y
5.13). Esto quiere decir que la medida del coseno extendido nos entrega una mejor
representación de los datos en los clusters.

N◦ Cluster Sesiones (Grado Sesíon 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=1920
GET/apps/foro/index.php?action=foro&idforo=asignaturas
GET/apps/foro/index.php?action=hebra&idhebra=1937
GET/apps/foro/index.php?action=hebra&idhebra=1920
GET/apps/foro/index.php?action=hebra&idhebra=1916H

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

Tabla 5.14: Clusters 0 y 3 de Sesiones por páginas utilizando la medida del coseno exten-
dido: Conjunto 2b

Uno de los objetivos principales para este análisis era realizar una agrupación de sesio-
nes de usuario. Hemos logrado obtener buenos resultados en la agrupación de las sesiones
de usuario, obteniendo 12 grupos o cluster que serán la baseprincipal para la creación de
los perfiles de los usuarios. De esta manera, en el siguiente capı́tulo podremos relacionar e
identificar los diferentes clusters o grupos de sesiones de usuarios a los diferentes perfiles
de usuario.
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N◦ Cluster Sesiones (Grado Sesíon 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=asignaturas
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=deportes
GET/js/protWindows/themes/alphacube.css
GET/apps/foro/index.php?action=hebra&idhebra=1752

147 (0.957) GET/page.php?pageid=rssbase
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 por páginas utilizando la medida del coseno
extendido: Conjunto 2b
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5.10.6. Discusíon de los resultados obtenidos en la agrupación de sesiones
de usuarios

El objetivo de la experimentación era obtener diferentes grupos de usuarios con ciertas
caracterı́sticas o intereses comunes, para eso aplicamos el algoritmo c-medias difuso utili-
zando dos distintas medias, una la medida del coseno y la otrala del coseno extendido. La
utilización de estas medidas era ver cual de las dos nos entregaba mejores agrupamientos
más cercanas a la navegación que realiza el usuario por la Web.

Al revisar los resultados obtenidos en los diferentes experimentos, nos podemos dar
cuenta que en cada uno de ellos la medida del coseno extendidofue la que siempre nos
entregó mejores resultados con relación a los obtenidos con la medida del coseno.

También nos hemos dado cuenta que los grupos o clusters con la medida del coseno
extendido, los elementos de los grupos eran mucho más similares entre ellos mismos, en
el sentido que cada elemento poseı́a un grado de pertenenciaalto al grupo y eso se refleja
principalmente en que los grupos pueden representan diferentes perfiles de los usuarios
que navegan por el sitio de la escuela.

Este último punto lo retomaremos en el siguiente capı́tulodonde haremos una relación
entre los resultados obtenidos en este capı́tulo sobre la agrupación de las sesiones de
usuarios con la obtención de los diversos perfiles de usuarios.

5.11. Conclusiones

En la Minerı́a Web de Uso, una de las técnicas más aplicadases el clustering. Hay
varios algoritmos de clustering, pero uno de los más destacados es el algoritmo c-medias,
que nosotros hemos aplicado además en su versión difusa: el algoritmo c-medias difuso,
que nos permite manejar clusters de forma flexible.

Dentro de la metodologı́a desarrollada, hemos realizado una preparación previa de los
datos para su análisis. De esta manera, tras realizar una tarea de preprocesamiento para
limpiar las entradas de los datos irrelevantes para nuestroanálisis, hemos identificado
las sesiones de usuarios e identificado las visitas de las sesiones de usuario a través de
los clisckstreams. Además, para optimizar los grupos a obtener, previo al clustering de
páginas y sesiones hemos obtenido una partición inicial de datos mediante un clustering
jerárquico.

Los agrupamientos realizados han sido, por un lado sobre páginas similares para de-
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terminar cuales eran las páginas más representativas en la navegación del usuario por el
sitio de la escuela. Y por otro lado, hemos agrupado las sesiones de usuarios y hemos
aplicado el algoritmo de c-medias difuso.

Además, hemos completado esta metodologı́a con una validación de las agrupaciones
obtenidas mediante medidas tales como el coeficiente de partición y la entropı́a.

En cuanto a la experimentación en nuestro caso real del sitio web de la E.T.S.I.I.T.
de la Universidad de Granada, hemos conseguido determinar el comportamiento de los
usuarios en la Web, pudiendo distinguir profesores de alumnos. Para ello, se han aplicado
diferentes medidas de similitud como son el coseno y el coseno extendido, siendo ésta
última la que aporta mejores resultados.

En el siguiente capı́tulo nos centraremos en el estudio de los perfiles de usuarios,
identificando dichos perfiles con los grupos obtenidos en este capı́tulo.





Caṕıtulo 6

Perfiles de usuario y ĺogica difusa:
Modelo de representacíon en XML.
Modelo de obtencíon de perfiles de
usuario

En este capı́tulo estudiamos la construcción de perfiles deusuario donde se recogen el
comportamiento o preferencias del usuario durante su navegación y ası́ poder identificar
diferentes grupos sociales y/o demográficos.

Para ello analizaremos de forma general el proceso de personalización, veremos defi-
niciones relacionadas con el perfil de usuario que existen enla literatura y plantearemos
una nueva representación de perfiles de usuarios en XML. También damos un nuevo mo-
delo de obtención de perfiles basado en los procesos de minerı́a vistos en los capı́tulos
anteriores, derivando los perfiles a partir de los grupos demográficos obtenidos en los
procesos de clustering.

6.1. El proceso de personalización

La personalización se refiere generalmente a ”la capacidadde proporcionar infor-
mación diferente en función de los diferentes estereotipos definidos para clasificar a los
usuarios sobre la base del conocimiento de sus preferenciasy comportamientos a la hora
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de interactuar” [Hag99].

En el caso de la Web, el proceso de personalización obtiene el conocimiento a partir
de un conjunto de acciones realizadas por el usuario en su navegación, es decir que dicho
proceso puede basarse en conocimiento adquirido a partir deun proceso previo de Minerı́a
Web de Uso.

La meta de la personalización basada en la Web es recomendarun conjunto de objetos
para los usuarios actuales (activos); estos conjuntos pueden estar constituidos por enlaces,
anuncios, textos, productos o servicios hechos a la medida de los usuarios según sus gustos
o preferencias obtenidos a partir de sus patrones de navegación.

En general, las técnicas de Minerı́a Web de Uso tales como las reglas de asociación
ó clustering, pueden ser usadas dentro del proceso de personalización para obtener ten-
dencias en el comportamiento de navegación o para identificar grupos de usuarios con
ciertas caracterı́sticas similares, y ası́ generar las recomendaciones.

Todos los procesos de personalización de la Web basados en la Minerı́a Web de Uso
consisten en 3 fases: preparación y transformación de losdatos, descubrimiento de pa-
trones y recomendaciones (Ver figura 6.1). Lafase de preparacíon de datostransforma
los archivos del servidor Web en la forma intermedia [Jus04]adecuada para poder ser
procesados luego por alguna técnica de minerı́a. Esta fasetambién incluye la integración
de datos de múltiples recursos o fuentes, como aplicaciones del servidor, bases de datos
de ”backend” y el contenido del sitio. Luego en la siguiente fase, diversas técnicas de
minerı́a pueden aplicarse a las transacciones de datos en labúsqueda de patrones. Los re-
sultados de lafase de mineŕıa pueden ser transformados en perfiles de usuarios, estos son
adecuados para ser utilizados en la fase de recomendación.El motor derecomendacíon
considera la sesión activa de usuarios en conjunción con el descubrimiento de patrones y
de los perfiles para proveer una personalización de contenido del sitio [Mob05].

Una posible forma de clasificar los tipos de personalización es dividirla en las siguien-
tes categorı́as:reconocimiento por nombre, la customizacíon y adaptativa[DGR03]:

El reconocimiento por nombre: es la forma más básica, en la que el usuario se
reconoce al llegar al sitio Web, normalmente a través de un formulario de identifi-
cación de usuario y contraseña.

La customizacíon: es normalmente llamada ”personalización de caja de opción”,
porque el usuario define los parámetros de funcionamiento del servicio, seleccio-
nando sus preferencias de una lista de cajas de opciones. Este tipo de personaliza-
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Figura 6.1:Etapas del Proceso de Personalización

ción es frecuentemente usada por los sistemas de hipermedia adaptables, en los que
las opciones seleccionadas se almacenan en el perfil de usuario [MPR00].

La personalizacíon adaptativa: se realiza una personalización avanzada, seleccio-
nando el contenido de las páginas que se visitan, de acuerdocon las acciones del
usuario anteriormente realizadas en ese servicio. Esta información es procesada y
guardada en su perfil de usuario durante la interacción del usuario con el sistema, y
posteriormente analizada para adaptar la visita [DGR03].

6.1.1. Trabajos previos

En la literatura podemos encontrar algunos trabajos orientados a dar una visión ge-
neral de la personalización en la web a través de herramientas y aplicaciones disponibles
para llevar a cabo procesos de este tipo [EV03], [PPPS03]. Enla mayorı́a de ellos se re-
vela que las técnicas de minerı́a más utilizadas dentro del proceso de personalización son
el clustering y las reglas de asociación [Mob05], [EV03], [MCS00].

Por ejemplo en [GG02] se presenta un sistema de recomendaci´on mediante la inte-
gración de técnicas de personalización y de minerı́a a través de clustering, basadas en el
comportamiento de usuarios junto a estrategias de marketing aplicado a las tiendas vir-
tuales.

Quizás uno de los enfoques más representativos para la personalización de la web
desde la minerı́a está propuesto por Mobasher [MCS00], [Mob05]. El objetivo es cap-
turar y modelar los patrones del comportamiento y perfiles deusuarios que interactúan
con un sitio Web. Estos trabajos utilizan las técnicas de clustering y reglas de asociación
tradicionales para obtener los patrones del comportamiento y los perfiles de usuarios.
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El enfoque que nosotros adoptamos en esta tesis sigue las ĺıneas generales de los
trabajos de Mobasher, pero con la utilización de las técnicas con lógica difusa que nos
permitirán una mayor flexibilidad tanto en el manejo de información como en la interpre-
tación de los resultados. Hay otras diferencias entre el enfoque de Mobasher y el nuestro,
ya que la agrupación que realiza el primero para determinarlos perfiles de usuarios es a
través depáginas vistas, mientras que nosotros lo hacemos a través de sesiones de usuario.

Además, nosotros planteamos un modelo para la obtención de los perfiles de usuario,
utilizando la definición dada en [MBKV+02], que nos servirá para realizar la represen-
tación de los perfiles. Esta representación las almacenaremos utilizando ellenguaje XML
que nos facilitará el manejo en un futuro de ellos.

6.2. Perfiles de usuario

Como ya hemos visto en la sección anterior, los perfiles de usuario se pueden en-
marcar dentro del proceso de personalización como una estructura de almacenamiento de
información sobre las preferencias del usuario obtenidas, en nuestro caso, a partir de un
proceso de explotación de los ficheros log.

En general podemos definir un perfil comouna coleccíon de datos acerca de un usua-
rio. Por ejemplo, éste puede ser rellenado con información relacionada con el método
de conexión utilizado, el terminal utilizado, patrones decomportamiento e intereses del
usuario. Esta información se puede completar con datos obtenidos directamente de los
usuarios a través por ejemplo de formularios que soliciteninformación tal como la edad,
la residencia habitual, e-mail, teléfono fijo o móvil, etc. Parte de la información del perfil
de usuario puede ser estática, como la fecha de nacimiento,el nombre, etc.; y normal-
mente es introducida manualmente, de una sola vez por el usuario. Otra sin embargo es
dinámica, como por ejemplo los intereses del usuario, que cambian y por consiguiente es
aconsejable que sean determinados automáticamente. Estosignifica que para obtener un
perfil más actual y preciso, es necesario acompañar las acciones del usuario de la forma
más cercana posible. Por eso se recoge, procesa y guarda información de las acciones del
usuario, que sirve para, entre otras cosas, determinar que perfiles de otros componentes
del sistema interactúan con el perfil actual, ası́ como paraproceder a las depuraciones y
actualizaciones que se tengan que realizar [DGR03].

Hay perfiles de usuario que pueden almacenar por ejemplo, todo lo relacionado a la
información relativa al ambiente de escritorio incluyendo el contenido del menú inicio, los
iconos que aparecen en el escritorio y otras caracterı́sticas acerca del ambiente GUI que a
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los usuarios les está permitido personalizar. Estos perfiles son almacenados en servidores
centrales y al identificarse en el sitio Web se descargan de forma local y ası́ está disponi-
ble la información de configuración del usuario. A este tipo de perfiles se los denomina
roaming profile. Las ventajas que puede presentar estos tipos de perfiles sonque se ne-
cesita una mı́nima configuración, gran accesibilidad, losajustes que realiza el usuario se
mantienen y el almacenamiento centralizado para facilitarel backup, la recuperación y la
administración. Las desventajas un pequeño incremento en el tráfico de la red, susceptible
a la corrupción, y puede ralentizar el tiempo de conexión [SSTK07].

6.2.1. Trabajos previos

En la literatura podemos encontrar diferentes definicionessobre los perfiles de usua-
rios. Por ejemplo en [MCS00] define un perfil de usuario como ungrupo de páginas visita-
das y donde”cada uno de los grupos de URL puede ser mirado como un perfil deusuario
virtual indicando qúe tan diversos pueden ser los grupos que acceden a un conjuntode
link en el sitio dentro de sus transacciones respectivas”. Nasraoui también define el perfil
de usuario como”la información acerca de los atributos demográficos de los usuarios y
preferencias que son obtenidas explicitamente o implicitamente” [NFJK99], [NKJF00],
[NK00], [NK02].

También en [VP07] se plantea un perfil de usuario a partir de un modelo de com-
portamiento de navegación. En dicho modelo, se utiliza tres variables para modelar el
comportamiento: secuencias de páginas visitadas, el contenido de las secuencias de pági-
nas y el tiempo que permanece en la página. Este modelo lo ha definido dentro de un
vector de comportamiento definido: sea un vectoru = [(p1, t1), ..., (pn, tn)], donde el par
(pi, ti) representa laith4 página visitada(pi) en un porcentaje de tiempo de espera en una
sesión(ti).

Nosotros nos basaremos en el perfil descrito en [MBKV+02], donde se distinguen dos
tipos de perfiles: losperfiles simples, que son representados por un conjunto de términos
extraı́dos de documentos estimados interesantes para ese usuario, y losperfiles extendidos
que contienen conocimiento adicional acerca del usuario, tales como el nivel educativo,
de grupo de edades, de idioma, el paı́s, entre otras. La justificación para la elección de esta
definición de perfil es porque recoge tanto las definiciones como la información que otros
autores sugieren que debe tener el perfil, pero además dan una definición formal para un
mejor manejo de la estructura desde un punto de vista computacional. Dicha definición
formal se incluye a continuación.
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6.2.2. Definicíon formal del perfil de usuario

Denotaremos comoE el conjunto de los perfiles extendidos. Un perfil extendidoe1

pertenece aE, 1 ≤ i ≤ s, siendos el número de perfiles obtenidos, que puede ser repre-
sentado en la tupla: [MBKV+02]

ei =
(

Li,Ki, z
′

i, Vi

)

(6.1)

donde:

Variables de identificacíon: dondeLi = (li1, li2, li3, . . . , lic) es el conjunto de
identificación de variables de los archivos Web log,c es el número de variables,
acerca de la identificación del usuario como por ejemplo el host (dominio o direc-
ción IP), el agente de navegación (nombre y versión), entre otros que son almace-
nados en dichos ficheros.

Variables de clickstream: dondeKi = (Ki1,Ki2,Ki3, ...,Kir) es el conjunto de
las variables de clickstream representado por el peso asociado a cada páginaj dis-
ponible,1 ≤ j ≤ r, donder es el número de variables de cliskstream considerados,
expresado en base a lapsos de tiempo en la página; si la página j no es visitada el
valor dekij es 0.

Perfil simple: donde un perfil simplezi ∈ Z , siendoZ el conjunto de perfiles de
usuarioZ = {z1, z2, ..., zd}, siendod el número de perfiles.T es el conjunto de
términosT = {t1, t2, .., tn} siendon el número de términos, yz

′
la relación del

conjunto de perfiles y los términosz
′

i = (t
′

i1, t
′

i2, t
′

i3, . . . , t
′

ia) siendot
′

ij ∈ T donde
a es el número de términos en el perfil definido por la función:

G : ZxT −→ [0, 1] ∀z
′

∈ Z, t
′

∈ T,G
(

z
′

, t
′
)

= µz′

(

t
′
)

(6.2)

Variables demogŕaficas:dondeVi = (vi1, vi3, vi3, . . . , vib) representa el conjunto
de variables demográficas, siendob el número de variables a considerar. Las va-
riables demográficas están relacionadas con aspectos demográficos y/o sociales del
usuario, incluyendo el rango de edad del usuario, su nivel educativo, su idioma,
entre otras. Como estas variables pueden ser imprecisas, las técnicas difusas pue-
den manejar estos datos con diferentes tipos de granularidades, dependiendo de la
variable a modelizar.
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En la figura 6.2 se puede ver un ejemplo relacionado con la definición que acabamos
de dar, donde podemos ver las diferentes variables del perfilextendido con algunos valo-
res. En el caso de lasvariables de identificación, los valores a considerar podrı́an ser, por
ejemplo las IP, Host o los agentes, entre otras variables. Podemos ver también un ejemplo
de lasvariables de clickstreamdonde encontramos diferentes páginas que el usuario ha
visitado. En cuanto a lasvariables demogŕaficas, encontramos campos que pueden ser
tratados de manera difusa, tales como son la paciencia, el rango de edad, el nivel edu-
cativo, entre otros. Por último, podemos ver elperfil simple, que representa conceptos o
temas relacionados con la navegación del usuario. En la siguiente sección veremos esta
representación del perfil extendido del usuario en el lenguaje XML.

Figura 6.2:Ejemplo pŕactico de representación del perfil del usuario

6.3. Modelo de representacíon de perfiles de usuario: Repre-
sentacíon en XML

Es bien conocido que el lenguaje XML es hoy en dı́a uno de los lenguajes de repre-
sentación e intercambio de información más relevante enla Web. Es por esta razón que
presentamos un modelo de representación basado en este lenguaje que nos permita ma-
nejar con facilidad y automáticamente la información queya tenemos almacenada en el
perfil de usuario y que ya definimos en la sección anterior. Deeste modo, podemos deter-
minar la representación general del perfil del usuario a través del lenguaje XML mediante
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un esquema que se recoge en la figura 6.3.

Figura 6.3:Representación general del perfil del usuario en XML

A continuación explicaremos los diferentes campos que hemos representados con el
lenguaje XML y se ven en la figura 6.3.

< Identificacion Usuario >: Este campo esta relacionada con la definición del
conjunto de identificación de variables que hemos hecho en la sección 6.2.1 la cual
esLi = (li1, li2, li3, . . . , lic).

En esta parte del perfil se realiza la identificación del usuario, cuando decimos
identificación hablamos de aquel usuario que se haya conectado aunque sea una
vez al sitio y que se haya registrado o no en él. En este caso, surge un problema,
el cual veremos en la sección 6.4.2, que trata de los usuarios registrados o los no
registrado.

Cuando el usuario está registrado, al usuario lógicamente lo podemos identificar,
y de esta manera podremos realizar una personalización más adecuada a las pre-
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ferencias del usuario. Y en al otro caso, cuando el usuario noesta registrado, el
usuario es asignado a un perfil general relacionado con sus preferencias registradas
al momento de navegar por la Web. No está demás señalar quelas preferencias de
los usuarios que navegan por la Web son almacenadas en los ficheros Log.

<Páginas>: dentro de la definición del perfil también tenemos el campo llamado
páginas, este campo se refiere principalmente a las páginas que el usuario ha vi-
sitado durante su navegación por el sitio Web y se relacionacon la definición del
conjunto devariables de clickstreamla cual esKi = (Ki1,Ki2,Ki3, ...,Kir) (Ver
sección 6.4).

<Var Demográficas>: en el campo de las variables demográficas que hemos defi-
nido comoVi = (vi1, vi3, vi3, . . . , vib) en la sección 6.4 y aquı́ podemos ver algunas
variables que representan ciertas caracterı́sticas dentro de los perfiles del usuario
como por ejemplo la edad, el género, el idioma, el nivel educativo ó la paciencia
del usuario en su navegación. Dependiendo de la naturalezade cada variable y de la
fuente de origen, podemos determinar los valores que puedentomar en las etiquetas
correspondientes en XML.

Por ejemplo, para laedad, su valor se podrı́a tomar directamente de formularios
que haya en el servidor de aplicaciones ó, a falta de un valorconcreto especificado
por el usuario, se podrı́a estimar en función de las páginas que visita. En el caso de
la web de la Escuela, por ejemplo, para accesos identificadosen los que se conoce
a priori si el usuario es alumno o no, se podrı́an establecer etiquetas lingüı́sticas
relacionando los alumnos con la etiquetajoven; sin embargo, para accesos no iden-
tificador, se podrı́a establecer la misma etiqueta si se identifica el perfil de usuario
como perteneciente al grupo de los alumnos.

Para la variable delgénero, sin embargo, es mucho más difı́cil establecer si el usua-
rio es hombre ó mujer simplemente por su navegación, aunque en estudios muy
orientados a dicha distinción se podrı́a también estimarsi el usuario es de un géne-
ro ú otro dependiendo de las páginas que visita. Indudablemente, la obtención de
dicha información a partir de formularios no dejarı́a dudaalguna sobre el valor de
la variable.

En el caso de la variable delidioma, se puede suponer que si el usuario permanece
un tiempo razonable en una página escrita en un determinadoidioma es porque
entiende ese idioma. No obstante, lo contrario no se puede afirmar, ya que si un
usuario no permanece en la página no podemos saber si es porque la página no le
interesa ó porque no entiende el idioma. Elementos adicionales pueden ayudarnos a
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determinar el valor de este campo, como por ejemplo, que el usuario vea la misma
página (respecto al contenido, no con el mismo nombre, obviamente) en una versión
idiomática diferente.

Otra de las variables es lapaciencia, la cuál está relacionada con el tiempo de nave-
gación del usuario por el sitio Web. Obviamente, esta variable es altamente subjeti-
va, y puede ir determinada en función de la página en cuestión, ya que las páginas
que contengan menos gráficos y que sean densas en texto llevarán asociado un ma-
yor tiempo de lectura, por lo que el usuario necesitará máspaciencia para leer la
página completa. A estos valores de tiempo les hemos asociado etiquetas lingüı́sti-
cas para entender de mejor manera el tiempo que utiliza en su navegación. En la
figura 6.4 podemos ver la definición de las etiquetas para la variable de Paciencia.

Figura 6.4:Etiquetas ling̈úısticas para la variable paciencia.

Como muestra la figura 6.5, hemos definido tres etiquetas: poco paciente, paciente
y muy paciente en función del tiempo en minutos que el usuario permanece en la
página. De esta manera podremos entender más fácilmentelo paciente que pueden
llegar a ser los usuarios dentro de algún sitio Web.

Por último, la variablenivel educativoestá relacionada con la dificultad que po-
see la página para su entendimiento o su lectura. Los valores de esta variable nos
pueden ayudar también a hacer alguna estimación sobre la edad de los usuarios.
Por ejemplo, si la navegación de un usuario se muestra impaciente a lo largo del
sitio web, y éste está dedicado a la literatura, se puede suponer que el usuario no
está interesado en los contenidos ó que no tiene una edad adecuada para los mismos
porque es muy joven ó que su nivel educativo es bajo.
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<Perfil Simple>: por último, está el campo delperfil simple del usuario, el cual
hemos definido en la sección 6.2.1 comoz
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dondea es el número de términos en el perfil.

Este campo está relacionado principalmente con las páginas visitadas por el usuario,
que se relacionan con la recuperación de información que el usuario haya realizado
en el sitio Web o dicho de otra forma, el contenido de las páginas que haya visitado
ó haya estado buscando.

Para conocer el contenido de las páginas web de forma operativa, sin tener que leer
la página completa, podemos ver las palabras clave ó más representivas de la página
en la meta etiquetaKeyword., que se encuentra en la secciónheadde las páginas
web. Esta marca nos indica las palabras claves que se relacionan con el tema o
términos importantes dentro del sitio o de la página web. Podemos ver un ejemplo
de las palabras clave en la etiqueta Keyword del sitio Web de la Universidad de
Granada (http://www.ugr.es). en la figura 6.5.

Figura 6.5:Ejemplo de palabras claves.

Cabe resaltar que en muchas páginas no se encuentran este tipo de marcas, por
lo que es necesario ver otras marcas que nos acerquen a determinar la informa-
ción relacionada con el contenido de las páginas tales como las marcas< H1 >

ó < TITLE > . Al analizar este tipo de marcas es necesario quitar lasStop-
words o palabras prohibidasconsistentes en artı́culos, preposiciones, conjunciones
y otras palabras del lenguaje que no aportan nada sobre el contenido semántico de
la página. En la tabla 6.1 podemos ver un ejemplo de diferentes páginas Web con
sus respectivas ”palabras claves”.
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Páginas Palabras claves

http://www.dcc.uchile.cl/ ljaramil/investigacion/búsqueda, web, multimedia, dinámica
semántica, mining, graph, universidad de chile

http://www.sadio.org.ar/ Sociedad Argentina de Informática
blog, bits 20, 2.0, dos punto cero,

http://www.bits20.com/ dos cero, blogs, redes, redes sociales,
adsense, adwords, diseño, 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 ṕaginas con sus respectivas palabras claves

6.3.1. Caso real para la representación del perfil de usuario en XML

Para realizar la representación de perfiles de usuarios, hemos obtenido la informa-
ción de los servidores Web, en este caso particular, de la Escuela Técnica Superior de
Ingenierı́as Informática y de Telecomunicaciones (ETSIIT) de la Universidad de Granada
(http://etsiit.ugr.es).

La información que se extrae de los servidores Web es procesada principalmente para
eliminar los elementos ruidosos para el análisis y de esta manera obtener un conjunto
de datos más limpio para el proceso. Estos elementos ruidosos pueden ser las imágenes,
javascripts entre otros elementos que pueden ser causante de un análisis poco eficiente y
resultados poco representativos.

El tamaño del archivo analizado fue de 98202 entradas y trasel procesamiento del
archivo se ha obtenido un archivo de 15676 entradas, el cuálpasa a ser el archivo objetivo
del análisis.

Una vez que se haya identificado las entradas depuradas de losarchivos log, identifi-
caremos las sesiones de usuarios. Para ello, utilizaremos el método Timeout, que hemos
explicado en la sección 3.4.3. Tras dicho proceso, aplicaremos sobre estas sesiones la
técnica de Clustering Difuso, utilizando el algoritmo c-medias difuso para identificar los
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grupos más similares entre las sesiones (Ver secciones 5.2.1 y sección 6.4). Una vez rea-
lizada esta etapa del proceso, lo que falta es representar los diferentes perfiles obtenidos
en el proceso de minerı́a.

A continuación veremos la representación para este caso particular del perfil del usua-
rio a través del lenguaje XML, para luego explicar cada parte de esta representación y
mostrar un ejemplo (Ver figura 6.6).

Figura 6.6:Representación de un caso particular de perfil de usuario

Comenzaremos explicando la parte del perfil llamadaIdentificacíon de usuario.Para
el caso de la Escuela Técnica Superior de Ingenierı́as Informática y de Telecomunicacio-
nes dentro de sus ficheros log encontramos que los usuarios noestán registrados y por
lo tanto, no tenemos una identificación clara de cada uno. Deesta manera lo que hemos
hecho es asignar a cada usuario a un grupo con preferencias similares y ası́ según estas
preferencias poder identificar al usuario si esalumnoo profesor.

Dentro de la definición del perfil también tenemos el campo de páginas, este campo
se refiere principalmente a las páginas que caracteriza al perfil, o sea a las páginas que el
usuario a visitado durante su visita al sitio de la Escuela.

En el campo de las variables demográficas hemos definido las etiquetas correspon-
dientes a las variables definidas en la sección 6.3.1. Concretamente, la edad, el género, el
idioma, la paciencia y el nivel educativo. De todas estas variables, podemos determinar a
priori el valor de la variable idioma, ya que el sitio web que estamos analizando está en
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español.

Por último, respecto a la definición del perfil simple del usuario formado por las pala-
bras claves de las páginas, en nuestro caso de estudio, no hasido posible extraerlas a partir
de la marcakeywordsde las páginas, por no estar definida dentro del sitio. Debido a esto,
hemos obtenido las palabras claves de las marcas< H1 >, y en ausencia de ellas, de las
marcas< TITLE >. En la tabla 6.2 podemos ver diferentes páginas con sus palabras
claves correspondientes.

Páginas Palabras claves

GET/apps/foro/index.php ETSIIT; Foros; Dudas; Redes
GET/alumnos/juliolo/genetica ETSIIT; Foros; Economı́a; Empresa
GET/alumnos/juliolo/hormcrec.htmlHTTP/1.1 Ingenierı́a; Informática;

Telecomunicación ;Planes ;estudios
GET/alumnos/mlii/eniac.htm ETSIIT; Foros; Practica; BIO
GET/alumnos/mlii/Harvard%20Mark %20I.htmHTTPETSIIT; Foros; practica; periféricos

Tabla 6.2:Ejemplo de ṕaginas del sitio http://etsiit.ugr.es con sus palabras claves

Una vez que ya hemos definido cada campo del perfil de usuario, veremos un ejemplo
de los resultados obtenidos al analizar 15676 entradas de ficheros de log obtenidos del
nuevo sitio de la Escuela, el cual hemos utilizado anteriormente en nuestros análisis. Con
los resultados obtenidos aplicando el clustering difuso hemos conseguido 12 diferentes
perfiles de usuarios. A continuación veremos un ejemplo de uno de estos perfiles. (Ver
figura 6.7).

De los perfiles obtenidos, podemos decir que la gran mayorı́ade ellos son de alumnos,
por lo que su edad es joven. Sólo uno de los perfiles corresponde a un profesor. Este perfil
de profesor se relaciona principalmente con temas como horarios, planes de estudios,
convocatorias, entre otros intereses (Ver Apéndice C). Además, los usuarios se muestran
pacientes o muy pacientes al momento de realizar su navegación por la páginas del sitio
web.

Si hacemos referencia a los perfiles de los alumnos podemos decir que la gran mayorı́a
de los alumnos visitan las páginas de los foros. Dentro de estos foros podemos encontrar
temas relacionados con la programación, la docencia, información general, asignaturas,
prácticas, entre otros temas, los cuales se reflejan claramente dentro de los perfiles obte-
nidos (Ver Apéndice C).

De forma general podemos decir que los términos relacionados con las páginas que
visita los usuarios de la Escuela son principalmente términos relacionados con la Escue-
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Figura 6.7:Perfil de usuario obtenido en el caso real
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la, la Docencia, Temas Generales del Foro, y lo más lógico es que aparezcan términos
relacionados con la Ingenierı́a, la Informática y las Telecomunicaciones.

6.4. Modelo para la obtencíon de perfiles de usuario

Los perfiles de usuario se pueden obtener de diferentes fuentes y a través de diferentes
procesos. Los métodos principales para la creación de losperfiles son:el método expĺıcito
o manual, que responde principalmente a la introducción de los datos a través de formula-
rios, elmétodo colaborativoo de composición a partir de otros perfiles, en donde los per-
files se pueden crear o actualizar a través de la interacción colaborativa con otros perfiles,
con los que se relacionan, recurriendo al conocimiento especı́fico del dominio y heurı́sti-
cas inteligentes; y por último, elmétodo impĺıcito, que utiliza técnicas especı́ficas para
extraer las caracterı́sticas para crear ó modificar autom´aticamente los perfiles, recurriendo
normalmente a técnicas de inteligencia artificial para realizar estas tareas [DGR03].

Del punto de vista delperfil expĺıcito, un perfil se construye guardando la actividad
directa del usuario, tı́picamente a través del llenado de formularios y cuestionarios. Cada
perfil puede contener información genérica como la fecha de nacimiento y el código de
área, también como alguna información dinámica, cuáldeba probablemente cambiarse
el tiempo como programas de televisión favoritos o las selecciones de fútbol. El perfil
expĺıcito requiere que los usuarios se involucren directamente y pongan la mayor parte
del esfuerzo, y por lo tanto depende de la motivación del usuario.

Un ejemplo del método expĺıcito es el sistema Doppelganger [Orw95], este sistema
construye perfiles de usuarios expĺıcitos utilizando métodos estadı́sticos y de aprendizaje
automático. El sistema Doppelganger aplica un algoritmo de agrupamiento o clustering a
los perfiles para descubrir usuarios semejantes, formando perfiles de grupos de usuarios.

En elmétodo colaborativose realizan predicciones automáticamente sobre los intere-
ses de un usuario recogiendo la información de los intereses de muchos otros usuarios.
Por ejemplo un sistema de colaboración para la recomendación sobre la preferencia de la
música podrı́a hacer predicciones sobre que música debe tener preferencia un usuario da-
do una lista parcial de las preferencias de ese usuario. Observar que estas preferencias son
especı́ficas al usuario, la información de uso recopilada proviene de muchos otros usua-
rios. El sistema Firefly [SM95] se basa en métodos colaborativos para recomendar música
a los usuarios. Un ejemplo mucho más actual lo podemos ver claramente en la tienda de
online llamada Amazon, que utiliza este tipo de método paraadaptar sus páginas según
las preferencias de sus usuarios o clientes. En la figura 6.8 podemos ver la interacción de
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diferentes perfiles y sus fuentes de información, para su actualización y cooperación entre
ellos.

En elmétodo impĺıcito los usuarios no están involucrados y se necesita de herramien-
tas para poder obtener información útil de los usuarios y que se pueden obtener utilizando
técnicas de minerı́a como por ejemplo, el clustering.

En nuestro modelo, el método básico es el método impĺıcito, aunque parte de la in-
formación que completa el perfil de usuario se obtiene de formularios y aplicaciones al
igual que en el método expĺıcito. En cuanto al modelo colaborativo, es aplicable una vez
tenemos identificados ciertos perfiles de usuarios con ciertas clases demográficas para
predecir a qué clases pertenecen otros usuarios sin identificar, pero con un perfil parecido
a los ya determinados.

Figura 6.8:Interaccíon entre diferentes perfiles y sus fuentes de información.

6.4.1. Obtencíon de datos

El conocimiento para la creación de los perfiles lo podemos obtener de la navegación
generada por el usuario. Los clicks que el usuario hace, nos indican el tiempo que una
página Web es visible en el navegador de un usuario.

Estos datos (Web log) son conjuntamente llamadosentradas de la navegación. Cada
vez que un usuario se conecta a un sitio Web, una sesión nuevacomienza. Cada click
en un URL, en una imagen o un enlace general, en una sesión de usuario que representa
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una entrada en el archivo Web log. Una sesión está cerrada cuando el tiempo transcurrido
entre dos click es más alto que un umbral colocado como prefijo [NFJK99].

Mientras navega por la Web, el usuario va dejando registradotodas las acciones que
realizó. El proceso de recoger los datos es efectuado por uso de elementos expĺıcitos o
impĺıcitos relacionados con el usuario. Los elementos expĺıcitos son básicamente formu-
larios, encuestas de opiniones y registros de los usuarios cuando navegan por un sitio Web.
Y los elementos impĺıcitos incluyen las cookies y los archivos log.

En la figura 6.9 se muestra el proceso de actividad de un usuario mientras navega
por un portal o por algún sitio Web. El servidor Web es la interfaz del sitio y maneja
las peticiones del usuario, estas peticiones son registradas en los ficheros log. El servi-
dor de aplicaciones permite la administración del sitio, la personalización y un motor de
búsqueda de contenido y el servidor de contenido es el administrador del contenido y do-
cumentos del sitio. Cuando el usuario interactúa con el sitio, realizando algún click sobre
una imagen, un botón, en un contenido, etc. es registrado enla tabla de actividad de la
página. Con el clisckstream y con los ficheros log, que se obtiene directamente del ser-
vidor Web, se puede realizar una identificación de sesión,para posteriormente identificar
y clasificar a los usuarios (perfiles extendidos) a través dealguna técnica apropiada de
minerı́a [MBKV+02].

Figura 6.9:Proceso de obtención 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 usuario en la Web es la falta
de conocimiento acerca de la identidad del usuario, de esta idea surgen dos situaciones
diferentes. La primera situación sonlos usuarios sin registrar, donde el perfil de usuario
puede identificarse o personalizarse con un grupo social, asignando un perfil general rela-
cionado con unas preferencias mostradas por el usuario mientras navega a través del sitio
Web.

La segunda situación se refiere a losusuarios registrados, si un usuario es identificado
de algún modo, entonces el sitio Web puede estar hecho a la medida según las preferencias
del usuario; del punto de vista de los negocios si un usuario ha visitado el sitio Web antes
y se ha registrado. El sistema sigue la pista al usuario de visitas previas junto con el perfil
del usuario, ası́ que puede usar esta información para realizar y personalizar el sitio Web.
Donde la personalización Web no precisa interacción y retroalimentación expĺıcita con
usuarios, sin un conocimiento a priori, el método clustering es una herramienta válida
para crear estos grupos de interés.

La personalización es una herramienta para atraer a los clientes probables, ası́ para
identificar a los usuarios con buenas experiencias en el sitio Web, podrı́an registrarse la
próxima vez que se conecten al sitio.

El usuario puede ser caracterizado por un conjunto de perfiles de otros usuarios, re-
lacionado a través de sus preferencias o intereses comunescon estos usuarios y ası́ es
identificado por algún grupo social. Cada grupo representaun grupo del usuario de in-
terés con patrones similares de navegación.

Esto se realiza a través de alguna técnica de minerı́a, como el Clustering, para des-
cubrir usuarios semejantes y con ellos formar perfiles de grupos de usuarios. Y de esta
manera, podemos inferir sobre aquellos usuarios que no se registren o no pertenezcan a
un perfil determinado y asociarlos a alguna clase o grupo semejante a su área de interés.

Luego de haber realizado un análisis general relacionado con el proceso de personali-
zación, revisado las diferentes definiciones de los perfiles de usuarios en la literatura y los
principales inconvenientes que se presentan en el manejo delos perfiles, ahora veremos
un modelo para la obtención de perfiles de usuario.
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6.4.3. Modelo para la obtencíon de perfiles de usuario

Proponemos un modelo que nos permitirá la representaciónautomática de perfiles de
usuarios de algún sitio Web, este modelo lo podemos ver en lafigura 6.10.

Figura 6.10:Modelo para la obtención de perfiles.

Fuente de informacíon: Este modelo nos permite analizar la información de lo
servidores Web, esta información es principalmente obtenida de los ficheros Log
que se almacenan en los servidores a medida que los usuarios vayan navegando por
algún sitio Web.

Existen diferentes tipos o formatos de ficheros log (ver sección 4.3.1), esto depen-
de principalmente del tipo de servidor que se utilice. El principal problema que se
presenta para analizar estos tipos de archivos es que carecen de una estructura de-
terminada, ya que sólo se sabe los campos con los cuales est´an constituidos y es
necesario realizar un proceso de identificación de transacciones para poder hacer
un mejor análisis.

Preprocesamiento e identificacíon de transacciones:Por consiguiente para rea-
lizar un buen proceso de Minerı́a, en este caso Minerı́a Web de Uso para la repre-
sentación de perfiles de usuarios es necesario realizar un buen preprocesamiento de
la información, ya que de esta manera nos garantizamos resultados más cercanos a
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la realidad. Por esta razón, dentro del modelo que presentamos se realiza un pro-
ceso de limpieza de los datos principalmente para eliminar transacciones que nos
impidan acercarnos más a la realidad de los clientes o usuarios.

La limpieza de los datos consiste principalmente en eliminar transacciones que con-
tengan imágenes(*.jpg, *.bmp, *.png, *.gif, etc), javascript(*.js), transacciones que
por alguna razón se repiten o sea son replicas y también hojas de estilos(*.css)que
no representen ningún significado importante para el análisis.

Al mismo tiempo que se realiza la limpieza de los datos, se identifican las entradas
o transacciones que va dejando registradas el usuario durante su navegación. De
esta manera se irá formando un conjunto de datos que posea una cierta estructura
para realizar el análisis, ya que la información obtenidade los servidores Web es en
bruto, o sea que carece de alguna estructura.

Continuando con el método que planteamos en la figura 6.10, la siguiente fase del
proceso luego de la identificación de las transacciones es la identificación de sesiones de
usuarios.

Identificación de sesiones de usuarios:Para realizar esta identificación de usua-
rio existe en la literatura diferentes métodos, los cualeshemos comentados en la
sección 6.1.1. Dentro de estos métodos podemos mencionaral reference length, el
métodomaximal forward references, el timeout, entre otros. Basándose en alguno
de estos métodos, se identificará las sesiones de usuarios, y también se determi-
nará el umbral óptimo de tiempo que permitirá definir cuando comienza y cuando
termina una sesión. Según estudios realizados (Ver sección 6.1.1) se estima que el
tiempo óptimo es de 30 minutos.

Cuando ya tenemos el conjunto de datos con una cierta estructura, o sea sin elemen-
tos ruidosos para el análisis, y también identificadas lastransacciones y las sesiones
de usuarios, es el momento de aplicar alguna técnica de Minerı́a para procesar el
conjunto de datos objetivo para el agrupamiento de sesionesde usuarios.

Miner ı́a: Como ya hemos comentado en capı́tulos anteriores, las técnicas más uti-
lizadas en la Minerı́a Web de Uso según la literatura existente en esta área son las
reglas de asociación (Ver Apéndice B) y elclustering.

Las reglas de asociación por ejemplo nos permitirı́an determinar las tendencias de
navegación de los usuarios y el clustering nos permitirı́aagrupar el conjunto de
transacciones por sesiones que posean similares páginas de navegación o quizás
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podrı́amos agrupar por el mismo número de IP (Ver sección 6.1.2), como ha sido
comentado en otras secciones y capı́tulos utilizaremos estas técnicas del punto de
vista difuso. Estos patrones encontrados pueden ser almacenados en los perfiles de
usuario y el clustering a su vez, nos permitirá la creacióny obtención de los perfiles
de usuarios, a través de los clusters o grupos de usuarios que hemos encontrados en
el análisis de agrupamiento de sesiones de usuarios por páginas Web similares.

6.4.4. Obtencíon de los perfiles de usuario a partir del clustering: Caso real

Para la representación de los perfiles, los clusters encontrados en el análisis anterior
(Ver sección 5.6.1) están fuertemente relacionados, ya que a partir de ellos podemos saber
cuales son las preferencias e intereses de los usuarios, y con la información entregada por
los mismos podremos crear los diferentes perfiles.

Por consiguiente, estos cluster nos llevarán a la creación de los perfiles a partir de
la información que el usuario ha dejado registrada durantesu navegación, en este caso
particular, por el sitio Web de la Escuela. Y a través de estarepresentación de los perfi-
les podremos inferir que perfil puede corresponder a los intereses o preferencias de los
alumnos ó los profesores.

La figura 6.11 representa la relación entre los clusters encontrados y la creación de
los perfiles, ya que a partir de los cluster, como lo hemos mencionado anteriormente, se
realizará la creación y representación de los diferentes perfiles.

A través del análisis del clustering podremos obtener losdiferentes conjuntos de las
sesiones de usuarios. Cada grupo o clusters posee un centroide, el cual es el elemento
que mejor representa al grupo encontrado. Cuando decimos uncentroide no quiere de-
cir que sea solo ”uno”, sino que pueden existir varias sesiones que poseen las mismas
caracterı́sticas y sean estas las que representen de mejor manera al grupo o clusters.

De esta manera al obtener los diferentes centroides de cada grupo encontrado, po-
dremos realizar una representación general de los perfilesde los usuarios. Esta represen-
tación reflejará diferentes caracterı́sticas importantes de los usuarios que navegan por el
sitio Web y que esta información puede ser muy útil al momento de realizar algún tipo
personalización dentro del sitio Web. Y de esta manera identificando los centroide de cada
grupo podremos identificar si las preferencias correspondea un profesor o a un alumno.
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Figura 6.11:Cluster vs Perfiles

6.4.4.1. Caso real

Es importante señalar que el análisis que hemos realizadoen el capı́tulo anterior es
fundamental para la creación y luego representación de los diferentes perfiles de usua-
rios, para este caso particular de la Escuela de Informática y Telecomunicaciones de la
Universidad de Granada.

Hemos planteado un enfoque para la agrupación de sesiones de usuarios, y a partir
de este análisis poder lograr identificar los diferentes perfiles de usuarios a través de los
grupos o clusters de sesiones que hemos logrado obtener. En la figura 6.12 podemos ver
este enfoque relacionado con la agrupación de las sesionesde los usuarios.

Con la agrupación de las sesiones de usuario el objetivo eraresolver la problemática
que se presenta en la falta de conocimiento acerca de la identidad del usuario, en donde en
el Web podemos encontrarnos con usuarios que se registran y con otros que no se registran
(Ver sección 6.4.2). De esta manera se puede identificar o personalizar a un grupo a los
usuarios no registrados, y ası́ asignar un perfil general querelaciona todas sus preferencias
o intereses.

En la tabla 6.3 podemos ver la identificación de los distintos grupos o clustering con
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Figura 6.12:Agrupacíon de sesiones para la creación de perfiles

los diferentes perfiles de usuarios.

Otro de los objetivos planteados era identificar a los usuarios que tengan un perfil de
alumno con un usuarios que pudiese ser un profesor. Con los diferentes grupos obtenidos
del análisis de la agrupación de sesiones hemos podido inferir entre que grupos tenı́an
más caracterı́sticas de profesor y que grupos tenı́an máscaracterı́sticas de alumnos.

Podemos ver un ejemplo de lo planteado en las siguientes figuras (Ver figuras 13 y
14). En estos perfiles que identificamos como perteneciente aalumnos y profesores res-
pectivamente, hemos hecho esta identificación principalmente basándonos en las páginas
que visitaron durante su navegación por el Web. Por ejemplo, si las páginas que fueron
visitadas tenı́an alguna relación con secciones del sitioWeb de la escuela como el Foros,
tablón de anuncios, entre otras podı́amos asumir que el usuario que habı́a hecho la nave-
gación era un alumno. Y por el contrario, si las páginas visitadas estaban relacionados con
planes, actas, entre otras, se podı́a asumir que el usuario que habı́a hecho la navegación
correspondı́a a un profesor.

Por ejemplo, si el usuario visita páginas como{profesores/jmaroza/} o{depar/ccia/mp1/index.h
tm}, asumiremos que el usuario conectado corresponde a un profesor, en cambio si el
usuario visita páginas como{ alumnos/mlii/eniac.htm} o{ apps/foro/index.php?action=foro&idforo=asignatura}
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Número del Cluster Perfil que identifica al Cluster
0 Perfil 1
1 Perfil 10
2 Perfil 6
3 Perfil 4
4 Perfil 2
5 Perfil 3
6 Perfil 11
7 Perfil 5
8 Perfil 9
9 Perfil 8
10 Perfil 7
11 Perfil 12

Tabla 6.3:Identificacíon de los clusters con su respectivo perfil

o la página está relacionado con algún foro del sitio, porlo tanto podemos asumir que el
usuario conectado corresponde a un alumno.
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Figura 6.13:Ejemplo de un Perfil de Usuario para un alumno

6.4.5. Obtencíon de la clasificacíon de los perfiles de usuarios a trav́es de
páginas web: Caso real

Existe otra manera de mirar los perfiles de usuarios, es a través de la clasificación de
páginas Web que clasifiquen en ciertos perfiles de usuarios.

Para este análisis de clasificación es necesario identificar las diferentes sesiones de
usuarios con las respectivas páginas y a la vez asociarlas alos diferentes perfiles de usua-
rio. De esta manera podremos clasificar los diferentes perfiles de usuarios con las páginas
que más se le asocien a ellos.

Esta clasificación nos servirá para determinar en una futura navegación de algún usua-
rio a qué perfil podrı́a pertenecer, esto va depender claramente a la página que el usuario
estarı́a visitando durante su navegación.
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Figura 6.14:Ejemplo de un Perfil de Usuario para un profesor

Para este análisis se han considerado las páginas de las distintas sesiones de usuarios,
para clasificar a los perfiles con ciertas páginas que se encuentran en dichas sesiones, y de
esta manera tener una mejor idea de que páginas son las de mayor trascendencias dentro
de los perfiles.

Luego de crear el conjunto de datos para el análisis, hemos realizado una clasificación
de los distintos perfiles encontrados con las páginas de cada sesión de usuario. Esta clasi-
ficación la hemos hecho a través del algoritmo C4.5 (ver Ap´endice D) que en el programa
Weka existe una versión más avanzada denominada J4.8, quees un algoritmo de apren-
dizaje basado en un árbol de decisión. Para este análisishemos evaluado la calidad del
clasificador mediante validación cruzada y siendo esta opción con la que hemos obtenido
los mejores resultados.

En el experimento realizado se han podido clasificar correctamente el 58.3 % de las
instancias con un valor Kappa de 0.5299 (que mide lo que se ajusta la predicción a la clase
real; 1.0 significa ajuste total) que se considera bueno parael caso de análisis.
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De esta clasificación podemos decir que existen varios perfiles dentro del análisis que
están determinados por algunas páginas especı́ficas como:

el perfil 10 está clasificado por la páginaGET/apps/convocatorias

el perfil 12 está clasificado por la páginaGET/apps/descargas,

el perfil 3 está clasificado por la páginaGET/alumnos/shin/shin.htm

el perfil 7 está clasificado por la páginaGET/alumnos/mlii

el perfil 4 está clasificado por la páginaGET/apps/foro/index.php

elperfil 11 está clasificado por la páginaGET/apps/foro/index.php?action=hebra&idhebra
=1819

el perfil 5 está clasificado por la páginaGET/alumnos/shin/shin.htm

el perfil 1 está clasificado por la páginaGET/alumnos/mlii

En cambio los demás perfiles están siendo clasificados no s´olo por una página en
especial sino por varias:

el perfil 6 está clasificado por la página

• GET/apps/foro/index.php

• GET/apps/tablon

• GET/alumnos/diegorp/canalplus.html

• GET/alumnos/diegorp/canal.css

el perfil 2 está clasificado por la página

• GET/apps/foro/index.php

• GET/apps/tablon
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6.4.5.1. Discusíon de los resultados de la clasificación de los perfiles de usuarios a
través de ṕaginas web

El análisis realizado de clasificación de los perfiles de usuarios a través de las páginas
web, nos entregó valores buenos para el modelo del árbol resultante. Es importante señalar
que los perfiles 6 y 2 tenı́an la mayor cantidad de elementos errópertenncneos clasificados.

Un aspecto interesante es que este análisis, corrobora losresultados que hemos obte-
nido con relación a los perfiles, por ejemplo podemos decir que que el perfil 10, que repre-
senta al perfil del profesor, está clasificado en este análisis por la páginaGET/apps/convocatorias,
y esta página dentro de la Universidad de Granada es muy utilizada por los profesores para
realizar las convocatorias de los exámenes.

También podemos decir que los demás perfiles de usuario hansido clasificados por
páginas relacionadas principalmente por la navegación que realiza un alumno; esto tam-
bién justifica los resultados relacionados con los perfilesde usuario a través del clustering.

Con respecto a las páginas que clasifican a los perfiles, podemos señalar que las pági-
nas del foro (GET/apps/foro/index.php)y tablón de anuncios (GET/apps/tablon) son pági-
nas que han estado presentes durante todos los análisis quehemos realizado, desde la
obtención de las reglas hasta la clasificación de los perfiles. Por lo tanto, estos representan
un comportamiento habitual y particular en la navegación de los alumnos por el sitio web
de la Escuela.

Otra página interesante es la de GET/alumnos/diegorp/canalplus.html, la cuál repre-
senta una clasificación diferente para los perfiles, ya que la gran mayorı́a están relaciona-
das con aspectos académicos dentro del sitio de la escuela por ejemplo GET/apps/descargas,
GET/apps/foro/index.php?action
=hebra&idhebra=1819, GET/apps/convocatorias, entre otras; en cambio esta representa
el lado menos académico del sitio, ya que se relaciona con aspectos extracurricular como
son programas o aspectos relacionados con la señal de canalplus.

6.5. Conclusiones

El perfil de usuario puede almacenar información interesante acerca de los usuarios o
clientes que navegan por un sitio web, y ası́ podemos conocersus hábitos y preferencias de
navegación, y poder ofrecer o recomendar al usuario información personalizada. Mediante
la lógica difusa, se puede manejar y representar de forma m´as flexible la información del
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usuario que sea vaga e imprecisa tal como la edad que tiene o cuán paciente es en su
navegación.

En este capı́tulo, hemos partido de una definición formal deperfil de usuario dada en
[MBKV +02] para nosotros proponer un modelo de representación delperfil en lenguaje
XML, que es uno de los lenguajes más éstandar hoy dı́a en la Web.

Para obtener los perfiles, hemos detallado un modelo de obtención de los datos basándo-
nos en las técnicas de minerı́a mostradas en este trabajo, principalmente el clustering. Es
más, desde un punto de vista experimental, hemos obtenido perfiles de usuario reales a
partir de los grupos demográficos resultados de los experimentos del capı́tulo anterior.
Además, hemos completado este modelo caracterizando los perfiles mediante las pági-
nas web que mejor los representaban, lo cuál nos ha permitido revalidar los resultados
obtenidos.

El siguiente capı́tulo se recogen las conclusiones sobre este trabajo y las ĺıneas de
investigación a seguir en el futuro.



Caṕıtulo 7

Conclusiones y trabajos futuros

7.1. Conclusiones

A lo largo de este trabajo nuestros objetivos han sido mostrar el potencial del uso
de la lógica difusa en el desarrollo de distintas herramientas en la Minerı́a Web de Uso.
Nos hemos centrado principalmente en la aplicación de técnicas tales como las reglas de
asociación difusas y el clustering difuso. Ello nos ha permitido la obtención de patrones
de navegación y análisis demográfico de los usuarios que navegan por un determinado
sitio web.

Además, la información obtenida con las técnicas anteriores nos ha permitido la ob-
tención de perfiles de usuario representados en XML a través de un modelo de obtención
desarrollado. A partir de estos perfiles de usuario se puedenllevar a cabo procesos de
personalización para la mejora del sitio web.

Para lograr esto hemos tenido que profundizar en cada uno de los procesos implicados
en la tarea de la Minerı́a Web del Uso, estudiando, definiendo, modelando e implementan-
do las técnicas más adecuadas para la consecución de nuestros objetivos. De forma más
detallada, la labor realizada queda descrita a continuaci´on:

Obtención de patrones de navegación:

• Hemos planteado un modelo de obtención de reglas de asociación difusas
mediante un análisis de preprocesamiento a partir de los ficheros log con una
representación transaccional de los datos, permitiéndole al usuario configurar
el contenido de las reglas a extraer.
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• A partir de las reglas obtenidas, hemos llevado a cabo un proceso de interpre-
tación semántica aplicando tanto medidas de interés objetivas como medidas
de interés subjetivas basadas en creencias obtenidas, entre otras cosas, a partir
de una encuesta real.

• Hemos experimentado sobre un sitio web real, que nos permitió validar los
modelos anteriores y obtener patrones de navegación que nos describen el
comportamiento de los usuarios que navegaban por el sitio analizado.

Análisis demográfico:

• Utilizando diversas técnicas del clustering hemos podidoestablecer una meto-
dologı́a para realizar diferentes agrupaciones de los elementos que participan
en un sitio web. Dicha metodologı́a implica no sólo la aplicación de algorit-
mos de clustering al uso sino también la obtención de una partición inicial de
datos y la aplicación de medidas de validación de los procesos realizados.

• Concretamente hemos agrupado tanto páginas como sesionesde usuario para
llevar a cabo nuestro análisis:

◦ Mediante un algoritmo de clustering de c-medias, hemos agrupado pági-
nas similares para la obtención de los contenidos más representativos en
la navegación de los usuarios.

◦ Ası́ mismo, hemos utilizado un algoritmo de clustering difuso de c-medias
para agrupar sesiones de usuarios y obtener diferentes grupos de usuarios
con caracterı́sticas similares y ası́ identificar a los usuarios que se conec-
tan a la web. Con este fin, una vez definido el modelo de datos hemos
tomado las medidas del coseno y del coseno extendido como medidas de
similaridad de patrones, siendo ésta última la más adecuada para tratar el
carácter sintáctico de las direcciones de las páginas.

• Como una etapa previa a los dos procesos anteriores, hemos utilizado el clus-
tering jerárquico para la obtención de la partición inicial de los datos y hemos
utilizado el coeficiente de partición y la entropı́a como medidas de validación
para las técnicas anteriores.

• Por último, hemos experimentado sobre un caso real que nos permitió identi-
ficar diferentes grupos demográficos de usuarios. Concretamente, para el sitio
analizado de la web de la E.T.S de Ingenierı́as Informáticay de Telecomuni-
cación de la Universidad de Granada (http://etsiit.ugr.es), se han identificado
grupos con caracterı́sticas asociadas al alumnado y otros con caracterı́sticas
más propias del profesorado.



7.2 Trabajos futuros 173

Construcción de perfiles de usuario:

• Hemos planteado una nueva representación de los perfiles deusuarios en
XML, basándonos en la definición formal propuesta por [MBKV+02].

• Hemos definido un modelo de obtención de los perfiles de usuarios, basándo-
nos en el análisis demográfico realizado anteriormente enlos procesos de mi-
nerı́a. Concretamente, hemos establecido una identificación de los diferentes
perfiles a partir de los grupos de usuarios recogidos en el anterior análisis de
clustering de sesiones de usuario.

• Hemos realizado una clasificación de los perfiles de usuarios a través de las
páginas web más representativas, la cual confirmó la caracterización de los
grupos de usuario obtenidos en el análisis del caso real.

7.2. Trabajos futuros

Finalizaremos este trabajo señalando algunas ĺıneas de investigación que han surgido
del estudio realizado y que no han sido abordadas, debido a que sobrepasan los objeti-
vos de este proyecto de investigación, o que han aparecido como consecuencia de sus
resultados. Estas ĺıneas de trabajo se recogen a continuación:

Extender los resultados obtenidos a otros sitios web hasta desarrollar una herra-
mienta integrada que incluya tanto los procesos de análisis descritos como la actua-
lización dinámica y on-line de los perfiles de usuario.

Ampliar el estudio de otras agrupaciones, asociaciones y relaciones entre los ele-
mentos que participan en el sitio web, como por ejemplo las IP’s y los perfiles de
usuarios, para ası́ completar el conocimiento que se puede extraer a partir de la
información inicial.

Hay que hacer notar que este trabajo ha tenido como uno de sus objetivos prin-
cipales la utilización y estudio de diferentes técnicas de minerı́a para la creación
y representación de perfiles de usuario. En un futuro, extenderemos el uso de los
perfiles de usuario para desarrollar un sistema de recomendación que complete el
proceso de personalización aquı́ iniciado.





Apéndice A

Lógica Difusa

La lógica difusa o borrosa parte del principio de que las cosas no son blancas o negras,
tal como establece la lógica clásica, sino con tonalidades y con múltiples valores, lo cual
se adapta mejor al comportamiento humano.

La información con la cual trabajamos diariamente no siempre presenta el grado de
perfeccion que caracteriza a los modelos matematicos que utilizamos para su tratamiento
automatico. En muchas ocaciones la información puede serincompleta(sólo describe
parcialmente la realidad),imprecisa(el valor de una variable se encuentra en un conjunto
de valores, pero no podemos precisar cual es) eincierta (no tenemos total certerza de que
la información sea verdadera).

Esto ha hehco que a lo largo de los años se hayan involucradosmodelos matemáticos
que permiten representar información imperfecta tales como la Terorı́a de la probabilidad,
la Teoria de la Evidencia de Dempster/Shafer [Sha76] y la Teorı́a de Factores de Certeza
[SB75]. Uno de dichos modelos es la Teoria de los Conjuntos Difusos [Zad75], propuesta
por L.A. Zadeh en 1965 y que desde entonces ha experimentado un fuerte auge debido a
las aportaciones de muchos otros investigadores.

La logica difusa se ha convertido en una potente herramientaa la hora de modelar
sentencias de lenguaje natural, y razonar con las mismas taly como lo hacen el ser hu-
mano, tipo de razonamiento que se ha dado en llamar razonamiento aproximado. La teorı́a
de subconjuntos difusos y la logica difusa, ambos propuestos por L. A. Zadeh [Zad75],
constituye los cimientos de la formalizacion de este tipo razonamiento.
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A.1. Conjuntos Difusos

La Lógica Difusa actualmente está relacionada y fundamentada en la teorı́a de los
Conjuntos Difusos. Según esta teorı́a, el grado de pertenencia de un elemento a un conjun-
to viene determinado por una función de pertenencia, que puede tomar todos los valores
reales comprendidos en el intervalo [0,1]. La representación de la función de pertenencia
de un elemento a un Conjunto Difuso se representa según la figura A.1.

Figura A.1:Formulacíon matricial de la Regresión Probabiĺıstica Lineal

De una forma mas formal podemos decir que el concepto de un conjunto difuso sobre
un universo X (tambien llamado preferecial) es una generalización del concepto gráfico
de conjunto en el que la funcion indicadora (el que indica si un elemento pertenece o no a
un elemento) tiene el intervalo real [0,1] en lugar del conjunto 0,1. Ası́ el conjunto difuso
A viene descrito por una funcion de pertenenciaµA

µA : X −→ [0, 1] (A.1)

Por lo general se suele identificar al conjunto con su función indicadora, que en el
contexto de la teoria de conjuntos difusos se denomina funcion de pertenencia. Por lo
tanto, seguiremos la siguiente notación.

A : X −→ [0, 1] (A.2)

de esta formaA (x) , dondex ∈ X , representa el grado de pertenencia del elemento
x al conjuntoA . Cuando el referencial es finito,X = {x1, x2, ..., xn} , usaremos la
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siguiente notación para representar a un conjunto difusoA sobreX:

A = {A(x1)/x1 + A(x2)/x2 + ... + A(xn)/xn} (A.3)

Ahora comentaremos brevemente algunos conceptos basicos sobre los conjuntos di-
fusos, donde:

Se dice que un conjunto difusoA es normal si existe al menos unx ∈ X tal que
A(x) = 1 .

Se llama soporte del conjunto difusoA al conjuntoSop(A) = {x ∈ X|A(x) > 0}.

Se llama núcleo del conjuntodifusoA al conjuntoKer(A) = {x ∈ X|A(x) = 1}.

El conjunto de subconjuntos difusos sobre un referencialX se nota porP̈ (X).Es
obvio queP (X) ⊂ P̈ (X).

Se dice que un conjunto difusoA es convexo si verificax ≤ y ≤ z ⇒ A(y)min(A(

x), A(z))

A.1.1. Operaciones b́asicas con conjuntos difusos

La extensión del concepto de conjunto no tendrı́a sentido sin extender simultánea-
mente las operaciones que podemos realizar con ellos. Las principales operaciones sobre
conjuntos son la unión, intersección y el complemento. Estas operaciones pueden gene-
ralizarse al caso de los conjuntos difusos de diversas formas. La condición indispensable
que deben verificar las extensiones es que, cuando los conjuntos inplicados son ordinarios,
éstas deben comportarse como los operadores ordinarios. Las familias de operadores di-
fusos mas importantes son los llamadost-norma, t-conormas y negaciones, que extienden
las operaciones deinterseccíon, uníon y complemento respectivamente.

A.1.2. Operadores de interseccion: t-normas

Una t-norma es una función:

i : [0, 1] × [0, 1] −→ [0, 1] (A.4)

que verifica las siguientes propiedades para cualesquieraa, b, c ∈ [0, 1]:
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Frontera:i(a, 1) = a

Monotonı́a:b ≤ c→ i(a, b) ≤ i(a, c)

Conmutatividad:i(a, b) = i(b, a)

Asociatividad:i(a, i(b, c)) = i(i(a, b), c)

La interseccion de dos conjuntos difusos A y B mediante una t-norma i se define
como:

(A ∩B)(x)− i(A(x), B(x)) (A.5)

Algunas de las t-normas más utilizadas son las siguientes:

Intersección Estandar:i(a, b) = min(a, b)

Producto Algebráico:i(a, b) = ab

Resta Acotada:i(a, b) = max(0, a + b− 1)

Intersección drástica:

i(a, b) =











a si b = 1

b si a = 1

0 si otro caso

A.1.3. Operadores de uníon: t-conorma

Una t-conorma es una función

u : [0, 1] × [0, 1] −→ [0, 1] (A.6)

que verifica las siguientes propiedades para cualesquieraa, b, c ∈ [0, 1]:

Frontera:u(a, 0) = a

Monotonı́a:b ≤ c→ u(a, b) ≤ u(a, c)

Conmutatividad:u(a, b) = u(b, a)
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Asociatividad:u(a, i(b, c)) = u(i(a, b), c)

La union de dos conjuntos difusos A y B mediante una t-normau se define como:

(A ∪B)(x)− i(A(x), B(x)) (A.7)

Algunas de las t-conormas más utilizadas son las siguientes:

Intersección Estandar:u(a, b) = min(a, b)

Suma Algebráica:u(a, b) = a + b− ab

Resta Acotada:u(a, b) = max(1, a + b)

Intersección drástica:

u(a, b) =











a si b = 1

b si a = 1

1 si otrocaso

A.1.3.1. Operadores de complemento: negaciones

Una negación es una funcion

c : [0, 1] −→ [1, 0] (A.8)

que verifica las siguientes propiedades para cualesquieraa, b, c ∈ [0, 1]:

Frontera:c(0) = 1 y c(1) = 0

Monotonı́a: sia ≤ b→ c(a) ≥ c(b))

Estas propiedades son mı́nimas que deben ser verificadas poruna negación, pero se
suelen exigir algunas otras propiedades para definir mejor negaciones desde un punto de
vista práctico:

Continuidad:c debe ser una función continua

Propiedad involutiva:c(c(a)) = a∀a ∈ [0, 1]
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A.2. Funciones de implicacíon

La lógica difusa generaliza los operadores de conjunción, disyunción y negación de la
lógica difusa clásica mediante el uso de t-normas, t-conormas y negaciones. El operador
de implicancia de la lógica clasica se extiende mediante una familia de operadores difusos
llamados implicaciones. Los operadores de implicación difusa verifican que en el caso de
conjuntos ordinarios se reducen a la implicación clasica.Una implicación difusa es una
función:

I : [0, 1] × [0, 1] −→ [0, 1] (A.9)

la cual verifica las siguientes propiedades para todoa, b ∈ [0, 1] [TV84]:

Si a ≤ b entoncesI(a, x) ≥ I(b, x)

I(0, x) = 1

I(1, x) = x

I(a, I(b, x)) = I(b, I(a, x))

Entre los operadores de implicación destacan dos importantes subfamilias de opera-
dores llamadas S-implicaciones y R-implicaciones.

Las S-implicaciones se definen mediante el uso de una t-conorma u y una negación c
como:

I(a, b) = u(c(a), b) (A.10)

Algunas S-implicaciones son las siguientes:

Kleenes-Dianes:Ib(a, b) = max(1− a, b)

Reichenbach:Ir = 1− a + ab

Lukasiewiez:Ia = min(1, 1 − a + b)
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Intersección drástica:

Ils =











b si a = 1

1− a si b = 1

1 si otrocaso

La implicación drástica es la mayor de las S-implicaciones. Las R-implicaciones se
definen mediante una t-norma continuai según la expresión.

I(a, b) = sup{x ∈ [0, 1]i(a, x) ≤ b} (A.11)

Algunas R-implicación son las siguientes:

Godel:

Ig(a, b) =

{

1 a ≤ b

b a > b

Goguen:

I∆(a, b) =

{

1 a ≤ b

b/a a > b

Lukasiewiez:Ia(a, b) = min(1, 1− a + b)

Drástica:

ILR(a, b) =

{

b a = 1

1 otro caso

Como puede apreciase la implicación de Lukasiewiez pertenece a ambas familias. La
implicación drástica es el menor de las cotas superiores de R-implicaciones.

A.3. Variables Lingüı́sticas

La Teorı́a de Conjuntos Difusos puede utilizarse para representar expresiones lingüı́sti-
cas que se utilizan para describir conjuntos o algoritmos. Los Conjuntos Difusos son ca-
paces de captar por sı́ mismos la vaguedad lingüı́stica de palabras y frases comúnmente
aceptadas, comogato pardo o ligero cambio. La habilidad humana de comunicarse me-
diante definiciones vagas o inciertas es un atributo importante de la inteligencia
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En la lógica difusa, los conceptos imprecisos se representan mediante unaetiqueta
lingǘıstica [Zad75]. Las etiquetas lingüı́sticas son en definitivas conjuntos difusos me-
diante lo que se da semántica a un identificador que representa un concepto o un califi-
cativo. Un ejemplo de etiqueta es alto, esta etiqueta se representa mediante un conjunto
difuso que tiene como referencial el conjunto de las alturasposibles. Una representación
subjetiva de esta etiqueta la podemos ver en la Figura A.2.

De manera informal, una variable lingüı́stica es una variable que toma valores dentro
de un dominio formado por etiquetas lingüı́sticas, definidas sobre un referencial adecua-
do. Por ejemplo, la variable lisngüı́stica altura de una persona podrı́a tomar valores dentro
del dominio{bajo, medio, alto, muy alto}. Estas etiquetas son conjuntos difusos cuyo
referencial es el conjunto (numerico) de las alturas posibles de una persona. Una repre-
sentación subjetiva de las etiquetas mensionadas se muestran en la Figura A.2.

Figura A.2:Etiquetas ling̈úıstica para la variable altura.

El uso de estas variables permite un razonamiento más cercano al nuestro, ya que
disminuye la granularidad del dominio de los valores de una variable. De esta forma es
más sencillo definir reglas y conceptos, semánticamente intuitivos, que involucren varia-
bles con un referencial numérico o con un alto número de valores, como es el caso de la
variable .altura”.

Para cuantificar el grado de relacion entre los valores (etiquetas) de distintas variables
lingüı́sticas en base a los datos almacenados en la base de datos, basta con medir los
cardinales y cardinales relativos de los conjuntos difusosinducidos por dichas etiquetas,
y utilizarlos para la evaluacion de sentencias cuantificadas.
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Reglas de Asociacíon

Dado un conjunto de ı́tems, las reglas de asociación describen como varias combina-
ciones de ı́tems están apareciendo juntas en los mismos conjuntos. Una tı́pica aplicación
de regla de asociación está dentro del análisis llamado ”datos del carro del supermerca-
do”. El objetivo es encontrar regularidades en los comportamientos de los clientes dentro
de términos de combinaciones de productos que son comprados muchas veces en un con-
junto, o sea reglas que reflejen relaciones entre los atributos presentes en los datos.

El descubrimiento de reglas de asociación busca relaciones o afinidades entre los con-
juntos de items (ı́tem sets). Un conjunto de artı́culos se define como cualquier combina-
ción formada por dos o más artı́culos diferentes de todos los artı́culos disponibles.

Una regla de asociación se forma por dos conjuntos:el antecedente y el consecuente.
Las reglas generalmente se escriben con una flecha apuntandohacia el consecuente desde
el antecedente, por ejemplo0123 −→ 4567. Una regla de asociación indica una afinidad
entre el antecedente y el consecuente, y generalmente estáacompañada por estadı́sticos
basados en frecuencias que describen esta relación.

Las medidas más utilizadas para describir las relaciones entre antecedente y conse-
cuente son elSoporte (Supp), y la Confianza (Conf), los cuales son valores numéricos.
Para describirlos necesitamos de algunas definiciones previamente.

Podemos definir aI como un conjunto de ı́tems y aT como un conjunto de transaccio-
nes con ı́tems enI , ambos conjuntos finitos. Una regla de Asociación que es de la forma
A −→ C, dondeA,C ⊆ I, A,C 6= 0 y A ∩ C = 0 . La reglaA −→ C significa que
”toda transacciónT queA contieneC contiene”.
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El soporte de un ı́temsetI0 ⊆ I es:

supp(I0, T ) =
|{t ∈ T |I0 ⊆ t}|

|T |
(B.1)

es la probabilidad de que una transacciónT contengaI0 . Y el Soporte de una regla de
asociaciónA −→ C enT es:

Supp(A −→ C, T ) = supp(A ∪ C) (B.2)

y la confianza es:

Conf(A −→ C, T ) =
supp(A ∪ C)

supp(A)
=

Supp(A −→ C)

supp(A)
(B.3)

El soporte indica que porcentaje de los atributos de una regla aparecen con valor
positivo dentro de transacciones de un conjunto de datos. Y la confianza es la razón pro-
babiĺıstica deC con respecto aA, en otras palabras es la cardinalidad relativa deC con
respecto aA.

Las técnicas utilizadas para poder encontrar las reglas deasociación, intentan des-
cubrir reglas cuyo soporte y confianza es mayor o igual a dos umbrales, los cuales son
determinados por el usuario, llamadosMinsuppy Minconf, respectivamente. Tales reglas
son llamadas reglas fuertes.

A continuación se ilustra el cálculo del soporte y la confianza con un pequeño grupo
de transacciones:

{ciruela, lechuga, tomates}
{apio, dulcerı́a}
{dulcerı́a}

{manzanas, zanahorias, tomates, papas, dulcerı́a}

{manzanas, naranjas, lechuga, tomates, dulcerı́a}

{duraznos, naranjas, apio, papas}
{frijoles, lechuga, tomates}

{naranjas, lechuga, zanahorias, tomates, dulcerı́a}

{manzana, plátanos, ciruelas, zanahorias, tomates, cebolla, dulcerı́a}
{manzana, papas}
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Se puede ver, si se quiere obtener el soporte de manzana, de 10transacciones dispo-
nibles 4 contienen a manzana, por lo que supp(manzana)=4/10 = 0,4 , igualmente para
el soporte de la zanahoria, que hay 3 transacciones que la contienen, ası́ el:

supp(zanahoria)=3/10 = 0,3

supp(dulcerı́a)=0,6

Supp(manzana→ dulcerı́a)=0,3

Supp(manzana→ tomate)=0,3

Si el soporte es suficientemente alto y el conjunto de transacciones es grande, enton-
ces la confianza es un estimado de la probabilidad que cualquiera transacción futura que
contenga el antecedente, contendrá el consecuente. Del ejemplo se ve que:

Conf(manzana→ dulcerı́a)=Supp(manzana→ dulcerı́a)÷ supp(manzana)=0,3/0,4 =

0,75

Conf(manzana→ tomates)=0,75

Conf(zanahoria→ tomates)=1,0

El algoritmo de asociación tratará de descubrir todas lasreglas que excedan las cotas
mı́nimas especificadas para el soporte y confianza. La búsqueda exhaustiva de reglas de
asociación considerarı́a simplemente todas las combinaciones posibles de los elementos,
poniéndolos como antecedentes y consecuentes, entonces se evaluarı́a el soporte y la con-
fianza de cada regla, y se descartarı́an todas las reglas que no satisfacen las restricciones.

B.1. Algoritmo APrioriTID

El objetivo en todo algoritmo de búsqueda de reglas de asociación es encontrar las
reglas que satisfacen con la condición de confianza y soporte mı́nimo, y en este caso
también el factor de certeza mı́nimo. Esto es necesario porque sino la búsqueda se harı́a
exhaustiva, encontrándose al final una cantidad demasiadograndes de reglas generadas, y
no sabiendo que reglas son las que mejor representan el conjunto de datos.



186 Reglas de Asociacíon

Cuando se desea realizar una búsqueda en grandes conjuntosde datos, se debe tratar
de minimizar la cantidad de tiempo que se emplea en acceder las mismas, por cuanto estas
operaciones de acceso a disco son por lo general las más lentas del proceso.

El problema de la búsqueda y extracción de reglas de asociación en general suele
descomponerse en dos pasos:

Items relevantes (Large itemsets). Encontrar todos los conjuntos de ı́tems con rele-
vancia por encima del mı́nimo soporte. Los conjuntos de ı́tems cuya relevancia que-
de por encima del umbral serán los conjuntos de ı́tems relevantes (large itemsets) y
mientras los que queden por debajo no nos interesa (serán los ”small itemsets”).

Reglas de asociación. Genera las reglas de asociación utilizando los conjuntos de
ı́tems relevantes obtenido.

Por lo tanto, el algoritmo APrioriTID presentado por Agrawal en [AR94], se caracte-
riza porque no accede a la base de datos para obtener la relevancia de los candidatos. Para
ello utiliza los conjuntos auxiliaresCT[k].

Cada miembro del conjunto auxiliarCT [k] es de la forma< TID,X >, donde cada
X es un k-itemset potencialmente relevante (un candidato) presente en la transacción iden-
tificada por TID. Evidentemente,CT[1] se corresponde a la Base de Datos original en la
cual cada ı́temi es reemplazado por el ı́temset{i}. El elemento deCT[k] correspondiente
a la transacciónt es el par< TIDt, {c ∈ C[k]c ⊆ t} >. Si una transacción no contiene
ningún k-ı́temset candidato no tendrá una entrada enCT[k]. Se muestra en la figura B.1
el algoritmoAPrioriTID.

La caracterı́stica principal del APrioriTID es que, en cadaiteración, se recorre el con-
junto CT [k − 1] en vez de la Base de Datos completa para obtener la relevanciade los
itemsets deC[k] .

El tamaño de los conjuntos auxiliares CT[k] puede llegar a ser mucho menor que el de
la Base de Datos original tras unas cuantas iteraciones del algoritmo (para valores grandes
de k), lo que ahorra esfuerzo consumido en realizar operaciones de entrada y salida. Sin
embargo, para valores pequeños de k (especialmente cuandok vale 2 o 3), las entradas
correspondientes a cada transacción en CT[k] puede ocuparmás espacio que las propias
transacciones en la Base de Datos original: los conjuntos CT[k] puede llegar a ser mayores
que la base de datos inicial para valores pequeños de k.

Luego de describir el algoritmo también es importante comentar que la búsqueda ini-
cial de las reglas permite encontrar todas las asociacionesque satisfagan las restricciones
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Figura B.1:Algoritmo AprioriTID

iniciales de soporte y confianza. Esto puede llevar a obteneruna gran cantidad de reglas
de asociaron a partir de los datos, los cuales no serı́an manejables. Luego, es importante
reducir el número de reglas de manera que solo queden las más interesantes. Para eso
utilizaremos otra medida de las reglas de asociación, ya antes definida, que es el Factor
de Certeza.

La generación del conjunto candidato C[k] se realiza directamente a partir de los
conjuntos de ı́tems relevantesL[k − 1] . En primer lugar, se generan posibles candidatos
a partir del producto cartesianoL[k − 1]× L[k − 1] imponiendo las restricciones de que
los k − 2 primeros ı́tems de los elementos deL[k − 1] han de coincidir. Acto seguido
se eliminan del conjunto de candidatos aquellos itemsets que contienen algún[k − 1] −

itemset que no se encuentre enL[k − 1].

Por ejemplo, supongamos que L[3]={{123},{124},{134},{135},{234}}.
Tras la reunión C[4] será{{1234},{1345}}. La poda del conjunto de candidatos elimi-
nará el ı́temset{1345} porque el ı́temset{145} no está en L[3]. Por lo tanto, C[4] sólo
incluirá a{1234}.
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Apéndice C

Resultados de los Perfiles
encontrados en el sitio ETSIIT

En este apartado podemos ver los resultados obtenidos de losperfiles de usuario en-
contrados automáticamente del sitio de la Escuela Técnica Superior de Ingenierı́a In-
formática y de Telecomunicaciones (ETSIIT).
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Figura C.1:Perfil 1
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Figura C.2:Perfil 2
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Figura C.3:Perfil 3
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Figura C.4:Perfil 4
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Figura C.5:Perfil 5
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Figura C.6:Perfil 6
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Figura C.7:Perfil 7
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Figura C.8:Perfil 8
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Figura C.9:Perfil 9
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Figura C.10:Perfil 10
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Figura C.11:Perfil 11
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Figura C.12:Perfil 12
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Apéndice D

Weka

El sistema WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) fue desarrollado
en la Universidad de Waikato en Nueva Zelanda. Está implementado en el lenguaje de
programación Java y ha sido probado en los ambientes operativos Windows, Linux y
Macintosh. Implementa algoritmos de minerı́a de datos que pueden aplicarse a bases de
datos desde su ĺınea de comando o bien desde su interfaz gráfica.

Este sistema incluye una variedad de herramientas para transformar conjuntos de da-
tos. Permite realizar preprocesamientos de datos para transformarlos en un esquema de
aprendizaje, a fin de que sus resultados puedan ser analizados. Una manera de usar WE-
KA es aplicar un método de aprendizaje a conjuntos de datos yanalizar los resultados
para extraer información. Otra es aplicar varios métodosde aprendizaje y comparar sus
resultados en orden de escoger una predicción. Estos métodos son llamados clasificadores.

La implementación de los esquemas de aprendizaje son los recursos más valiosos
del sistema. Las herramientas para el Preprocesamiento de datos, llamados filtros, son
los segundos más importantes. La atención de WEKA se centra en los algoritmos de
clasificación y filtro, sin embargo, también incluye la implementación de algoritmos para
el aprendizaje de reglas de asociación y el agrupamiento dedatos (clustering).

Este software de distribución gratuita es posible obtenerlo del siguiente sitio de Inter-
net:{ http://w
ww.cs.waikato.ac.nz/ ml}, donde se encuentra una versión con java incluido para que pue-
da correr en cualquier Sistema Operativo.

Una vez instalado el software weka, se deben preparar los datos para poder hacer
minerı́a sobre ellos. Para esto se crea un archivo, que es un formato de relaciones de
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atributos (ARFF); este archivo es un archivo de texto de ASCII que describe una ĺınea
de casos que comparten un set de atributos. ARFF archivos fueron desarrollados por la
Machines Learning del Proyecto del Departamento de Inform´atica de la Univerisdad de
Waikato para el desarrollo de esta herramienta de software llamada WEKA.

Se indicará una breve descripción de cómo es el formato deeste archivo. ARFF ar-
chivo tienen dos secciones distintas; la primera es la información del encabezado, que es
seguida por la información de los Datos. El encabezado del archivo ARFF contiene el
nombre de la relación, una lista de los atributos (las columnas en los datos), y sus tipos.
Un ejemplo de encabezado de un archivo ARFF se puede ver en la figura D1: (las lineas
que empiezan con % son comentarios)

Figura D.1:Formato ARFF

La declaración @relation es definido como la primera linea en el archivoARFF. La
sintaxis es: @relation< realtion − nombre >, donde lo que va entre<> se escribe
el nombre de la base de datos o archivo que se va a ocupar; la declaraciones de atributo
toman la forma de una secuencia de orden de declaraciones @attribute que unicamente
define el nombre de aquel atributo y el tipo de dato. El orden delos atributos declarados
indican la posicion de las columnas en la seccion de datos delarchivo. Por ejemplo, si un
atributo es el tercero declarado entonces WEKA espera que todo los valores serán encon-
trados en la tercera columnas. La sintaxis para la declaración de @attribute es: @attribute
< attribute − nombre >< tipodedato >, donde se debe comenzar con un carácter
alfabético. Los atributos pueden ser numericos , nominales, fechas o string.

La seccion de los datos ARFF swl archivo contiene la linea de declaración de los
datos y las ĺıneas de los casos reales. La declaracion @dataes uan ĺınea sola que denota



205

el principio del segmento de datos en el archivo.

Los datos reales se representan sobre una sola ĺınea, conretorno de carro que denotan
el final del dato real; los valores de los atributos para cada caso o valor son delimitados
por comas. Ellos deben aparecer en el orden que ellos fueron declarados en la seccion de
encabezado del archivo. En el caso que algun dato sea desconocido debe ser representado
con un signo de interrogacion (?)

WEKA se centra en los algoritmos de clasificación y filtro, como también incluye
la implementación de algoritmos para el aprendizaje de reglas de asociación y el agru-
pamiento de datos (clustering). Cualquier algoritmo de estudio en WEKA es sacado de
la base de Clasificador; sorprendentemente poco es necesario para un clasificador bási-
co: una rutina que genera un modelo de clasificador de un entrenamiento de una dataset
(buildClassifier) y otra rutina que evalúa el modelo generado sobre una prueba no vista en
el dataset (classifyInstance). Un modelo clasificador es una traza de un mapa de complejo
arbitrario ”de todos excepto un”dataset atributo al atributo de la clase. La forma especifica
y la creación de esta traza, o el modelo, se diferencian del clasificador al clasificador. Por
ejemplo, el modelode ZeroR solamente consiste en un solo valor: la clase más común, o
la mediana de todos los valores numéricos en caso de predicción de un valor numérico.
ZeroR es un clasificador trivial, pero esto da un mas bajo funcionamiento de un dato de
dataset que considerablemente deberı́a ser mejorado por clasificadores más complejos.

Dentro del software también nos da la facilidad de filtrar los datos, de esa forma estos
filtros se preocupan de las clases que transforman los conjuntos de datos o dataset. WEKA
ofrece el apoyo útil para el proceso previo de datos. Se debetener en cuenta que la mayor
parte de los clasificadores en WEKA utilizan la transformación de los datos con los filtros
internamente.

Los clasificadores están en el corazón del WEKA. Hay muchasopciones comunes
para clasificadores, la mayor parte del cual son relacionados con objetivos de evaluación.
Ahora se muestra una lista de selección de los clasificadores en WEKA, los cuales son:

Weka.classifiers.trees.j48. Para crear árboles de decisión podados a través del algo-
ritmo C4.5.

Weka.classifiers.bayes. NaivesBayes-k. Valores precisos numéricos son escogidos
basados en el análisis basados en los datos que se entrenan,usando una presicion del
0.1 para atributos numéricos cuando llaman buildclassifier con el cero que entrena
casos.
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Figura D.2:Pseudo-ćodigo algoritmo C4.5

Weka.classifiers.functions.SMO (algoritmo optimización secuencial minima de Platt,
para entrenar un vector clasificador que usa polinomios, en si el algoritmo es capaz
de normalizar los datos perdidos y transformar datos nominales a binarios. Para ob-
tener estimaciones de probabilidad apropiadas, usa la opción que encaja modelos
de regresión logı́sticos a las salidas del support vector machine).

Weka.classifiers.lazy.kstar.KStar (K* es un clasificador basado por caso, que es la
clase de un caso de prueba lo es basado en la clase de aquellos casos de entrena-
miento similares, como determinado por alguna función de semejanza. La asunción
subyacente de clasificadores basados por caso como la K *, IB1, PEBLS, etc., es
que casos similares tendrán clases similares).

Weka.classifiers.rules.JRip (Esta clase pone en práctica a un principiante de regla
lógico, la Poda Repetida Incremental para Producir la Reducción de Error (RIP-
PER)).

Weka.classifiers.fuctions.LinearRegresion (multirespuesta regression lienal) (Clase
para usar regresión linear para predicción. Usa el criterio Akaike para la selección
modela, y es capaz de tratar con casos ponderados)
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Weka.classifiers.meta.ClassificationViaRegression-W (Clase para hacer clasifica-
ción que usa métodos de regresión)

Después de haber mencionado la parte de los clasificadores del WEKA comentaremos
la parte de clustering que trae el sistema, aquı́ el softwaretrabaja con 3 tipos de algoritmos
o cluster los cuales son EM, K-means y el Cobweb. Se dará ciertas definiciones para
entender cada uno de estos métodos de clustering.

EM, este método empieza obteniendo los parámetros de las distribuciones y los usa
para calcular las probabilidades de que cada objeto pertenezca a un cluster y usa es pro-
babilidad para re-estimar los parámetros de las probabilidades , hasta converger. Es re-
comendado hacer varias veces este proceso para garantizar la convergencia de los datos.
K-means, este método selecciona elementos aleatorios, los cuales representan el centro o
media de cada cluster. A cada objeto restante se le asigna el cluster con los cuales más se
parece, basándose en una distancia entre el objeto y la media del cluster. Después calcula
la nueva media del cluster e itera hasta no cambiar de medias.Cobweb, este método crea
un cluster jerárquico con un árbol de clasificación. En elárbol de clasificación cada nodo
es un concepto que tiene una descripción probabiĺıstica de ese concepto que resume los
objetos clasificados bajo ese nodo. La descripción probabiĺıstica incluye la probabilidad
del concepto(P (Ci)) y las probabilidades condicionales de pares atributos-valor dado
por el concepto(P (Ai = Vij|Ck)). Entre más grande es la proporción de elementos de
las clase que tiene ese atributo-valor, ese atributo-valores más predicativo sobre la cla-
se. Cobweb también considera en cada iteración, unir los dos mejores nodos evaluados y
dividir el mejor nodo evaluado. Cobweb depende del orden de los objetos. El método se
puede extender a valores numéricos usando distribucionesgaussianas.

Al ocupar alguno de estos métodos, los resultado pueden serguardados, para luego
poder ver esos valores agrupados a través de la visualización, que es una herramienta
grafica de representación de datos y de esa forma se puede determinar las tendencias de
los datos de una forma visual.

Nos queda solamente la parte de reglas de asociación y que existe un solo método de
asociación, y el esquema de asociación es el A Priori. El algoritmo APriori su objetivo
es obtener itemsets (conjuntos de valores que se repiten) deun determinado tamaño, pa-
ra combinarlos en reglas. Posee algunas ventajas como, que el algoritmo A Priori y sus
variantes son los más usados dentro de este tipo de análisis. Su eficiencia para grandes
volúmenes de datos es muy elevada y Ciertos SGBD son capacesde ejecutar este algorit-
mo dentro del núcleo del gestor. También este algoritmo presenta deficiencias como para
ciertos datos de entrada, los resultados intermedios consumen gran cantidad de recursos
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(memoria).



Apéndice E

Glosario

Apache: es un software (libre) servidor HTTP de código abierto paraplataformas
Unix (BSD, GNU/Linux, etc.), Windows, Macintosh y otras, que implementa el
protocolo HTTP/1.1 y la noción de sitio virtual.

ATM: El Modo de Transferencia Ası́ncrona o Asynchronous Transfer Mode (ATM)
es una tecnologı́a de telecomunicación desarrollada parahacer frente a la gran de-
manda de capacidad de transmisión para servicios y aplicaciones.

Cookies: Una cookie es un fragmento de información que se almacena enel dis-
co duro del visitante de una página web a través de su navegador, a petición del
servidor de la página. Esta información puede ser luego recuperada por el servidor
en posteriores visitas. Las inventó Lou Montulli, un antiguo empleado de Netscape
Communications. Al ser el protocolo HTTP incapaz de mantener información por
sı́ mismo, para que se pueda conservar información entre una página vista y otra
(como login de usuario, preferencias de colores, etc), ésta debe ser almacenada, ya
sea en la URL de la página, en el propio servidor, o en una cookie en el ordenador
del visitante.

CSV: Los ficheros CSV (del inglés comma-separated values) son untipo de docu-
mento sencillo para representar datos en forma de tabla, en las que las columnas
se separan por comas (o punto y coma en donde la coma es el separador decimal:
España, Francia, Italia...) y las filas por saltos de ĺınea. Los campos que contengan
una coma, un salto de ĺınea o una comilla doble deben ser encerrados entre comi-
llas dobles. El formato CSV es muy sencillo y no indica un juego de caracteres
concreto, ni cómo van situados los bytes, ni el formato parael salto de ĺınea. Estos
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puntos deben indicarse muchas veces al abrir el fichero, por ejemplo, con una hoja
de cálculo.

Datawarehouse:es una colección de datos orientadas a un dominio, integrado, no
volátil y variable en el tiempo que ayuda a la toma de decisiones de la empresa u
organización.

DNS:El Domain Name System (DNS) es una base de datos distribuida yjerárquica
que almacena información asociada a nombres de dominio en redes como Internet.
Aunque como base de datos el DNS es capaz de asociar distintostipos de infor-
mación a cada nombre, los usos más comunes son la asignaci´on de nombres de
dominio a direcciones IP y la localización de los servidores de correo electrónico
de cada dominio.

Gateway: es un equipo que permite interconectar redes con protocolosy arquitec-
turas completamente diferentes a todos los niveles de comunicación. La traducción
de las unidades de información reduce mucho la velocidad detransmisión a través
de estos equipos.

GUI: La interfaz gráfica de usuario (en inglés Graphical User Interface, GUI) es un
tipo de interfaz de usuario que utiliza un conjunto de imágenes y objetos gráficos
para representar la información y acciones disponibles enla interfaz. Habitualmente
las acciones se realizan mediante manipulación directa para facilitar la interacción
del usuario con la computadora. Surge como evolución de la lı́nea de comandos
de los primeros sistemas operativos y es pieza fundamental en un entorno gráfico.
Como ejemplo de interfaz gráfica de usuario podemos citar elescritorio o desktop
del sistema operativo Windows y el entorno X-Window de Linux.

Host: El término host (equipo anfitrión) en informática o computación puede refe-
rirse a:

• A una máquina conectada a una red de ordenadores y que tiene un nombre de
equipo (en inglés, hostname). Es un nombre único que se le da a un dispo-
sitivo conectado a una red informática. Puede ser un ordenador, un servidor
de archivos, un dispositivo de almacenamiento por red, una máquina de fax,
impresora, etc. Este nombre ayuda al administrador de la reda identificar las
máquinas sin tener que memorizar una dirección IP para cada una de ellas.

• A veces también se llama ası́ al dominio del equipo (Un dominio es la parte
de una URL por la que se identifica al servidor en el que se aloja).
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• También es el nombre de un fichero (fichero Hosts) que se encuentra en los
ordenadores y resuelve algunos DNS.

Html: es el acrónimo inglés de HyperText Markup Language, que setraduce al
español como Lenguaje de Marcas Hipertextuales. Es un lenguaje de marcación
diseñado para estructurar textos y presentarlos en forma de hipertexto, que es el
formato estándar de las páginas web. Gracias a Internet y alos navegadores como
Internet Explorer, Opera, Firefox, Netscape o Safari, el HTML se ha convertido
en uno de los formatos más populares y fáciles de aprender que existen para la
elaboración de documentos para web.

NSCA: Existen cuatro formatos disponibles para los registros de transacciones. Los
formatos de registro y los nombres predeterminados de archivos son los mismos
que los utilizados por otros servicios de IIS. Piense sobre qué desea realizar el
seguimiento en todos los servicios, cuántos archivos desea utilizar y sobre la manera
de establecer el tamaño de los archivos antes de elegir un formato para el servicio
SMTP.

Path Analysis: análsis de camino de navegación.

Petabytes:Un petabyte es una unidad de almacenamiento de información. Corres-
ponde a 1200 terabytes, mil doscientos millones de megabytes, o mil doscientos
billones de bytes. Se representa con el sı́mbolo PB.

Proxy: el término proxy hace referencia a un programa o dispositivo que realiza una
acción en representación de otro. La finalidad más habitual es la del servidor proxy,
que sirve para permitir el acceso a Internet a todos los equipos de una organización
cuando sólo se puede disponer de un único equipo conectado, esto es, una única
dirección IP.

Roaming Profile (Perfiles Móviles: almacenarán los cambios en la configuración
del perfil indicados por el usuario, tales como los archivos almacenados en ”Mis
Documentos” o los iconos existentes en el ”Escritorio”, o sea los usuarios pueden
acceder a sus ficheros y carpetas mientras trabajan, pudiendo conectarse desde dis-
tintos puestos.

Samba:es una implementación libre del protocolo de archivos compartidos de Mi-
crosoft Windows (antiguamente llamado SMB, renombrado recientemente a CIFS)
para sistemas de tipo UNIX. De esta forma, es posible que ordenadores con Linux
o Mac OSX se vean como servidores o actúen como clientes en redes de Windows.
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URL: significa Uniform Resource Locator, es decir, localizador uniforme de recur-
so. Es una secuencia de caracteres, de acuerdo a un formato estándar, que se usa
para nombrar recursos, como documentos e imágenes en Internet, por su localiza-
ción.

XML: sigla en inglés de eXtensible Markup Language (((lenguaje de marcas exten-
sible))), es un metalenguaje extensible de etiquetas desarrolladopor el World Wide
Web Consortium (W3C). Es una simplificación y adaptación del SGML y permite
definir la gramática de lenguajes especı́ficos (de la misma manera que HTML es
a su vez un lenguaje definido por SGML). Por lo tanto XML no es realmente un
lenguaje en particular, sino una manera de definir lenguajespara diferentes necesi-
dades. Algunos de estos lenguajes que usan XML para su definición son XHTML,
SVG, MathML.
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systemspáginas 385–392.

[Cro95] Croft W. (1995) What do people want from informationretrieval?D-Lib Magazi-
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[Kim96] Kimball R. (1996) The data warehouse toolkit.John Wiley & Sons, Inc. Publica-
tion:1996 New York.

[KJNY01] Krishnapuram R., Joshi A., Nasraoui O. y Yi L. (August 2001) Low-complexity
fuzzy relational clustering algorithms for web mining.Journal IEEE-FS9: 595–
607.

[KKR99] Kleinberg J., Kumar R. y Raghavan P. (1999) The web asa graph: measurements,
models, and methods.Lecture Notes in Computer Science(1627): 1–17.

[Kle99] Kleinberg J. (1999) Authoritative sources in a hyperlinked environment.Journal
of the ACM46(5): 604–632.

[KLR+98] Kennedy R., Lee Y., Roy B., Reed C. y Lippman R. (1998) Solving data mining
problems through pattern recognition.Prentice Hall, Upper Saddler River, New
Jersey.

[KLSS95] Kirk T., Levy A., Sayiv Y. y Srivastava D. (1995) Theinformation manifold.En
working notes of the AAAI Sping Simposyum: Infomation Gathering from Hetero-
geneous, Distributed Enviroments.AAAI Presspáginas 85–91.
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[MT96] Manila H. y Toivonen H. (1996) Discovering generalized episodes using minimal
occurences.En: Proc. Second international conference on knowledge discovery
and data miningpáginas 146–151.
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