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Resumen

Internet ha crecido aceleradamente en los Ultimos afios permitiendo la proliferacion del
comercio electronico. Se hace necesario que los sitios web sean mas intuitivos y accesibles para
los usuarios y a su vez, permitan a los proveedores que los negocios se logren exitosamente. La
mineria web aplicada al comercio electrénico forma parte de este estudio. Se describen las
etapas de la mineria web, su importancia para mejorar y viabilizar el comercio electrénico,
cémo contribuye a la clasificacion de informacion en la web y el uso de multiclasificadores en
esta actividad, asi como el rol de la personalizacién en el comercio electrénico para atender
usuarios con diferentes perfiles.

Abstract

In the last years Internet has grown quickly allowing the proliferation of the electronic
commerce. It is necessary that the web sites are more intuitive and accessible for the users and
allow to the providers that the businesses are achieved successfully. The web mining technology
applied to the electronic commerce (e-commerce), is part of this study. It describes the stages of
web mining, its importance to improve and make possible the electronic commerce, how it
contributes to the classification of information in the web and the multi-classifiers use in this
activity, as well as the role of the personalization in the electronic commerce to assist users with
different profiles.
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1 Introduccion

Este trabajo presenta un estudio de la forma en que la mineria web ha contribuido al desarrollo
del comercio electronico. El estudio recoge los requisitos en cuanto disefio, contexto,
funcionalidad y personalizacién que deben tener los sistemas web para hacer mas eficiente el
comercio electrénico. De ahi que en [86] se haya expresado que el desarrollo web es una mezcla
entre la publicacion y el desarrollo de software, entre el marketing y la computacion, entre las
comunicaciones internas y las relaciones externas, y entre el arte y la tecnologia. Uno de los
aspectos fundamentales es la aplicacion de técnicas de mineria de datos a informacion
procedente de la web. Es por ello que la mineria web es el tema principal de este estudio, en
especial su aplicacion en la extraccion de mayor conocimiento de los clientes, entidades,
empresas y relaciones entre ellos.

El trabajo esta encaminado a profundizar en el area de mineria de uso de la web, aunque
también se describen las &reas de mineria del contenido y de la estructura de la web, de manera
general. Con el auge del uso de Internet se ha favorecido el desarrollo del comercio electrénico
a través de sitios web, mediante los cuales tanto los vendedores como los compradores pueden
realizar transacciones de negocios de forma agil y rapida a través de la web. Actualmente
existen actividades comerciales, gracias al desarrollo de Internet, que previamente no estaban
disponibles o eran muy ineficientes, entre ellas: las interacciones con los clientes, incluyendo la
personalizacion del contenido, las campafas a través del correo electronico, los servicios al
cliente en linea y los estudios en linea, que proporcionan nuevos canales de comunicacion.
Todas estas actividades son imperativas para que las organizaciones y compariias optimicen sus
negocios electrénicos [58].

Con el objetivo de hacer méas eficiente el comercio electrénico, los vendedores deben
prestar atencién al conocimiento sobre el cliente para el establecimiento de soluciones viables
que contribuyan a mejorar el grado de satisfaccion de los clientes y ademas, se obtengan
incrementos en las ventas. La mineria web para el comercio electronico es la aplicacion de
mineria de datos para adquirir este conocimiento y mejorarlo. El uso de estas técnicas en el
comercio electronico puede ayudar a mejorar las ventas, mostrar caracteristicas de los productos
ylo servicios, ofrecer recomendaciones de compra o de informacidon que puedan resultar de
interés a los distintos usuarios, segun su perfil.

Muchas compafiias en la actualidad emplean las técnicas de mineria de datos para
anticiparse a las demandas de los clientes, y como resultado estas compafiias son capaces de
reducir producciones innecesarias y coste de inventario, de modo que pueden variar su
estrategia de negocio para obtener estos resultados [69].

En este informe se presenta el estudio de los sistemas de recomendacion que han permitido
el perfeccionamiento del comercio electronico. A través de la personalizacion basada en los
perfiles de los usuarios que visitan el sitio web y teniendo en cuenta los intereses de los clientes
y criterios de la comunidad, los sistemas de recomendacion producen diferentes tipos de salidas
y adoptan distintos métodos de recomendacion. A pesar de que el tema principal de este trabajo
es la mineria web aplicada al comercio electrénico, incluyendo la aplicacion de
multiclasificadores, también se contempla como el uso de métodos de computacion soft ha
contribuido al desarrollo de esta disciplina.

Este documento se ha organizado de la siguiente forma: La seccion 2, describe la
problemética del comercio electrénico y expone la importancia que para el desarrollo del
comercio electrénico posee la construccion de modelos web eficientes. La seccion 3 recoge la
aplicacion de la mineria web, sus categorias, estado del arte de otras técnicas como la
computacion soft en la mineria web, asi como las ventajas y desventajas de la aplicacion de la
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mineria web en el comercio electronico. La seccion 4 esta dedicada a la aplicacién de la mineria
del uso de la web y los sistemas de recomendacion al comercio electronico. En la seccion 5 se
explica el uso de multiclasificadores en la mineria web. La seccion 6 muestra los resultados
obtenidos en un caso de estudio. Finalmente, en la seccion 7 se presentan las conclusiones.
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2 Problematica del comercio electronico

Internet es un medio de comunicacion que permite el intercambio de informacién entre los
usuarios conectados a la red, que segun las Estadisticas de Usuarios Mundiales de Internet
actualizadas en Noviembre de 2005, conecta a mas de 8 millones de servidores encargados de
servicios de informacion y de todas las operaciones de comunicacién y de retransmision.
Internet llega a alrededor de 900 millones de usuarios en mas de 230 paises, ofreciendo una
oportunidad Unica, especial y decisiva a organizaciones de cualquier tamafio.

La rapida difusion y el gran interés en el mundo de la informatica han permitido la creacion
de la tecnologia Internet/web, una herramienta fundamental para redes de computadoras y sus
usuarios. Se abre asi un nuevo mercado que define la “economia digital”.

En la practica, muchas empresas usan Internet como un nuevo canal de ventas, sustituyendo
las visitas personales, correo y teléfono por pedidos electrénicos, ya que gestionar un pedido por
Internet cuesta 5% menos que hacerlo por vias tradicionales. Nace entonces el comercio
electronico, como una alternativa de reduccion de costes y una herramienta fundamental en la
actividad empresarial.

El comercio electronico es una metodologia moderna para hacer negocios que responde a las
necesidades de las empresas, comerciantes y consumidores de reducir costos, asi como mejorar
la calidad de los bienes y servicios, ademas de reducir el tiempo de entrega de los bienes o
servicios. Es el uso de la tecnologia para mejorar la forma de llevar a cabo las actividades
empresariales. EI comercio electrénico se puede entender como cualquier forma de transaccion
comercial en la cual las partes involucradas interactian de manera electrénica en lugar de
hacerlo de la manera tradicional con intercambios fisicos o trato fisico directo [13].

2.1 Ventajas y desventajas del comercio electronico

La aparicion del comercio electrénico obliga claramente a replantearse muchas de las cuestiones
del comercio tradicional, surgiendo nuevos problemas, e incluso agudizando algunos de los ya
existentes. En ese catalogo de problemas, se plantean cuestiones que van, desde la validez legal
de las transacciones y contratos sin papel, la necesidad de acuerdos internacionales que
armonicen las legislaciones sobre comercio, el control de las transacciones internacionales,
incluido el cobro de impuestos; la proteccién de los derechos de propiedad intelectual, la
proteccion de los consumidores en cuanto a publicidad engafiosa 0 no deseada, fraude,
contenidos ilegales y uso abusivo de datos personales, hasta otros provocados por la dificultad
de encontrar informacion en Internet, comparar ofertas y evaluar la fiabilidad del vendedor y del
comprador en una relacion electrdnica, la falta de seguridad de las transacciones y medios de
pago electrénicos, la falta de estandares consolidados, la proliferacion de aplicaciones y
protocolos de comercio electronico incompatibles y la congestion de Internet [13].

No obstante, las ventajas del comercio electronico y el estudio de los datos producidos de
la actividad comercial a través de Internet permiten, mediante la mineria web, hacer que el
comercio electrénico sea mas eficiente y comodo, tanto para clientes como para proveedores.

Entre las principales ventajas del comercio electronico, se pueden citar:

e Para los Clientes: Permite el acceso a mas informacidn, facilita la investigacion y
comparacion de mercados, abarata los costes y precios, aumenta la comodidad en las
actividades de negocio.

e Para las empresas: Mejora la distribucion, permite comunicaciones de mercadeo y
obtiene beneficios operacionales.
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2.2 Importancia de modelos web eficientes para el comercio electrénico

Un sitio web es a menudo el primer punto de contacto entre un cliente potencial y una
compariia. Es por consiguiente esencial que el proceso de exploracion/uso del sitio web se
realice de tal forma que logre ser tan simple y agradable para el cliente como sea posible. Las
paginas web cuidadosamente disefiadas constituyen la principal pieza para un buen “gancho” y
éstas pueden reforzarse con la informacién a la que se accede. El progreso del cliente se
supervisa por el registro del servidor web, donde se almacenan detalles de cada pagina web
visitada. Durante un periodo de tiempo se puede recoger un conjunto Util de estadisticas, que
puede usarse para afrontar ciertos problemas, por ejemplo: ;cuando el cliente abandoné el
carrito de la compra? o ¢por qué los clientes visitan una pagina pero finalmente no compran?
Por tanto, pueden descubrirse algunos problemas que pueden estar relacionados con paginas que
estan mal disefiadas.

De ahi que los desarrolladores de sitios web deben brindar especial atencion a la usabilidad
en la web, utilizar un modelo de proceso para sistemas interactivos y usar ademas, la ingenieria
de software. Un sistema es usable, si es eficiente su uso, facil de aprender, facil de recordar,
tolerante a los errores y subjetivamente agradable [20]. Por lo que es un aspecto que debe ser
atendido desde el primer momento.

Por otra parte, en [78] se definen otras caracteristicas de calidad de una aplicacion web:

e Funcionalidad: Determina si se tiene el conjunto de funciones apropiadas para las
tareas especificadas, verifica si la aplicacion hace lo que fue acordado en forma
esperada y correcta, si interactla con otros sistemas especificados, comprueba que lo
desarrollado esté acorde con las leyes, normas y estandares, u otras prescripciones y
previene accesos no autorizados a los datos y programas.

e Fiabilidad: Permite conocer con qué frecuencia el sistema presenta fallos por defectos
0 errores, y si se presentan fallos, como se comporta en cuanto al rendimiento
especificado y cudl es su capacidad de recuperacion.

e Eficiencia: Indica cudl es el tiempo de respuesta y rendimiento en la ejecucion de la
funcion y cuéntos recursos usa y durante cuanto tiempo.

e Capacidad de Mantenimiento: reconoce si es facil diagnosticar un fallo o identificar
partes a modificar, si es facil de modificar y adaptar, si hay riesgos o efectos
inesperados cuando se realizan cambios y si son faciles de validar las modificaciones.

e Portabilidad: determina si es facil de adaptar a otros entornos las herramientas y
tecnologias que en ese momento se poseen, si es facil de instalar en el ambiente
especificado, si se adhiere a los estandares y convenciones de portabilidad y si es facil
usarlo en lugar de otro software para ese ambiente.

Siguiendo estos requisitos se puede crear un sitio web de buena calidad, pero para medir si
se cumplieron las expectativas de su funcionamiento y eficiencia, e incluso efectuar mejoras, la
aplicacién de la mineria web seria un elemento a tener en cuenta para conocer qué factores
“ocultos” podrian afectar a aquellos sitios web de actividad comercial para brindar servicios de
excelencia.

2.3 Personalizacion en el comercio electrénico

El comercio electronico permite, como ya se ha mencionado, incrementar la oferta de productos
y servicios a los clientes. No obstante, el posible consumidor antes de efectuar una compra debe
sentirse comodo y seguro de realizar esta accion directamente a través de un sitio web. Es por
ello, que se hace necesario que el suministrador garantice que la informacion que se brinda a los
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clientes en el sitio web sea correcta, adecuada y fiable, ademas de gestionar medidas de
seguridad, de modo que el sitio sea confiable para el cliente y se respeten las condiciones de
privacidad.

Debido al gran nimero de visitantes que recibe un sitio web, se puede concluir que existen
diferentes tipos de clientes con distintas necesidades y prioridades (modelado del usuario) por lo
que se requiere personalizar. Segun [39] personalizar una aplicacion consiste en dotarla de
mecanismos que permitan al usuario manejar la informacion que contiene y los métodos de
acceso a ésta, de manera que dicha aplicacion se reconvierta a su medida en funcién de sus
expectativas y necesidades. La personalizacion puede traducirse en la construccion de diferentes
interfaces (adaptadas a cada aplicacion y cliente particular), en proporcionar caminos de
navegacion personalizados segun las preferencias y expectativas del cliente y en ofrecer
distintas politicas de negocio en cuanto a precios, opciones de pago, politicas de fidelidad
(promociones personalizadas, club de clientes, formas de atencion al cliente, entre otras).

Una alternativa en la que se puede aplicar la mineria web en el comercio electrénico seria
contribuyendo a la construccion sistemas de recomendacion basados en el conocimiento del
perfil del usuario. Estos sistemas se utilizan en el area del comercio electronico para proponer
productos a los visitantes del sitio web y ofrecerles informacion adecuada al tipo de usuario para
ayudarle a decidir los productos que van a comprar. Este aspecto sera analizado en otro epigrafe
con mas profundidad. La recomendacion se puede realizar sugiriendo productos al consumidor,
suministrando los productos con informacion personalizada o resumiendo la opinion de otros
visitantes, entre otras formas [92].

3 Mineria web

La mineria web o Web mining consiste en aplicar las técnicas de mineria de datos para descubrir
y extraer automaticamente informacion de los documentos y servicios de la web [26]. En
particular, la creacién, extraccion y mantenimiento de los modelos de usuarios en Sistemas de
Recomendacion en Internet mejora la experiencia del usuario en relacion con la informacion
que le es relevante reduciendo el problema conocido como sobrecarga de la informacién [40].

Sin embargo, las técnicas de mineria de datos no son facilmente aplicables a datos de la
web debido a problemas relacionados tanto con la tecnologia subyacente como con la ausencia
de estandares en el disefio e implementacion de péaginas web. La informacion contenida en
archivos log y otras fuentes de informacion debe ser procesada previamente a la obtencion de
los modelos [67].

En [26] se sefiala que la mineria web esta compuesta por tres tareas: descubrimiento de las
fuentes, seleccion y preprocesamiento de la informacion y descubrimiento de patrones generales
desde los sitios web, en esta Gltima es donde se realiza el proceso de mineria en si. En
investigaciones posteriores se considerd una cuarta etapa dirigida al analisis para la validacion
y/o interpretacion de los patrones minados [80].

La mineria web puede dividirse en tres areas o categorias principales: mineria de
contenido, mineria de estructura y mineria de uso, en funcién de los datos utilizados para
inducir los modelos.

3.1 Etapas de la mineria web

A continuacién se describen las cuatro tareas que forman parte de la mineria web (Figura 1).
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Recuperacion de la Extraccion de la Generalizacion
Datos Informacion Informacion (Reconocimiento de e
de la - > - I . Conocimiento
b (Descubrimiento de > (Selecciony »|  Patrones/Sistemas
we las fuentes) Preprocesamiento) de Aprendizaje)

Figura 1. Fases de la mineria web, tomado de [80].

3.1.1 Descubrimiento de las fuentes

El descubrimiento de las fuentes o la recuperacién de la informacién (RI) consiste en la
recuperacion automatica de los documentos relevantes, mientras que se asegura al mismo
tiempo, tanto como sea posible, que los no relevantes no sean considerados. El proceso de RI
principalmente incluye la representacion del documento, uso de indices y busqueda de
documentos.

El gran nimero de paginas en la web, su dinamismo, y la actualizacion frecuente hace a
las técnicas de uso de indices aparentemente imposible. En la actualidad, existen cuatro
enfoques para poner indices a los documentos en la web: indice humano o manual, indice
automatico, indice inteligente o basado en agentes e indice basado en metadatos.

Los futuros sistemas de descubrimiento de las fuentes haran uso de la tecnologia de
categorizacion de texto automatica para clasificar los documentos de la web en categorias. Esta
tecnologia podria facilitar la construccion automatica de directorios de la web como Yahoo, que
localiza documentos y los presenta en categorias. Alternativamente, esta tecnologia podria ser
usada para filtrar los resultados de consultas a los indices de busqueda.

Los estudios en RI incluyen la modelacion, desarrollo de interfaces con el usuario,
visualizacion de los datos, y filtros [3]. Un estudio mas detallado de RI en la web esta
disponible en [55].

3.1.2 Seleccién/Extraccion y Preprocesamiento

Una vez los documentos se han recuperado, el desafio es extraer conocimiento automaticamente
y otras informaciones requeridas sin la interaccién humana. La extraccién de la informacion
(El) es la tarea de identificar fragmentos especificos de un documento que constituyen su
contenido semantico fundamental. Hasta ahora, los principales métodos de EI involucran
wrappers de escritura (codificacion de la escritura) que asigna los documentos a algin modelo
de datos.

Los wrappers actian como interfaces de cada fuente de datos, proporcionando una semi-
estructura a aquellas fuentes no estructuradas o bien mapean la estructura de datos original en la
basqueda de un patrén comun [1]. Los métodos wrapper, aunque son eficaces para eliminar
atributos irrelevantes y redundantes, son muy lentos, variando en cada ejecucion el niamero de
atributos, siguiendo algun criterio de busqueda y de parada [57].

Otro método para la El del hipertexto se describe en [30] donde cada pagina responde a un
conjunto de preguntas estandares. Por consiguiente, el problema es la identificacion de los
fragmentos de texto que responden a esas preguntas especificas.

La EI tiene como objetivo extraer el nuevo conocimiento de los documentos recuperados
en la estructura y representacion del documento mediante la conversion en mayusculas,
teniendo en cuenta que los expertos de RI consideran que el texto del documento es una bolsa
de palabras y no prestan atencion a la estructura del documento. La escalabilidad es el mayor
desafio mas para los expertos de EI; no es factible construir sistemas de El que sean escalables
al tamafio y dinamismo de la web. Por tanto, la mayoria de los sistemas de EIl extraen
informacidn de sitios especificos y se enfocan en areas definidas.
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Algunos de los agentes inteligentes de la web han sido desarrollados para buscar
informacidn relevante usando caracteristicas de un dominio particular (y posiblemente un perfil
de usuario) para organizar e interpretar la informacién descubierta.

Es necesario un sistema de procesamiento robusto para extraer cualquier tipo de
conocimiento, incluso a partir bases de datos medianas. Cuando un usuario solicita una pagina
web se accede a una variedad de archivos como imégenes, sonido, video, cgi ejecutables y html.
Como resultado, el log del servidor contiene muchas entradas que son redundantes o
irrelevantes para las tareas de mineria. Esto significa, que estas entradas deben eliminarse a
través del preprocesamiento. Una de las técnicas de preprocesamiento usadas para El es el
indice seméntico latente, del inglés latent semantic index, que busca transformar los vectores del
documento original a un espacio dimensional mas bajo mediante el analisis de la estructura
correlacional en esa coleccion del documento de modo que documentos similares que no
comparten los mismos términos se colocan en la misma categoria (tema).

3.1.3 Generalizacion

Una vez que se ha automatizado el descubrimiento y la extraccion de la informacion procedente
de los sitios web, el siguiente paso es tratar de generalizar a partir de la experiencia acumulada.
Para ello, la mineria web ha adaptado técnicas de mineria de datos (reglas de asociacion,
clustering, entre otras), de la RI (algunas técnicas para la categorizacion y la clasificacion de
textos) y ha desarrollado algunas técnicas propias, como por ejemplo el analisis de caminos, que
ha sido usado para extraer secuencias de patrones de navegacion desde archivos log [44].

Actualmente, la mayoria de los sistemas de aprendizaje desplegados en la web se dedican
més a aprender acerca de los intereses de sus usuarios, en lugar de aprender sobre el propio
contenido y organizacion de la web. El problema del etiquetado es un obstaculo importante
cuando se aprende sobre la web, ya que los datos son abundantes pero no estan etiquetados [26].

Algunas técnicas, como las pruebas de incertidumbre, reducen la cantidad de datos no
etiquetados necesarios, pero no eliminan el problema del etiquetado. Un enfoque para resolver
este problema se basa en el hecho de que la web es mucho méas que una coleccién enlazada de
documentos, es un medio interactivo. Por ejemplo, Ahoy [27] toma como entrada el nombre de
una persona y su afiliacion y se intenta localizar el homepage de esa persona, de esta forma se le
pregunta a los usuarios acerca de las paginas recuperadas, para etiquetar sus respuestas como
correctas o incorrectas [80].

Las técnicas de clustering no requieren las entradas etiquetadas y se han aplicado con
éxito a las grandes colecciones de documentos. De hecho, la web ofrece un terreno fértil para
investigaciones de clustering y clasificacion de documentos.

Las reglas de asociacion también son una parte integra de esta fase. Basicamente, las reglas
de asociacién son expresiones del tipo X =Y, donde X e Y son conjuntos de elementos.
X =Y expresa que siempre que una transaccion T contenga a X entonces probablemente T
también contiene a Y. La probabilidad o confianza de la regla se define como el porcentaje de
transacciones que contienen a Y y ademas a X en relacién con el total de transacciones que
contienen a X.

3.1.4 Andlisis

El analisis es un problema de manipulacién de datos que requiere que existan datos suficientes
disponibles para que la informacion potencialmente Gtil se pueda extraer y analizar. Los
humanos juegan un papel importante en el proceso de descubrimiento del conocimiento en la
web, considerando que la web es un medio interactivo. Esto es especialmente importante para la
validacioén y/o interpretacion de los patrones minados que tienen lugar en esta fase. Una vez que
los patrones se han descubierto, los analistas necesitan herramientas apropiadas como el sistema
Webviz [85], para entender, visualizar e interpretar estos patrones. Algunos usan el
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Procesamiento Analitico en Linea, del inglés Online Analytical Processing (OLAP) con el
propdsito de simplificar el andlisis de las estadisticas a partir de los logs de los servidores, y
otros mecanismos SQL, como el sistema WEBMINER [74] que propone un lenguaje de
consultas, similar a SQL, que posee un mecanismo de consultas para preguntar acerca del
conocimiento descubierto (en forma de reglas de la asociacion y modelos secuenciales).

3.2 Areas o categorias de la mineria web

En [2] se explica que en el caso de la mineria web los datos pueden ser obtenidos desde el lado
del servidor, del cliente, de los servidores proxy o de la base de datos corporativa de la entidad a
la cual pertenece el sitio. Desde este punto de vista, los datos encontrados en un sitio web en
particular, pueden ser clasificados en tres tipos predominantes, véase la figura 2:

e Contenido: Son los datos reales que se entregan a los usuarios. Es decir, los datos que
almacenan los sitios web, los cuales consisten generalmente en textos e imagenes u
otros medios. Este tipo de dato es el mas importante y dificil de procesar, por ser
multimedial.

e Estructura: Son los datos que describen la organizacion del contenido en el interior
de un sitio. Esto incluye, la organizacion dentro de una pégina, la distribucion de los
enlaces tanto internos al sitio como externos, y la jerarquia de todo el sitio.

e Uso o Utilizacion: Son aquellos datos que describen el uso al cual se ve sometido un
sitio, registrado en los logs de acceso de los servidores web.

Categorias Consideraciones Datos

N\ 4

Patrones generales de al Datos de

acceso utilizacion
Mineria de Utilizacion d >

(WUM)

N\ 4

Patrones personalizados Perfiles de

de acceso " utilizacién

J .

Resultados de
Mineria de C id Busqueda
Mineria Web ineria de Contenido

Contenido de
Paginas Web

Multimedia
Mineria de Estructura Enlaces
(WSM) —

Figura 2. Mapa conceptual de la mineria web, tomado de [24].

3.2.1 Mineria del contenido de la web

Web Content Mining (mineria de contenido web) se centra en el contenido, por lo que se pueden
obtener datos acerca de la forma de escribir que sea mas atractiva para el usuario, de si la
catalogacién que se usa sirve para mejorar la relevancia del sitio, si los temas que se tratan
interesan o no.

DPTOIA-IT-2006-003 8



Segrera y Moreno

Esta area de la mineria web tiene dos vertientes: recuperacion de la informacion y base de
datos.

Como se conoce, los sitios de web estan compuestos de colecciones de documentos de
hipertexto. La recuperacién de la informacion se realiza a través de la exploracién semantica de
los documentos, mediante dos enfoques: la mineria de textos y el andlisis seméantico de los
textos.

Considerando que los sitios de web también son colecciones de documentos semi-
estructurados, se pueden descubrir y extraer esquemas para formularios que capturen
informacién semantica relevante de fuentes de datos heterogéneas. Los enfoques estan basados
en lenguajes de consultas para web (XML, WebSQL, WebML), base de datos multiples y
descubrimiento de jerarquias.

3.2.2 Mineria de la estructura de la web

Web Structure Mining (mineria de estructura web) se refiere al grado de dificultad que tienen
los usuarios para encontrar la informacion, si la estructura del sitio es simple o muy profunda, si
los elementos estan colocados en los lugares adecuados dentro de la pagina, si la navegacion es
comprensible, cuales son las secciones menos visitadas y su relacién con el lugar que ocupan en
la pagina central.

La mineria de estructura web revela mas informacion que simplemente la informacion
contenida en los documentos. Por ejemplo, enlaces o eslabones que apuntan a un documento
indican su nivel de popularidad, mientras que los enlaces o eslabones que salen de un
documento indican la riqueza o quizés la variedad de temas que se abarcan en el documento.
Esto fue resaltado por [38] en el algoritmo HITS, (del inglés Hypertext Induced Topic
Selection), es un algoritmo disefiado para valorar y de paso clasificar la importancia de una
pagina web.

3.2.3 Mineria de uso de la web

Web Usage Mining (mineria de uso web) tiene como objetivo la extraccion de patrones de
navegacion que se pueden descubrir en los usuarios que visitan un sitio y que pueden ser Gtiles
para mejorar la navegacion.

Para llevar a cabo un proyecto de mineria de uso de la web, como en todo proyecto de
mineria de datos, es necesario seguir un proceso perfectamente definido, véase la figura 3. En
[21] se explica detalladamente cada una de las fases de la mineria de uso de la web.

En la fase inicial, se establecen los objetivos desde el punto de vista del negocio, asi como
las estrategias de validacion de estos objetivos.

En la fase siguiente se retnen los datos que formaran parte del analisis, pudiendo ser
ficheros histéricos de logs del servidor o servidores del sitio web a analizar, datos de los
clientes/usuarios, datos demograficos, datos de facturacion y marketing, entre otros. Una vez
recopilados los datos, se llevarén a cabo tareas de limpieza y seleccién de los mismos, donde se
identificaran las sesiones y transacciones de usuario.

Debido a la existencia de caché, en distintos niveles de la conexion del cliente/usuario con
el servidor web, algunas paginas que el cliente/usuario recibe no quedan registradas en el
fichero log. Esto dificulta el proceso de mineria de uso de la web, al no tener en este fichero un
reflejo fidedigno del recorrido realizado en el servidor. Para resolver este problema hay distintas
posibilidades: hacer uso de paginas que no queden almacenadas en la caché (paginas activas),
incluir en las paginas estaticas convencionales un elemento de este tipo, de manera que siempre
quede registrado en los ficheros log o, si ninguna de las soluciones anteriores es posible,
reconstruir la secuencia real de paginas visitadas a partir de los rastros que queden en el fichero
log y del mapa del servidor web.
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Una sesion de usuario estd formada por todas las paginas consultadas por un usuario
durante una sola visita al sitio. Una transaccion es un conjunto de paginas homogéneas que han
sido visitadas en una sesion. El tamafio de una transaccion puede variar desde una sola pagina
consultada hasta todas las consultadas en una sesién de usuario. Como resultado de esta fase, se
construiran los ficheros o almacenes de datos sobre los se aplican las diferentes herramientas de
extraccion de informacion.

Una vez identificadas las transacciones y/o sesiones de usuario, es posible comenzar a
buscar patrones de acceso y comportamiento de los usuarios de la web.

El trabajo en la fase de descubrimiento de patrones de acceso consiste en exponer qué
técnicas y métodos se puede emplear para realizar mineria de uso de la web. Dependiendo del
problema que se intenta resolver y de los datos de los que se dispone, seran mas adecuadas unas
técnicas que otras.

Las técnicas que méas se emplean para realizar mineria de uso de la web son: agrupamiento
y clasificacion, deteccién de reglas de asociacion, analisis de caminos y deteccidn de patrones
secuenciales.

Limpiem de Tderdificacion Butegrac iom Trwruformacide Drecoahrmisntn de daliziz de
datoes de trameaccingwes e datos patromes patTomes

Bales Lage 34
saraliiacies . OLADY
1 Agiilivis de T liTariim
! | I | I Camitos
— ] i 1
————— 1
————— L i Raglac da
asoncincidn
Dilecanismos
_ de consalta de
. Patromes Cotun imierito
* L] senLencinles
i . [
= ™
Dakos de / \\ Regles de
: . ugn.u.lmu.luul._u K Szl
adrala Lengmage clasificacitn Fteli <
Ligerite
Danmerdas de
F afritnttos Conentta Otrae
12eadoc aBD
Eetahlecimistn do
ohjetimos

Figura 3. Proceso de mineria de uso de la web, tomado de [21].

Las técnicas de agrupamiento o clustering distribuyen comportamientos de individuos
similares en grupos homogéneos. Esto significa que dos elementos con caracteristicas similares
perteneceran al mismo grupo y las caracteristicas de un grupo (definidas por un elemento
prototipo o ideal) seran diferentes a las de otro grupo. Dependiendo de la informacion
almacenada en los ficheros log, es posible detectar grupos de usuarios como:

e Aguellos que visitan gran cantidad de paginas con un tiempo de estancia muy similar en
todas ellas.
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e Los que visitan un nimero pequefio de paginas en sesiones cortas.

e Los que visitan un numero pequefio-mediano de paginas con tiempo variable en cada
una de ellas.

Una vez descubiertos los prototipos o perfiles de cada grupo, se pueden usar las
caracteristicas de cada uno de ellos para realizar clasificacion.

En mineria de uso de la web, las técnicas de clasificacion permiten desarrollar un perfil
para clientes/usuarios que acceden a ficheros concretos del servidor, en funcion de sus patrones
de acceso. El agrupamiento y clasificacion de clientes/usuarios, puede facilitar el desarrollo y la
ejecucidn de estrategias de mercado futuras, tanto online como offline, tales como envio de
correo automatico a aquellos clientes/usuarios que se encuentren dentro de un cierto grupo,
reasignacion dinamica de servidor para un cliente (por ejemplo: menos sobrecargado, para darle
un mejor servicio), o presentacion de contenidos especificos seguln el tipo de cliente.

En algunos casos, la informacion extraida puede ser mezclada con datos de la compafiia
que permitan reconocer a un usuario entre distintas sesiones de acceso, que recuerden sus
actuaciones y sus compras, etc. Esta posibilidad incrementa la calidad de la informacién que
obtenga el proceso de mineria de datos.

Las técnicas de descubrimiento de reglas de asociacion se aplican a los conjuntos de
sesiones Yy/o transacciones. En este caso, el problema consiste en descubrir todas las
asociaciones y correlaciones entre los accesos y usos de la web por parte de los usuarios.

Cada sesion o transaccion consiste en un conjunto de URLs accedidas por un cliente en una
visita al servidor.

Esta informacién puede ser obtenida por un paquete estadistico cualquiera, siempre y
cuando se sospeche que existe alguna relacion entre las paginas sefialadas o entre la oferta y la
compra realizada. A diferencia del analisis estadistico, que es corroborativo, el andlisis de
asociaciones descubre las relaciones sin que exista intervencion alguna por parte del operador.

El descubrimiento de estas reglas de asociacion para organizaciones dedicadas al comercio
electrénico puede ayudar al desarrollo de estrategias de mercado efectivas. Pero ademas, las
reglas de asociacion descubiertas a partir de los historicos de acceso web, dan una indicacién de
cdmo disponer mejor el espacio web de una organizacion.

El analisis de caminos supone la generacion de algunas formas de grafos orientados que
representan relaciones entre paginas web. Este grafo puede ser un esquema fisico en el que las
paginas web son los nodos del grafo y los hiperenlaces entre las paginas son las flechas
dirigidas entre nodos.

Pueden formarse otros grafos a partir de los tipos de péginas web, con arcos que
representen la similitud entre paginas, o creando arcos que muestren el nimero de usuarios que
van desde una pagina a otra. El analisis de caminos podria utilizarse para determinar los
caminos mas frecuentemente visitados en un sitio web.

El problema de descubrir patrones secuenciales se centra en localizar la presencia de un
conjunto de elementos seguida por otro elemento en un conjunto de transacciones o visitas
ordenadas en el tiempo. En un histérico de transacciones de un servidor web, la visita de un
cliente se guarda por un periodo de tiempo asociado. El descubrimiento de patrones
secuenciales en los histdricos de acceso al servidor web permite a las organizaciones predecir
los patrones de visita de usuarios y ayudar en el destino de anuncios dirigidos a grupos de
usuarios en funcién de estos patrones. Analizando esta informacion, el sistema de mineria de
uso de la web puede determinar relaciones temporales entre elementos de datos.

11 DPTOIA-IT-2006-003



Mineria Web para el comercio electrénico

3.3 Estado del arte y diferentes direcciones de la mineria web

La computacion soft es un consorcio de metodologias que trabajan de forma sinérgica y
proporcionan, de una forma u otra, la capacidad de procesamiento de informacion flexible para
tratar situaciones ambiguas de la vida real. Su objetivo es aprovechar la tolerancia a la
imprecision, la incertidumbre, el razonamiento aproximado y la verdad parcial para lograr
robustez, soluciones econémicas y acercarse a la manera en que el hombre toma las decisiones
[110].

El principal objetivo es crear métodos de computacion que logren una solucion aceptable
de bajo coste mediante la busqueda de una solucién aproximada a un problema formulado de
forma precisa o imprecisa. En la actualidad, las principales herramientas de computacion soft
incluyen los conjuntos difusos, las redes neuronales artificiales y los algoritmos genéticos [80].

Las aplicaciones de conjuntos difusos en mineria web estan dirigidas principalmente a las
etapas de recuperacioén de la informacion y de generalizacién.

En [106] se describe un marco para formular consultas linguisticas y jerarquicas. En esta
investigacion se detalla un idioma de recuperacion de la informacion que permite a los usuarios
que especifiquen las relaciones mutuas entre los atributos deseados de documentos buscados
usando los cuantificadores linglisticos. Los ejemplos de cuantificadores linguisticos incluyen

“la mayoria”, “por lo menos”, “la mitad”.

En [36] los autores tratan el problema de la bUsqueda automética y la recuperacion de
documentos, en los casos donde no se garantiza que las consultas de los usuarios con palabras
especificas devuelvan documentos que no incluya a estas palabras.

En [61] se han usado métodos difusos para realizar clustering de documentos web o
fragmentos de éstos. Por otro lado, en [49] una técnica de clustering difusa se ha descrito para
minar datos de logs.

Algunos algoritmos para reglas de asociacion que usan técnicas de ldgica difusa han sido
sugeridos en [42]. Estos tratan el problema de emplear reglas de asociacion difusas
comprensibles para los humanos mediante una base de datos que contiene tanto atributos
cuantitativos como nominales. Las reglas de asociacion de la forma si X es A, entonces Y es B,
donde X, Y son atributos y A, B son conjuntos difusos minados. Un algoritmo de aprendizaje
desarrollado en [77] crea reglas difusas “mezcladas” que incluyen atributos numéricos y
nominales.

Las redes neuronales, por su parte, han sido aplicadas con mas frecuencia en las tareas de
recuperacién de la informacidn, en la extraccion de la informacion y en clustering en mineria
web.

Mercure [9] es un sistema de recuperacion de la informacion basado en redes multicapa,
que permite la recuperacion de documentos usando un proceso de activacion y la optimizacion
de consultas. Este modelo estd formado por una capa de entrada, que representa la informacion
que requiere el usuario, una capa de neuronas de términos, una capa de neuronas de documentos
y una capa de salida que representa el resultado de la evaluacién de la consulta.
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Las redes neuronales también pueden ser usadas para el aprendizaje de perfiles de usuarios
como en [25]. Una red neuronal puede calcular el grado de popularidad® de una pagina (page
rank) a partir de una combinacién de parametros como conexion, autoridad, vigencia o validez,
interés y preferencia del usuario, asignandoles pesos a cada uno, de modo que se refina la red de
acuerdo a un interés personalizado por usuario [80].

Los algoritmos genéticos en mineria web han sido utilizados con menos frecuencia que la
légica difusa y las redes neuronales. Generalmente, su uso en esta area va dirigido a la
busqueda, la optimizacién y la descripcion.

La recuperacion de documentos web mediante el aprendizaje genético de factores de
importancia de etiquetas HTML ha sido descrita en [51]. En este caso, el método aprende la
importancia de las etiquetas a partir de un conjunto de entrenamiento de textos. Los algoritmos
genéticos también se han aplicado con el propésito de seleccionar caracteristicas en mineria de
texto [68].

Algunos investigadores estan construyendo agentes inteligentes o agentes de Internet que
ayudan al uso individual de la web. Por ejemplo, muchos agentes fueron construidos para el
filtrado de la informacién que se recolectaba en la web. WARREN [98] es un sistema
multiagente para compilar informacidn financiera. WebSifter [50] es un agente meta-buscador
que utiliza la taxonomia® para mejorar la blsqueda en la web. Este agente le permite al usuario
crear categorias y sub-categorias de sus problemas de informacion de modo individual en una
representacion de taxonomias. Cuando un usuario estd desarrollando la busqueda por
taxonomia, se consultan las taxonomias almacenadas para realizar sugerencias basadas en
trabajos anteriores. Durante la construccién de la bdsqueda de taxonomias se consulta el
diccionario para encontrar las categorias similares seméanticamente. La taxonomia resultante se
nutre de las paginas web apropiadas ya encontradas por los multiples motores de blsqueda.

En [111] se propuso un método para construir un agente software que usa técnicas de
mineria de datos tales como reglas de asociacion con el objetivo de construir un modelo que
represente los comportamientos de los usuario online, y se utiliza este modelo para sugerir
actividades o atajos. Estas sugerencias pueden ayudar a los usuarios a mejorar su navegacion
con los materiales online mediante el hallazgo de recursos relevantes de forma mas rapida a
través de los atajos recomendados y permite ademas, asistir al usuario en la eleccion de las
actividades mas adecuadas de aprendizaje basado en el comportamiento online de usuarios con
habitos correctos durante la navegacion.

En [89] se describe una metodologia para mejorar las prestaciones de Adaptive Systems for
Web-Based Education — ASWE (Sistemas Adaptativos Educativos en la Web). Se emplearon
técnicas de mineria de datos para el descubrimiento de relaciones interesantes en los datos de
uso. Las reglas descubiertas ayudaron a realizar modificaciones en ASWE para hacer mas
eficiente la toma de decisiones. En el descubrimiento de las reglas se utilizé la Programacion
Genética basada en la Gramatica (Grammar-Based Genetic Programming) aplicando técnicas
de optimizacién multiobjetivo. También se cred una herramienta que permitiese el pre-
procesamiento de los datos de los estudiantes para asignar las restricciones en los tipos de

! La popularidad de enlaces se refiere al nimero de ellos que apuntan de una determinada péagina a
otra, es decir, cuantos enlaces de otros sitios estdn apuntando hacia el suyo, pero influye ademés la
relevancia propia de esos enlaces, o sea, poco relevante serd un enlace de un sitio de mascotas para otro
de venta de ordenadores. La mayoria de los buscadores analizan la popularidad y en funcién de ella
incrementan el grado de popularidad de una pagina web. Mientras mayor sea la popularidad de los
enlaces, mayor sera la popularidad de la pagina.

% Una taxonomia, directorio o catalogo es una division de un conjunto de objetos (documentos,
imagenes, productos, géneros, servicios, etc.) dentro de un conjunto de categorias.
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relacién que se desean descubrir, asi como el uso de los algoritmos de mineria de datos para la
extraccion y visualizacion de las reglas extraidas.

3.4 Ventajas y desventajas de aplicar mineria web al comercio electrénico

Un anélisis descrito en [56], permitid sefialar algunos aspectos que resultaban beneficiosos para
el éxito de la aplicacion de la mineria de datos en comercio electrénico, otros que eran
insuficientes y otros engorrosos.

Para que la mineria de datos tenga éxito, deben satisfacerse varios elementos. En el
comercio electrénico, algunos estan satisfechos y algunos pueden satisfacerse con el disefio
apropiado [59]:

1. Gran cantidad de datos. Teniendo muchos registros, y haciéndolos coincidir con un
patron se asegura la importancia estadistica de los patrones encontrados y reduce la
probabilidad de overfitting o sobreajuste. Los datos clickstream que aparecen en la
informacion de las paginas visitadas pueden recolectarse de forma rapida. Por ejemplo,
los servidores de Yahoo! almacenan alrededor de 1 billén de péginas visitadas al dia
[105], lo que implica que s6lo los archivos log requieren 10 gigabytes por hora. Con
tantos datos, la aplicacion de estrategias validas de muestreo, como muestras de
usuarios (basado en las cookies®) bien individualmente o por sesiones.

2. Muchos atributos (los records o registros son extensos). Las entidades que se minan
deben tener muchos atributos. Si los registros estan compuestos de pocos atributos,
entonces son suficientes para entender los datos técnicas simples, como los graficos de
barras, los gréficos de dispersion y hojas de calculo. Cuando existen varias docenas o
centenares de atributos, se necesitan de técnicas automatizadas para el analisis e
identificacion los factores importantes. Con el disefio apropiado de un sitio, pueden
recogerse datos extensos y tener disponibles un gran nimero de atributos.

3. Datos limpios. Los datos con ruido y corruptos pueden esconder las predicciones y
hacerlas mas dificiles. La entrada de los datos de forma manual y la integracién con los
sistemas de envio pueden introducir inconsistencias y anomalias. La recopilacion
electronica directa de la fuente proporciona una calidad superior y que los datos sean
muy fiables. Con la arquitectura apropiada, se pueden anotar eventos
automaticamente, en un sitio web, en un centro de Ilamada o en un kiosco.

4. Dominio procesable. En el comercio electronico, pueden hacerse muchos
descubrimientos procesables en mineria de datos cambiando los sitios web, incluso
modificando el esquema del sitio, su disefio, ventas cruzadas (cross-sells®) y su
personalizacion. Las campafias a través de emails son relativamente féaciles de ejecutar
y automatizar. El sistema operacional y el sistema de analisis pueden unirse en uno
solo de forma mas facil que en otros tipos de dominios.

% Una cookie es un string que se pasa en una cabecera HTTP y que el navegador puede guardar en un
pequefio fichero de texto (por ejemplo, en Windows/Archivos temporales de Internet para Microsoft
Internet Explorer o en Users/usuario/cookies.txt para Netscape Navigator).

* Esta técnica se basa en el mercadeo concéntrico, esto es, en mdltiples ofertas alrededor de un mismo
cliente. A mayor cantidad de transacciones o relaciones que sostenga una cuenta con los usuarios, mayor
sera la capacidad de la empresa de retenerlos con el paso del tiempo. Esto requiere de la segmentacion de
los clientes para adaptar la oferta a las necesidades del cliente o grupo de éstos y de la existencia de
alguna matriz que identifique qué productos se le han colocado a qué clientes (y cudles no) para facilitar
eventuales ofertas.
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5. Retorno de la Inversion medible. Evaluar los cambios y seguir su efecto en las
tiendas es caro y toma un tiempo largo. En la web cambia todo, pueden recogerse
clickstreams y eventos electronicamente y pueden traducirse los efectos de cambios y
descubrimientos rapidamente en forma de dinero al sitio web.

Los servidores de web pueden generar logs que detallan las interacciones con los clientes,
tipicamente los navegadores web. Los servidores web generan los logs en Common Log Format
(Formato Comun de Logs) [99] o Extended Common Log Format (Formato Extendido Comdn
de Logs), que incluye los campos siguientes: remote host (el cliente), remote logname (la
informacion de identidad de cliente), username para la autenticacion, fecha y tiempo de
demanda, cddigo del estado HTTP, el nimero de bytes transferidos, URL del servidor
consultado, y el agente usuario (el nombre y version del cliente). La mayoria de los servidores
web apoyan opciones para anotar campos adicionales, como cookies.

Los esfuerzos por aplicar la mineria de datos a la web y al comercio electrénico se inician
con los logs de los servidores web como fuente primaria [52], [17]. Muchos sitios usan
servidores web que apoyan la generacién de logs, pero esto limita que los datos estén
disponibles y crea barreras mayores cuando se necesita recoger informacion adicional. Los logs
se diseflaron para poner a punto los servidores web, no para la mineria de los datos.
Seguidamente, se describen algunos de los problemas de los logs y cdmo pueden ser
solucionados mediante aplicaciones que registran los clickstreams en los servidores de
aplicaciones:

1. No identifican sesiones o usuarios. HTTP no reconoce las sesiones, término que es
crucial para la mineria de datos y que no existe en el nivel del servidor web. La unién
de peticiones que forman una sesion es en la actualidad un tema de investigacion activo
[17], [6], [14]. Las técnicas comunes confian en las cookies, el tiempo, las IPs, y
agentes de usuario de navegacion. Los problemas ocurren debido a proxy caches, a la
reasignacion de IP, a los navegadores que rechazan las cookies, etc. En [6] se sefiala
que las herramientas de sesiones estan basadas en reglas heuristicas y son, por lo tanto,
propensas al error. Un servidor de aplicaciones controla las sesiones, los registros de
usuarios, login y logout, por lo que es no es necesario el uso de reglas heuristicas.

2. Necesitan ser combinados con los datos transaccionales. Los sitios de comercio
electronico almacenan las 6rdenes en una base de datos de tipo transaccional. La
accion de combinar los datos de las drdenes y otros datos transaccionales con los logs
del servidor web es un proceso complejo de extraccion-transformacion-carga (extract-
transform-load) y requiere identificar los clicks relevantes para cada transaccion. Por
ejemplo, uno de los informes mas comunes en los sitios dedicados al comercio
electrénico es la ganancia por las ventas atribuibles al sitio. Mientras que los logs del
servidor web pueden contener el URL de la referencia del campo “referer” del HTTP,
procesar esta informacién requiere de la informacion del clickstream y la informacion
de la orden. Sin embargo, un servidor de aplicaciones registra los datos de las 6rdenes
y si éstos también registran eventos clickstreams, es posible generar un registro simple
y comprensible con las identificaciones constantes (IDs) entre las tablas.

3. Carecen de eventos criticos. Los eventos como: “agregar al carrito”, “eliminar un
articulo” o “modificar la cantidad”, no estan disponibles en los logs. Una de las
métricas mas importantes para el comercio electronico es el valor de los carritos
abandonados y todavia estos eventos no son calculables a partir de los logs. El servidor
de aplicaciones debe conocer de este tipo de eventos y puede registrarlos, ademas
también puede registrar eventos especificos e interesantes como los de conocer cuando
el usuario ha seleccionado el boton “Actualizar”, cuando la descarga de una pagina ha
finalizado, entre otros.
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4. No guardan la informacion de formularios web. Cuando un usuario rellena un
formulario, como el formulario de blsqueda, es importante saber qué informacion se
introdujo para mejorar el sitio. Conociendo las palabras claves usadas se puede ayudar
a las compafiias a agregar sinénimos y pueden mejorar su mezcla de producto. Esto es
algo que se puede hacer en un servidor de aplicaciones que analice el formulario. Una
idea interesante es registrar las ocasiones en que fallan los formularios debido a errores
del usuario. Este nivel de registro de errores puede ayudar a mejorar los formularios.

5. Contienen URLs, no la informacion seméantica de qué URLs contiene. Los URLS
necesitan ser asignados a la informacion semantica que describe lo que ellos contienen.
¢Qué producto se presenta cudndo un URL dado se muestra? ;Qué paginas son parte
del proceso de chequeo o registro? La misma pagina puede tener versiones multiples en
idiomas diferentes. En un servidor de aplicaciones de un sitio dindmico, la informacion
semantica significativa esta disponible sobre el contenido de la pagina que es exhibida.

6. Carecen de informacion para sitios modernos que generan contenido dinamico. Se
construyen sitios dindmicos en un conjunto de plantillas de URL que se reutilizan para
presentar informacion diferente, haciendo mas dificil extraer la informacion de los
logs. ¢Qué producto se presentd al usuario si todos los productos se presentan con la
misma plantilla? ;Se presentd algin elemento dindmico, por ejemplo una promocién?
El URL en si mismo llega a ser menos importante al poder registrar la informacion en
el servidor de aplicaciones.

7. Son archivos flat en los sistemas de archivos multiples, posiblemente en diferentes
zonas horarias. Los sitios grandes tendran servidores web multiples, cada uno registra
los datos en archivos separados, normalmente en sistemas de archivos diferentes. La
situacion es mas compleja si los servidores web estan geograficamente distribuidos en
diferentes zonas horarias. Los logs estdn normalmente en ASCII, que es una forma
ineficaz de guardar grandes cantidades de datos estructurados. Los registros del
servidor de aplicaciones se pueden generar directamente en la base de datos, de modo
gue almacena el nivel de integridad de la transaccién; significa que
independientemente de la zona horaria desde donde se accedio a servidor, se logra
almacenar todos los registros en un mismo archivo y en una base de datos estructurada.
Los tiempos se pueden almacenar en GMT, posiblemente con otro campo para la
compensacién de la hora local del navegador del usuario. Se debe realizar la
sincronizacion de los servidores de aplicaciones.

8. Contienen informacién redundante. La mayoria de las entradas en el log no son de
interés para aplicar técnicas de mineria. Por ejemplo, contienen el nimero de veces que
cada imagen existente en la pagina fue solicitada. Redundancias como éstas se
eliminan trivialmente cuando se registran los controles en un servidor de aplicaciones.
Normalmente se recorta el 90% de los archivos log.

9. Carecen de informacion importante que se pueden recopilar usando otros medios.
El encabezamiento HTTP [37] que es la fuente de informacién de los logs, no contiene
informacion importante como el tiempo local del usuario. Con un servidor de
aplicaciones cualquier informacidn que se recoge también puede ser registrada dentro
de la misma base de datos con las claves (keys) apropiadas.

Pese a que la mineria de uso de la web se ha enfocado principalmente hacia el
descubrimiento de patrones de acceso a partir de los ficheros log, existen muchos enfoques
diferentes de la solucion del problema. Estas pueden clasificarse de acuerdo con los pasos y
técnicas seguidas para la obtencidon de patrones. Una vez que el log del servidor ha sido
preprocesado y se dispone de informacién de sesiones, una posible alternativa es aplicar una u
otra técnica de computacion soft. Muchas soluciones se han centrado en la aplicacion de
técnicas inteligentes para proporcionar recomendaciones personales al usuario [67].

DPTOIA-IT-2006-003 16



Segrera y Moreno

4 Aplicaciones de la Mineria de Uso de la Web

Los principales procedimientos para minar los patrones de navegacion de los usuarios a partir de
los datos log, segln [44] son:

e Transformacién de los datos a notacién tabular y aplicacion de técnicas estandar de
mineria de datos [16]

o Desarrollo de técnicas ad-hoc para el trabajo directo con los datos log [97]

Las aplicaciones de la mineria de uso de la web van dirigidas a dos campos: el aprendizaje
de patrones de navegacion y el aprendizaje de perfiles de usuario para proporcionar
recomendaciones personales al cliente.

Los patrones de navegacion definen el modo en que el usuario accede a la informacion en
la web. Son patrones particularmente relevantes en el &mbito del hipertexto [11], porque
permiten modelar la navegacién mediante el comportamiento de los visitantes al sitio web.

El perfil de usuario es utilizado en muchas situaciones, entre ellas la personalizacion de
aplicaciones y servicios, en la automatizacion de tareas, etc. La creacion de perfiles de usuario
permite conocer mejor a los clientes (sus preferencias, sus patrones de comportamiento, sus
caracteristicas, en resumen, cualquier informacién que se pueda conseguir de sus transacciones
online u offline) y trazar su comportamiento (paginas visitadas, busquedas realizadas, productos
0 servicios adquiridos) [82].

El perfil de usuario contiene informacion modelada sobre el usuario, representada explicita
o implicitamente, y cuya explotacién permite al sistema incrementar la calidad de sus
adaptaciones.

En la obtencidn de un perfil mas actual y preciso, es necesario acompafiar las acciones del
usuario de la forma mas cercana posible. Por eso se recoge, procesa y guarda informacion de las
acciones del usuario, que sirve para, entre otras cosas, determinar que perfiles de otros
componentes del sistema interactGan con el perfil actual, asi como para proceder a las
depuraciones y actualizaciones que se tengan que realizar [19].

Los perfiles de los consumidores no solo aseguran incrementar los beneficios de los
vendedores a partir del conocimiento de las preferencias de los clientes sino que también
aumentan la satisfaccién del consumidor ya que facilita de forma mas sencilla la compra y logra
que los clientes repitan la visita para nuevas adquisiciones [22].

Las aplicaciones de la mineria de uso en la actualidad tienen un campo amplio en la
construccion de sistemas de recomendacion.

4.1 Aprendizaje de Patrones de Navegacion

El uso de técnicas de mineria de datos para analizar los datos log fue propuesto por [16] y [109].

En [16] se describié una técnica para minar los patrones de acceso de los usuarios durante
la navegacion. Los datos log se convierten a un formato o a una estructura que sea mas flexible
para la aplicacion de las técnicas de mineria de datos y se implementan dos algoritmos para
tratar reglas en este contexto. Por su parte, en [109] se propuso un método donde para cada
sesion del usuario, se infiere, a partir de los datos log, un vector para almacenar el nimero de
visitas a cada pagina. Se aplica un algoritmo para encontrar cluster de vectores similares.

El uso de datos log para crear sitios web adaptativos fue recogido en [84], permitiendo la
creacion de indices de las paginas de forma automaética. Se dice que un sitio web es adaptativo
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cuando automaticamente mejora su organizacion y presentacion mediante el aprendizaje de los
patrones de acceso de los visitantes.

En [8] los autores han propuesto un modelo de hipertexto para recoger las preferencias de
navegacion de los usuarios a través de la web. Este trabajo se basa en gramaticas probabilisticas.
El conjunto de sesiones de navegacion de usuario se modela como una Gramatica Probabilistica
de Hipertexto (Hypertext Probabilistic Grammar®) y las cadenas de texto (strings) que se
generan con la més alta probabilidad se corresponden a los caminos de navegacién preferidos
por el usuario. EI modelo propuesto a los datos log en esta investigacion toma forma de grafo,
donde los pesos de los arcos son las probabilidades que refleja la interaccion del usuario a través
de las transacciones entre paginas.

El uso de los datos log para predecir la siguiente URL que serd visitada por el usuario para
que el servidor pueda generar el contenido dindmico de antemano, y reducir el intervalo de
tiempo que media entre la presentacion de la solicitud y el inicio de la respuesta a ésta
(latencia), fue recogido en [93]. Se genera ademas, un arbol que contiene los caminos del
usuario a partir de los datos log y un algoritmo se propone para predecir la préxima solicitud
hecha al arbol y la sesion del usuario actual.

En [67] se propuso el estudio de las sesiones (secuencias de clicks) de los usuarios para
encontrar subsesiones o subsecuencias de clicks que estdn semanticamente relacionadas y que
reflejan un comportamiento especifico de un determinado usuario, lo que permite analizar los
datos de las sesiones con diferentes niveles de granularidad. La propuesta que se realiza en ese
trabajo es calcular caminos frecuentes que se pueden utilizar para obtener subsesiones dentro de
una sesidon con el fin de obtener perfiles de los usuarios, para que cuando éstos estén navegando
por el sitio web se puedan precargar paginas que seguramente visitardn y también se pueden
utilizar para ofrecer al usuario nuevos elementos que le agradaran en funcion de su perfil.

Para resolver este problema se ha planteado un algoritmo basado en estructuras auxiliares
tipo arbol. La estructura en la que esta basado el algoritmo se ha denominado FBP-tree
(Frequent Behavior Paths - Tree). EI FBP-tree representa caminos dentro del sitio web.
Después de construir el FBP-tree se pueden obtener reglas de comportamiento habituales que
serviran para analizar subsesiones dentro de la sesion de un usuario. EI descubrimiento de estas
subsecciones permite analizar con diferente nivel de granularidad el comportamiento de los
usuarios sobre la base de las paginas visitadas y a las subsesiones. Las subsesiones se pueden
ver también como un método probabilistico para obtener el estado de una sesién de navegacion.
Adicionalmente, también se puede predecir el camino que un usuario recorrera para llegar a una
cierta pagina.

4.2 Sistemas de Recomendacion y Personalizacion

Los sistemas de recomendacidn estan relacionados directamente con la personalizacion de los
sitios web y con el desarrollo del comercio electrdnico.
La personalizacion engloba una serie de procesos fundamentales e interdependientes [35]:

e Adquisicion de datos del usuario. Se trata de ampliar y utilizar la informacién
contenida en los ficheros de log del sitio web para enriquecer los datos que se tienen
acerca de la interaccion que realiza el usuario con la plataforma.

® Es una gramatica regular (una tupla V, 2, S, P) con una relacion uno a uno entre el conjunto de
simbolos no terminales (V) y el conjunto de simbolos terminales (X). Cada simbolo no terminal
corresponde a una pagina web y cada regla de produccién de la gramatica (P) a un enlace entre paginas.
Existen dos estados artificiales S y F que representan los estados de inicio y fin de las sesiones de
navegacion [44]
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e Construccion de modelos. Se trata de ampliar la informacion y las técnicas para la
construccion de los modelos que sustentan las tareas de adaptacion previstas para el
sistema.

e Identificacion de las tareas de adaptacion. Relacionado con los modelos construidos
y la definicion de tareas adaptativas, se trata de identificar para cada tarea de
aprendizaje cooperativo gque se plantee qué tipo de ayuda puede ser de utilidad para su
realizacion.

Un modo de construir un sistema de recomendacion usando un clasificador seria a través
del uso de la informacién acerca de un producto y un consumidor como datos de entrada y
hacer que la categoria de salida represente en qué grado se puede recomendar el producto al
cliente. Los clasificadores pueden implementarse a través de distintas técnicas de aprendizaje y
atendiendo a distintas estrategias. A pesar de las ventajas que ofrece el uso de
multiclasificadores no abundan trabajos que describan su implementacion en los sistemas de
recomendacion.

En la mayoria de los casos, los problemas de recomendacién en el comercio electrénico
van dirigidos a resolver tres situaciones (1) si los clientes para quienes se quieren realizar las
recomendaciones (clientes activos) son todos los clientes o un conjunto de ellos previamente
seleccionados, (2) si el objetivo de las recomendaciones es predecir cuanto a un cliente
particular le gustara un producto particular (problema de prediccion), o identificar una lista de
productos que seran de interés a un cliente dado (problema de top-n recomendaciones), y (3) si
la recomendacion se cumple en un momento especifico o es constante. Por ejemplo, los
sistemas de recomendacién de filtrado colaborativo presentan las predicciones o top-n
recomendaciones a los clientes siempre que ellos visiten el sitio. Por otro lado, la mayoria de los
sistemas de gestion de campafias de marketing hacen top-n recomendaciones para los clientes
particulares en un momento especificado [53].

En [92] se sefiala una taxonomia de sistemas de recomendacién de acuerdo a las
funcionalidades de entradas del cliente-objetivo, las entradas de la comunidad, a los métodos de
recomendacion, el grado de personalizacion, la forma en que se ofrecen las salidas (Figura 4).

Las entradas de los clientes-objetivo participan en el proceso de recomendacién para
proporcionar recomendaciones personalizadas. Una aplicacion que no usa ninguna entrada sobre
el cliente-objetivo puede producir solamente recomendaciones no-personales. La existencia de
diferentes tipos de entradas permite la aplicacion de un sistema de recomendacion para
personalizar recomendaciones basadas en la actividad actual del cliente, las preferencias a largo
plazo del cliente 0 ambos. También existen distintas maneras de categorizar las entradas del
cliente objetivo.

La interpretacion del comportamiento de los clientes en estas entradas, incluye dos tipos de
acciones, aquellas en las que el cliente actuaria exactamente de igual forma aunque no lo
alertara el sistema de recomendacion y acciones en las que el Gnico objetivo es la mejora de las
propias recomendaciones. Las entradas de la navegacion implicita generalmente se infieren a
partir del comportamiento del cliente sin que él conozca el uso que éstas puedan tener en el
proceso de recomendacion. Esta entrada puede incluir uno o varios productos que el cliente
actualmente esta visualizando o aquellos productos que en ese momento estan en el carro de la
compra.

A diferencia de éstas, las entradas de la navegacion explicita son intencionalmente
provocadas por el cliente con el propésito de informar al sistema de recomendacion de sus
preferencias.

En algunos casos, las entradas procedentes del cliente no pueden estar limitadas a una sola
categoria o producto de interés. Una opcién para ampliar las entradas es el uso de palabras
claves y atributos de productos, ya sea a partir de una buasqueda explicita o implicita 0 como
derivacion de los productos que se visualizan.
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El cliente-objetivo puede proporcionar las entradas mas Utiles y explicitas en el formulario
de valoraciones de los productos que se han consumido. En una situacion ideal, se presentan los
clientes con una muestra representativa de productos a partir de la base de datos del
suministrador electrénico y se pide indicar al cliente su preferencia para cada uno de los
productos representativos.

En algunos sitios, en lugar de ir pidiendo a los consumidores que proporcionen las
valoraciones explicitas, utilizan el historial de la compra del cliente-objetivo como un
formulario implicito de valoraciones. Estos proporcionan listas de productos para que el cliente
exprese una preferencia de manera muy concreta.

Las entradas de la comunidad poseen un intervalo ancho de datos que consideran cémo
los diversos individuos en la comunidad, o la comunidad en conjunto, perciben los productos.
Las entradas que reflejan las opiniones globales de la comunidad incluyen las asignaciones de
atributos de productos. De igual forma, la popularidad externa del articulo puede reflejar la
popularidad en las comunidades. Finalmente, asi como se usa el historial de compra de un
cliente individual como un conjunto de valoraciones implicitas sobre los productos, se puede
utilizar el historial de compra de la comunidad para hacer lo mismo.

Los comentarios son Utiles, el cliente debe leer cada parrafo y debe interpretar en qué grado
le es positivo o negativo. La mayoria de los sitios que ofrecen la oportunidad a la comunidad de
escribir comentarios también animan a que los miembros realicen valoraciones a través de algin
formulario.

Las salidas de las recomendaciones de productos varian en el tipo y cantidad de
informacidon proporcionadas al cliente. El tipo mas comdn de salida puede ser una sugerencia.
Esto a menudo toma la forma de “intente esto” o simplemente poniendo “esto” en la pagina web
visitada por el usuario.

Varios algoritmos de los sistemas de recomendacion presentan a los clientes una prediccidn
de la valoracion que ellos darian a un producto. Estas estimaciones pueden presentarse como las
estimaciones personalizadas para los clientes individuales o como estimaciones no-
personalizadas para los miembros de la comunidad.

Cuando las comunidades son pequefias o los miembros de la comunidad son bien
conocidos, puede ser util desplegar las valoraciones individuales de miembros de la comunidad
para permitirle al cliente-objetivo predecir su propia conclusion acerca del peso de una
recomendacidn. Esta técnica es particularmente valiosa cuando el cliente puede seleccionar a los
miembros conocidos de la comunidad o cuando las valoraciones se acompafian por revisiones.
Las revisiones son un ejemplo de recomendaciones que contienen evaluaciones.

La recuperacion de la informacidn les proporciona a los clientes una interfaz de blsqueda
a través de consultas a una base de datos de productos. Existen sistemas que valoran la
personalidad por encima de la personalizacion y pueden crear conjuntos de recomendaciones
gue se han seleccionado de forma manual por editores, artistas, criticos y otros expertos. Estos
emisores humanos de recomendaciones identifican productos basados en sus propios gustos,
intereses y objetivos, y crean una lista disponible de productos recomendados a los miembros de
la comunidad.

DPTOIA-IT-2006-003 20



Segrera y Moreno

Mitede is recrmeniaciin

o 3in ds Eformaciin »
Sebecriin marveel

Estudios sebadistic >s

=# Comelaciinproducto & paoducts
Comelesiion usari & ussario

i Te tenenuos uma sorpresal

Figura 4. Taxonomia de los sistemas de recomendacién, basado en [92] y [34].

En casos donde la personalizacion no es practicable o innecesaria, los sistemas de
recomendacién pueden proporcionar muy eficazmente estudios estadisticos de opinién de la
comunidad. Las recomendaciones basadas en las propiedades sintacticas de los productos y los
intereses del cliente, también pueden utilizar tecnologias de recomendacion basadas en
atributos.

Otras aplicaciones usan la correlacion producto a producto para identificar productos
encontrados frecuentemente en “asociacién” con productos sobre los que un cliente ha
expresado su interés. La asociacion puede estar basada en los datos de compra, en la preferencia
de clientes comunes o en otras medidas.

Los sistemas de recomendacién que usan la correlacion usuario a usuario recomiendan los
productos a clientes basandose en la correlacion entre ese cliente y otros clientes que han
comprado productos del sitio a través del comercio electrénico.

Por otra parte, los sistemas de recomendacion pueden producir recomendaciones en
distintos grados de personalizacion. El grado de personalizacidon abarca varios factores que
incluyen la exactitud y la utilidad de las recomendaciones.
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Cuando los sistemas de recomendacidn proporcionan recomendaciones idénticas a cada
cliente, la aplicacion es clasificada como no-personalizada. Las recomendaciones especificas
pueden estar basadas en la seleccion manual, estudios estadisticos u otras técnicas.

Como ya se ha mencionado, la personalizaciéon es fundamental en el desarrollo de un
sistema de recomendacion. Estos sistemas pueden ser dotados de personalizacion, en mayor o
menor grado, de ahi que los sistemas de recomendacion pueden ser de tipo efimeros o
persistentes. El término efimero se puede entender como limitado y persistente como de amplia
aplicacidon. La personalizacion persistente se basa en un perfil de usuario que dura con el tiempo
y se guarda en una estructura mientras que la personalizacion efimera no se basa en ningun
perfil de usuario persistente.

Las diferencias principales son los rasgos temporales del proceso a construir y manejar con
el perfil de usuario. En la personalizacion persistente, el perfil de usuario se desarrolla
incrementalmente con el tiempo y al final de cada sesion se guarda para ser usado
posteriormente en las sesiones siguientes. Normalmente, pero no necesariamente, la
informacidn utilizada para construir el perfil proviene de distintas fuentes, involucra diferentes
aspectos del usuario, y estd a menudo extendida por medio de procesos de razonamiento y de
aprendizaje. En la personalizacion efimera, la informacion usada para construir el perfil de
usuario solo se recoge durante la sesién actual, y se utiliza inmediatamente para ejecutar algun
proceso adaptable para personalizar la interaccion actual. Al final de cada sesion, el perfil del
usuario se pierde, y no se guarda ninguna informacion sobre el usuario de una manera
persistente para el uso posterior [72].

Los sistemas de recomendacion que usan al cliente actual para personalizar la
recomendacion de los intereses actuales del cliente ofrecen una personalizacion efimera. Este es
un paso superior a los sistemas no-personalizados porque proporciona recomendaciones que son
sensibles a la navegacion del cliente y a la seleccion. La personalizacion efimera normalmente
se basa en la correlacion producto a producto, la recomendacion basada en atributos, 0 ambos.

La mayoria de los sistemas de recomendacion altamente personalizados usan la
personalizacién persistente para crear recomendaciones y difieren para clientes diferentes,
incluso cuando ellos estan visualizando los mismos productos. Estos sistemas persistentes
emplean la correlacion usuario a usuario, la recomendacion basada en atributos, que usan las
preferencias de productos persistentes, o la correlacién producto a producto basandose en las
preferencias de productos persistentes.

La union de la entrega de recomendaciones a la actividad del cliente es una decision critica
de disefio en los sistemas de recomendacion en comercio electrénico. Existen tres tipos de
formas de entrega de las recomendaciones: forzadas, accesibles y organicas.

Las tecnologias push (forzadas) tienen la ventaja de asistir a un cliente cuando el cliente no
esta interactuando en ese momento con el sitio.

En los sistemas de recomendacién que usan las tecnologias pull (accesibles) le permiten al
cliente controlar en qué momento se muestran las recomendaciones. Estas no se muestran de
forma activa hasta que el cliente lo solicita.

Por otro lado, estan las llamadas recomendaciones “organicas”, que realizan la entrega pasiva de
la recomendacion en el contexto natural del resto del sistema de recomendacion para el
comercio electronico. La recomendacion pasiva tiene la ventaja de asistir al cliente en el
momento en que éste es ya receptivo a la idea. ElI comercio electronico usa este tipo de
recomendacién como parte del proceso de compra, sugiriendo en tiempo real las opciones de
compra.

Existen distintos métodos o aproximaciones tecnoldgicas a la recomendacion:
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e Filtrado colaborativo (FC), del inglés collaborative filtering. Productos
recomendados a los consumidores basados en la opinion de otros consumidores
denominados “vecinos”.

¢ Redes Bayesianas. Crean modelos basados en entrenamientos de arboles de decision
donde los nodos representan la informacion del cliente. EI modelo generalmente es
construido offline; operan en los entornos donde el conocimiento de las preferencias del
usuario cambia mas lentamente que el tiempo necesario para la construccién de los
modelos.

e Técnicas de Clustering. Identifican grupos de consumidores con similares preferencias,
generan predicciones individuales promediando otros usuarios del cluster. Se aplican
como primer paso en los algoritmos de eleccidn de vecinos préximos.

e Filtrado y recuperacion de la informacion. Se emplean en la seleccion y asociacion
de términos semanticos que interesen al usuario. Utilizados en sistemas de blsquedas de
informacidn de productos.

e Reglas de asociacion. Analizan patrones de preferencia entre productos, recomiendan
productos al consumidor basandose en otros productos seleccionados. Se utilizan en la
aplicacion de estrategias de ventas cruzadas.

e Agentes. Pueden emplearse en cualquier vertiente de la recomendacion debido a la
facilidad de su uso en sistemas dindamicos y adaptativos.

A continuacién algunos ejemplos de sistemas de recomendacion de diferente naturaleza:

e GrouplLens [70]. Usa métodos colaborativos para predecir las preferencias de los
usuarios. Estas predicciones se derivan a partir de las valoraciones, basadas en los datos
navegacionales como el nimero de veces que un producto fue visto en la pagina web, la
transaccidn histérica de un producto y los atributos del usuario.

e Frontmind de Manna Inc. [29]. Usa modelos de redes bayesianas para trabajar con
casos de datos incompletos y determinar la distribucion de probabilidad para un atributo
0 combinacion de ellos. Los modelos también se actualizan dindmicamente con los
datos online recogidos del cliente.

e Learn Sesame [12]. Define modelos de los dominios compuestos de objetos
(documentos, aplicaciones, entre otros), atributos de objetos y tipos de eventos. La
informacidn del cliente se categoriza en los modelos de los dominios. Los modelos de
los dominios se analizan usando clustering para detectar el comportamiento y patrones
de preferencias de los clientes.

e Personalization Server [60]. Se basa en el procesamiento offline de clientes de
distintas zonas demograficas. Clasifica a los clientes en diferentes grupos basandose en
reglas definidas a priori por el vendedor. Las reglas obedecen a patrones de
comportamiento de clientes que incluyen comportamiento en la navegacion, medios de
software, hardware y redes empleadas por los clientes. Una regla de clasificacion se
puede emplear para determinar lo que el usuario registré en una cierta clasificacion a
partir de los valores de propiedad del usuario y del grupo actual o de las propiedades de
la solicitud o sesién. Por ejemplo, si un usuario es mayor de 35 afios y menor de 65 y
ademas de género masculino, entonces el usuario es considerado un hombre de la edad
madura. Si una regla de clasificador se evalla como correcta, entonces se devuelve un
objeto de la clasificacion con el mismo nombre de la regla. Los resultados de esta regla
pueden ser usados por un disefiador de paginas para variar el contenido mostrado
basado en una o maés clasificaciones.

Actualmente y dada la importancia que va teniendo la personalizacion de los sitios de
negocios, se hacen cada vez mas deseables los sistemas adaptativos. Un sistema adaptativo es
capaz de ajustar automaticamente los distintos parametros al usuario, basandose en una
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combinacion de conocimientos e hip6tesis tanto del usuario como de su entorno en funcién de
unos objetivos concretos. Aunque en ocasiones, basta con que sean adaptables, de modo que se
le permita al usuario manipular y modificar distintos parametros del sistema adaptandolo a sus
necesidades o expectativas [39].

Los sistemas de recomendacion aplicados a las ventas en el comercio electrénico adoptan
tres formas segun [92]:

e Convertir a los navegadores en vendedores. Los visitantes a un sitio web
frecuentemente exploran el sitio sin realizar compras. Los sistemas de recomendacion
pueden ayudar a los clientes a encontrar los productos que ellos desean adquirir.

e Incrementar las ventas cruzadas (cross sells). Los sistemas de recomendacion
mejoran las ventas cruzadas mediante la sugerencia de productos adicionales que el
cliente puede adquirir. Un sitio puede recomendar productos adicionales o
complementarios en un proceso de chequeo, basandose en los productos que estan
colocados en el carrito de la compra. Por ejemplo, si el cliente ya posee en el carrito de
la compra una camara digital de fotos, el sistema podra recomendar distintos accesorios
para este producto (tarjetas de memorias, fundas de proteccién, baterias, cargadores de
baterias, cables de interface, etc.).

e Construir lealtad. En el mundo del comercio electronico ganar la lealtad del
consumidor es una estrategia esencial en los negocios. Los sistemas de recomendacién
favorecen la lealtad mediante la creacién de un valor afiadido en las relaciones entre el
sitio web y el cliente. Los sitios invierten en el aprendizaje sobre sus clientes, usan
sistemas de recomendacion para analizar las experiencias y muestran interfaces que
acercan a los clientes a las necesidades que poseen. Creando relaciones entre
consumidores, permitiendo que los clientes recomienden el sitio web a otros posibles
compradores, se favorece la lealtad.

4.2.1 Métodos Colaborativos (Collaborative filtering)

Muchas aproximaciones se han centrado en la aplicacion de técnicas inteligentes para
proporcionar recomendaciones personales al usuario. Collaborative filtering se basa en el
supuesto de que encontrando usuarios similares y examinando sus patrones de uso se pueden
realizar recomendaciones Utiles.

Collaborative filtering (CF) es el método de realizar predicciones automaticamente
(filtrado) acerca de los intereses de un usuario a partir de la coleccién de informacién sobre los
gustos de muchos usuarios (colaboracién). La idea de este método es: aquellos quienes
estuvieron de acuerdo en el pasado acerca de un tema tienden a estar también de acuerdo en el
futuro. Por ejemplo, un sistema de recomendacién para gustos sobre masica podria predecir
sobre qué musica a un usuario le pudiese atraer mediante una lista parcial de los gustos de
muchos otros usuarios.

El problema puede verse como una matriz formada por los valores de cada usuario para los
distintos elementos en el conjunto de documentos, por ejemplo, la matriz contiene un conjunto
de valores uj;, correspondientes a los del usuario i para un elemento j. Mediante el uso de esta
matriz el objetivo del filtrado colaborativo es predecir los valores de un usuario particular i, para
uno o un conjunto de elementos del conjunto de documentos.

Los pasos para la prediccion de estos valores para un usuario especifico i, segun [41] son:

e Seleccionar un conjunto de usuarios con intereses/preferencias similares al usuario i,
por ejemplo, usuarios quienes tengan valores similares en los elementos o parametros
como el usuario i.
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e Predecir las recomendaciones para el usuario i a partir del conjunto seleccionado en el
paso anterior, por ejemplo, si estos usuarios puntuaron un elemento j con un valor alto
(favorable), este elemento sera recomendado al usuario i.

Existen distintas técnicas que se pueden usar para implementar estos dos pasos.

Los algoritmos basados en la vecindad son los mas empleados. Un subconjunto de usuarios
es escogido basandose en un usuario actual o activo. Estos métodos comprenden tres pasos
principales:

1. Se seleccionan los usuarios con gustos similares al usuario activo (se calcula la
correlacién del usuario). Entre las técnicas para realizar este célculo, estan: la
correlacion de Pearson [83], fue utilizada en el sistema original GroupLens [87], la
correlacion modificada de Pearson que fue usada en el sistema Ringo [95], entre otras.

2. Un subconjunto de estos usuarios se selecciona como un conjunto de predictores
(seleccion de vecindad). De acuerdo a los valores de correlacion existen también varias
técnicas para determinar el nimero de vecinos seleccionados: umbral de correlacion y
correlaciones Best-n.

3. Se calcula una prediccion a partir de los valores de estos vecinos seleccionados
(generacion de una prediccion). Una vez que la vecindad ha sido generada, se producen
las predicciones. Entre las técnicas usadas para cumplir este objetivo esta calcular el
promedio ponderado de los valores de usuarios usando las correlaciones como pesos.
Este promedio ponderado hace la suposicion de que todos los valores de los elementos
de usuarios tienen la misma distribucién. Otra técnica es el céalculo de la media
ponderada de todos los valores de los vecinos, en lugar de tomar el valor numérico
explicito.

4.2.2 Métodos Basados en el Contenido (Content-Based Filtering)

Los sistemas que implementan las recomendaciones basados en el contenido son muy populares
para el tratamiento de datos de tipo texto. Analizan un conjunto de documentos, usualmente
textos previamente valorados por un usuario individual y construyen un modelo o perfil de los
intereses del usuario basandose en las caracteristicas de los objetos valorados por ese usuario
[73]. El perfil se usa para recomendar los nuevos elementos de interés.

Estos métodos tienen sus inicios en la recuperacién de la informacion. A diferencia de los
métodos colaborativos éstos tienen dificultades en la recogida de diferentes aspectos del
contenido (masica, peliculas, imagenes, entre otros).

De ahi que existan sistemas de recomendacién que combinan tanto métodos colaborativos
como de contenido, como los sistemas Fab [4] y WebCobra [102].

4.2.3 Métodos Basados en Refuerzo

Los métodos de aprendizaje por refuerzo son aquellos que permiten mejorar el comportamiento
de un sistema frente a un problema sobre la base de una sefial que indica si la realizacion de este
comportamiento ha sido adecuada o no para resolver el problema. Esta sefial, Ilamada refuerzo o
critica), puede consistir en un valor discreto (correcto, incorrecto), o en un valor numérico que
indica el grado de éxito obtenido con el comportamiento realizado [18]. Se entiende por
refuerzo un estimulo que modifica un reflejo condicionado o una conducta aprendida
aumentando su arraigo (refuerzo positivo o premio) o disminuyéndolo (refuerzo negativo o
castigo) [5].

El aprendizaje por refuerzo es un método online, es decir, principalmente Util para sistemas
que interaccionan con un entorno de forma continuada (como los sitios web dedicados al
comercio electrénico) y que deben aprender a comportarse correctamente a partir de esta
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interaccién. Ademas, es adecuado cuando no existe un conocimiento a priori del entorno o éste
es demasiado complejo como para utilizar otros métodos [18].

Uno de los sistemas de recomendacion con este método es News Dude. Este sistema tiene
como objetivo hallar noticias que aun no hayan sido leidas y que puedan ser interesantes para el
usuario. Estas noticias se presentan en cuatro categorias (valores de refuerzo): no apropiado
pero interesante, no apropiado por redundante, apropiado, muy apropiado [44]. Una noticia no
leida podré clasificarse en una de estas cuatro categorias, distinguiendo dos perfiles si la noticia
tiene interés a corto plazo o a largo plazo.

5 Multiclasificadores en Mineria Web

En los ambientes basados en paginas web existe heterogeneidad en los datos recogidos. Cuando
existe una amplia variedad de datos, la actuacion de clasificadores de modo individual falla en
algunas regiones de los datos de entrenamiento aunque a veces funciona de forma correcta. De
ahi, a que en muchas ocasiones sea mas factible el uso de multiclasificadores. Los
multiclasificadores son el resultado de combinar varios clasificadores individuales. Los métodos
de construccion de multiclasificadores se dividen en dos grupos: métodos de ensamble y
métodos hibridos. Los primeros métodos, como Bagging [10] y Boosting [32], inducen modelos
que combinan clasificadores con el mismo algoritmo de aprendizaje, y en el caso de estos dos
ejemplos, introducen modificaciones en el conjunto de datos de entrenamiento. El segundo tipo
de métodos, como Stacking [104], crea nuevas técnicas de aprendizaje hibrido a partir de
diferentes algoritmos de base..

En un estudio anterior [94] se describieron las arquitecturas y principales métodos de los
multiclasificadores y se demostré mediante un caso de estudio su capacidad de aumentar la
precision con respecto a los clasificadores individuales que los conforman.

Una condicion necesaria y suficiente para que una combinacién de clasificadores obtenga
un resultado més preciso que cualquiera de los clasificadores que la componen, es que los
clasificadores sean a su vez suficientemente precisos y diversos [43]. Un clasificador es preciso
si tiene un error menor que el que se obtendria eligiendo una clase arbitrariamente. Dos
clasificadores son diversos si cometen diferentes errores en los datos de entrada (errores que ya
hemos visto pueden estar provocados por datos o por representaciones o atributos no
adecuados).

La mayoria de los trabajos realizados con el uso de multiclasificadores en mineria web
estan dirigidos a la clasificacion de textos (mineria de textos) y enmarcados en el contenido de
la web.

En la actualidad la categorizacion de textos ha sido tema de muchas investigaciones
mediante el uso de diferentes tipos de algoritmos. Con este objetivo se han desarrollado estudios
sobre el estado del arte de algoritmos de clasificacion como maquinas de soporte vectorial,
vecino mas cercano y redes neuronales para obtener buenos desempefios en comparacion a otros
clasificadores existentes en la literatura [107], [108], [100]. Con el prop6sito de combinar las
ventajas de diferentes enfoques de clasificacidn y asi incrementar la precision general, también
se han estudiado articulos que proponen el aprendizaje multi-estratégico o combinacion de
clasificadores como [91].

En [108] se propuso un Sistema Generador de Mejores Resultados Globales (Best Overall
Results Generator System) que combina linealmente métodos de clasificacion usando el mismo
peso para cada clasificador individual en el descubrimiento del tema y el dominio de rastreo.
Algunos de los métodos de clasificacion usados fueron: Rocchio [88], vecino méas cercano y
modelacién del lenguaje. En [64] se demostré el incremento del rendimiento en el contenido de
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la categorizacion del texto mediante el uso de una nueva formulaciéon de consultas y los
métodos de pesos, combinando tres clasificadores independientes (vecino mas cercano,
retroalimentacion de relevancia y un clasificador bayesiano). Varios investigadores [48]
examinaron distintas estrategias de combinacion en el filtrado del contenido de los documentos
con algoritmos de aprendizaje como Rocchio, vecino mas cercano, andlisis de discriminante
lineal y red neuronal. En [15] se presentd la evaluacion de métodos de votacion y meta-
aprendizaje en los datos divididos a través del aprendizaje inductivo. En [101] se demostré la
efectividad de la generalizacién del método de Stacking (método de acumulacién) para
combinar diferentes tipos de algoritmos de aprendizaje.

Mas recientemente, en [81] se presenta un nuevo método para la clasificacion de paginas
web que usan datos no-etiquetados para completar el nimero limitado de datos etiquetados
existente. EI método de aprendizaje propuesto primero entrena a un clasificador con un pequefio
conjunto de entrenamiento de datos etiquetados y se determina la confianza del clasificador.
Posteriormente, se construye una serie de clasificadores de forma secuencial con datos no
etiquetados.

En [31] se describe BWI (Boosted Wrapper Induction) un enfoque que construye un
sistema de extraccion de la informacion, donde se combinan las técnicas de induccion wrapper
[62], [45], [63], [76] con el algoritmo AdaBoost [32].

En [66] se utiliz6 un multiclasificador de Maquinas de Soporte Vectorial (MSV) para la
clasificacion de documentos web. Aunque los MSV estan limitados por el nimero de clases, en
esta investigacion se intenta disefiar un clasificador MSV apropiado para problemas multiclase.

El problema de clasificacion de paginas web es de gran escala tanto por la dimension de las
caracteristicas como por el ndmero total de muestras, lo que influye en el tiempo de
entrenamiento y en el espacio de almacenamiento por el disefio de clasificadores. Por esta razén,
es un problema multiclase. Algunos clasificadores tradicionales y muy complejos, como las
redes neuronales multicapa y clustering, son muy dificiles de implementar bajo condiciones
experimentales. Se requiere de un clasificador que pueda garantizar una alta precision y al
mismo tiempo sea factible de disefiar. Los clasificadores MSV son clasificadores ideales para
este problema pero se necesita que puedan adoptar el esquema multiclase. La implementacion
clasica para la clasificacion multiclase de MSV es la estrategia “uno contra todos” (one-against-
all) y otra estrategia Util es “uno contra uno” (one-against-one) [46].

En [113] se realiz6 también una investigacion dirigida a la clasificacion de paginas web.
Los autores propusieron un algoritmo llamado tri-training que aborda el problema de determinar
como etiquetar los ejemplos sin etiqueta y como producir la hipétesis final. Por otra parte, se
alcanza una capacidad mejor de generalizacion al combinar tres clasificadores. Se denota como
L al conjunto de ejemplos etiquetados y U al conjunto de ejemplos no etiquetados. Entonces
para cualquier clasificador, un ejemplo no etiquetado puede serlo por uno de los clasificadores
si los otros dos clasificadores estan de acuerdo en etiquetar este ejemplo. Es decir, si se tiene
que los clasificadores h, y h; estan de acuerdo en etiquetar un ejemplo x en U, entonces x puede
ser etiquetado por h;. Esto significa que los tres clasificadores participan en un proceso de
refinamiento. La hipdtesis final se produce mediante el voto mayoritario. La generacion de los
clasificadores iniciales es similar al entrenamiento de un algoritmo ensamble como Bagging a
partir de ejemplos etiquetados.

En la web seméntica son muy utilizadas las taxonomias. Existe un nimero elevado de
taxonomias en la web y frecuentemente se necesitan integrar los objetos a partir de varias
taxonomias en una taxonomia master. En [112] se describe la técnica Co-Bootstrapping, donde
el algoritmo AdaBoost y las Méquinas de Soporte Vectorial se mejoran para la integracion de
taxonomias.
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A pesar de la abundancia de investigaciones dirigidas al uso de multiclasificadores para
mineria de textos, uno de los principales objetivos de este trabajo es conocer el uso de
combinaciones de clasificadores en el comercio electrénico para contribuir al descubrimiento de
patrones de usuarios que visitan los sitios web 0 como parte de sistemas de recomendacién.

A continuacion se describen algunos algoritmos que han sido utilizados para construir
combinaciones de clasificadores en las investigaciones antes mencionadas y en mineria del uso
de la web.

5.1 Algoritmo Rocchio

El algoritmo Rocchio tiene como idea la formulacion y la ejecucion de una consulta inicial. El
usuario examina la informacioén recuperada y determina cual le resulta relevante y cual no. Con
estos datos, el sistema genera automaticamente una nueva consulta, basandose en los
documentos que el usuario sefial6 como relevantes o no. El algoritmo Rocchio proporciona un
sistema para construir el vector de la nueva consulta, recalculando los pesos de los términos de
ésta y aplicando un coeficiente a los pesos de la consulta inicial, otro a los de los documentos
relevantes y otro distinto a los que no lo son.

En el &mbito de la categorizacién, el mismo algoritmo Rocchio proporciona un sistema para
construir los patrones de cada una de las clases o categorias de documentos. Asi, partiendo de
una coleccién de entrenamiento, categorizada manualmente de antemano, y aplicando el modelo
vectorial, se puede construir vectores patron para cada una de las clases, considerando como
ejemplos positivos los documentos de entrenamiento de esa categoria, y como ejemplos
negativos los de las categorias restantes [28].

Una vez que se tienen los patrones de cada una de las clases, el proceso de entrenamiento o
aprendizaje concluye. La categorizacion de nuevos documentos se realiza mediante la
estimacion de la similitud entre el nuevo documento y cada uno de los patrones. EI que consigue
un indice mayor indica la categoria a la que se debe asignar ese documento.

Rocchio emplea la retroalimentacién de relevancia que es una técnica usada en los sistemas
tradicionales de recuperacion de la informacion (fundamentalmente textos) y que consiste en
ajustar automaticamente una pregunta o consulta existente que usa la retroalimentacion de la
informacion del usuario sobre la relevancia de objetos previamente recuperados [90]. Es un
proceso en el cual el usuario juzga la calidad de la informacion recuperada, posteriormente esta
informacidn es refinada, y se repite su refinamiento hasta que el usuario esté satisfecho de los
resultados [47].

En [103] se compararon dos sistemas, uno con retroalimentacién de relevancia explicita
(donde los usuarios explicitamente marcan los documentos que consideran relevantes) y otro
que utiliza la retroalimentacion de relevancia implicita (donde el sistema se esfuerza por estimar
la relevancia a traveés de aplicar la mineria a la consulta emitida por el usuario). La
retroalimentacion se utiliza para actualizar la pantalla de acuerdo a la interaccion del usuario.

5.2 Clasificacion por Modelos del Lenguaje (Language Modeling)

El proceso de clasificacion de preguntas se hace méas dinamico y automatico mediante la
modelacion del lenguaje, este algoritmo estadistico ha ganado mucha atencién recientemente en
el area de la recuperacion de la informacion. En este algoritmo los modelos se pueden construir
automaticamente a partir del conjunto de entrenamiento y su funcionamiento es competitivo en
relacién a otros enfoques [65].
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La idea basica de la modelacion del lenguaje es que cada fragmento de texto puede verse
como que ha sido generado a partir de un modelo del lenguaje. Si se tienen dos fragmentos de
texto, se puede definir el grado de relevancia entre ellos como la probabilidad con que ellos se
generan por el mismo modelo del lenguaje. En el area de recuperacion de informacion, se puede
construir un modelo del lenguaje para cada documento D. Dada una consulta, se puede decidir
si un documento es relevante basandose en la probabilidad con la que su modelo del lenguaje
genera tal consulta. Si la consulta Q se compone de n fichas (tokens): wi, Wy,... Wy, se puede
calcular la probabilidad como:

P(Q|D) = P(w,|D) *P(W,|D,w,)*...* P(W,|D,W,, W, ..., W,_;)

Se han introducido ideas similares en tareas de clasificaciéon de preguntas. Se construye un
modelo del lenguaje para cada categoria C de preguntas. Cuando una nueva pregunta Q se

realiza, se calcula la probabilidad P(Q|C) para cada C y se escoge la de probabilidad mas alta.

La mayor ventaja del modelo del lenguaje es su flexibilidad. La expresion regular del modelo
esta compuesta de reglas hard-coded (fuertemente codificadas) que necesitan que se modifiquen
para poder aplicarse a los nuevos casos. EI modelo del lenguaje, sin embargo, se puede
mantener automaticamente. Con conjuntos grandes de datos de entrenamiento la actuacion del
modelo del lenguaje se puede mejorar.

5.3 Combinacioén de Clasificadores en Mineria del Uso de la Web

Una evaluacion empirica de esquemas de combinacién de clasificadores para predecir el
comportamiento de navegacion de los usuarios se presenté en [75]. La informacion puede
usarse, en primer lugar, para automatizar la evaluacion de la utilidad del sitio web con el
objetivo de mejorar su arquitectura y el disefio para interaccion con el cliente y en segundo lugar
para propiciar la navegacién web adaptativa [96].

La principal idea en esa investigacion fue combinar diferentes clasificadores que se crearon
a partir de distintos conjuntos de entrenamiento para predecir el comportamiento del usuario y
para estudiar la evolucion de tales predicciones. Se estudiaron dos paradigmas clasicos:
combinacion a través del voto [54] y Cascading (método en cascada) [33], con el objetivo de
construir un sistema de clasificacion dindmico.

En mineria web existen dos formas de realizar la combinacion de multiples clasificadores
segun [71]:

e Offline: Es la forma mas sencilla para encontrar los clasificadores y seleccionar el
de menor error para un conjunto de datos especifico.

e Online: Usa a los clasificadores y luego aplica el voto mayoritario. La clase que
obtenga el méximo nimero de votos entre los clasificadores individuales sera la
asignada para el ejemplo de prueba en curso. No obstante, también se realizaron
estudios para la clase con méas del 50% de los votos y también para la que
obtuviese méas del 75% de los votos.

En [71] se describio un sistema para la clasificacién de estudiantes con el objetivo de
predecir su calificacion o nivel final, basdndose en las caracteristicas extraidas de los datos logs
del sistema online creado por la Universidad de Michigan, Learning Online Network with
Computer-Assisted Personalized Approach (Red de Aprendizaje en Linea con Enfoque
Personalizado y Computacion Asistida). Para ello utilizaron una combinacién de mdltiples
clasificadores que permitieron mejorar significativamente la precision de la clasificacion y
posteriormente, usaron un algoritmo genético para optimizar la combinacién. El algoritmo
genético intenta encontrar una poblaciéon con los mayores pesos para cada vector de las
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caracteristicas, que estd compuesto por un conjunto de seis variables para cada estudiante. Los
clasificadores que se incluyen en este estudio son de distintas técnicas de aprendizaje, como
son: clasificador bayesiano, vecino mas cercano, aproximacion gaussiana, perceptrén multicapa
y arbol de decision.

En el sistema News Dude [7] se enfocan dos problemas relacionados con la induccion
automatizada de perfiles de usuario para la clasificacion de noticias; motivan la induccion de un
modelo hibrido de usuario compuesto por modelos separados para los intereses de un usuario a
corto y a largo plazo. Se usa el algoritmo del vecino mas cercano para atender a los intereses a
corto plazo y un clasificador bayesiano para los intereses a largo plazo.

En [79] se presenta una propuesta para combinar las predicciones dadas por multiples
modelos de usuario que se denomina induccién de la aplicabilidad del modelo (MAI, del inglés
Model Applicability Induction). Este método consiste en caracterizar las situaciones en las que
cada modelo es capaz de hacer predicciones correctas. Esto es posible gracias a la construccion
de un arbitro o referee para cada modelo disponible. Este arbitro es el encargado de determinar
para cada instancia de entrada si su modelo correspondiente lo clasificara correctamente. Si es
asi, se tomaréa en cuenta su prediccion y no se hara en caso contrario.

6 Caso de estudio

MovielLens es un sistema de recomendacion de peliculas, accesible a través de Internet y basado
en la tecnologia GroupLens, que como ya se ha mencionado, pertenece a la categoria de filtrado
colaborativo. MovieLens es una fuente experimental de datos. En el sitio web
http://www.cs.umn.edu/Research/GroupLens/ aparecen disponibles actualmente dos bases de
datos. Una de ellas, ha sido seleccionada en este estudio para la prediccion de las valoraciones
(de 1 a 5) de peliculas mediante 100000 registros para 1682 peliculas por 943 usuarios.
Finalmente, en este trabajo se procesaron solamente 1240 registros, debido a que se tuvieron
que eliminar registros en la fase de procesamiento.

Los datos que aparecen en el sitio web, se encuentran en distintos archivos por lo que se
realizaron las operaciones pertinentes para agruparlos en uno que sirvieron de entrada a las
herramientas informaticas Mineset de Silicon Graphics, Inc. y WEKA (Waikato Environment for
Knowledge Analysis) version 3.4 de la Universidad de Waikato.

La valoracion (“rating”) es un dato en una escala de 1 a 5 sobre de la opinidn que emiten
los usuarios acerca una pelicula, donde el valor 1 se corresponde con la méas baja valoracién o
preferencia por una pelicula y el valor 5 representa la maxima valoracion. De cada usuario se
conoce su género (“gender”), su edad (“age”), su ocupacién (“occupation”) y codigo postal en el
que vive (“zipcode”). Entre los atributos correspondientes a las peliculas estan el titulo
(“movietitle™), la fecha de su lanzamiento (“releasedat™) y un atributo para cada uno de los
géneros o categorias (unknown, action, adventure, animation, children, comedy, crime,
documentary, drama, fantasy, film-noir, horror, musical, mystery, romance, science-fiction,
thriller, war y western) que toman valor 1, si la pelicula pertenece a ese género y 0, en caso
contrario. Esto significa que la pelicula puede pertenecer a distintos géneros cinematograficos.
En la base de datos original aparece el atributo “videoreleasedat”, que ha sido directamente
excluido por no tener informacion registrada. Existe ademas, el atributo “timestamp” que se
refiere al momento en que se realizo la valoracion en formato GMT.

Antes de realizar el analisis de los atributos que finalmente tomaron parte en la
construccion de los modelos, se puede inferir que los datos presentan ruido, pues no se entiende
que existan valoraciones superiores a 2 cuando no se conoce el género al que pertenece la
pelicula ni su titulo, existen ademas otros registros en los que los usuarios no poseen cddigo
postal o que presentan menos de cinco digitos. No obstante, en Mineset se generaron los
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gréaficos de cajas e histogramas (Figura 5), segun el tipo de variable para realizar un analisis mas
exhaustivo sobre la distribucion de valores de los atributos.
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Figura 5. Visualizacion estadistica de los datos.
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En la figura 5 se muestra que los datos al parecer no tienen ruido, debido a que el
comportamiento de cada variable esta acorde a su naturaleza. Por ejemplo, la variable numérica
“age”, que corresponde a la edad del usuario va desde un rango de 7 a 73 afos. Las variables
nominales que representan los posibles géneros (18) en los que puede estar catalogada cada
pelicula muestran una distribucion que no es anormal, una pelicula pertenece o no a un género.
Por citar dos ejemplos, es I6gico encontrar que exista una buena distribucion en el género
“drama” entre los dos valores y que exista un porcentaje bajo de peliculas que sean
documentales (“documentar™) ya que es un género que no abunda.

En cuanto a la variable a predecir en el estudio (“rating”), de cinco categorias, se realizaron
las modificaciones necesarias para convertirla en la variable (“recom”) con sélo dos posibles
valores: “No recomendar” para los valores de 1y 2, y “Si recomendar” para los valores entre 3
y 5, véase la figura 6. Estos cambios se produjeron para simplificar el problema, ya que lo
importante es predecir si una puede ser de interés para los usuarios o no, ademas como el
namero de variables es alto (22) se reduce el tiempo de construccién de los modelos.

Figura 6. Representacién de la modificacion de categorias de la etiqueta.

Con vistas a realizar un estudio en el que los multiclasificadores podrian ser utilizados en la
recomendacién de peliculas, se analiz6 el comportamiento de Bagging, Boosting y Stacking con
distintas técnicas de aprendizaje.

En WEKA para este caso de estudio los clasificadores individuales a través de distintos
algoritmos mostraron altas precisiones (Figura 7), por lo que pudiera no justificarse el uso de
multiclasificadores que aumentan el tiempo de construccién y evaluacion de los modelos para
solo superar por centésimas a la mayoria de los clasificadores individuales y en otros ni tan
siquiera eso, véase el Cuadro 1.

Los tiempos de construccion y evaluacion de los algoritmos individuales son cortos
respecto a los que muestran Bagging y Boosting (Cuadro 2). Este Gltimo aumenta su tiempo de
ejecucion significativamente para la técnica de aprendizaje del vecino mas cercano. A través del
andlisis de la figura 7, donde el algoritmo individual del vecino més cercano presenta el menor
valor de precision en relacion con el método de aprendizaje bayesiano y al de arbol de decision,
se puede descartar tanto al clasificador individual del vecino mas cercano como a los métodos
ensamble Bagging y Boosting con este aprendizaje para utilizarlo en un sistema de
recomendacién de peliculas.
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Figura 7. Precision de tres algoritmos individuales y los multiclasificadores Bagging y Boosting.

Cuadro 1. Valores de la precision (%) para los algoritmos individuales y los multiclasificadores
Bagging y Boosting.

Individual Bagging Boosting (AdaBoot)
Aprendizaje bayesiano
(BayesNet) 81,77 81,61 81,77
Vecino mas cercano
(IB1) 73,54 73,39 73,14
Arbol de decision 72.34 77.82 7597

(RandomTree)

Cuadro 2. Valores de los tiempos de ejecucion (segundos) para los algoritmos individuales y los
multiclasificadores Bagging y Boosting.

Individual Bagging Boosting (AdaBoot)
Aprendizaje bayesiano
(BayesNet) 3 ! 10
Vecino més cercano
(IB1) 8 24 1354
Arbol de decision 8 8 o

(RandomTree)

Sin embargo, con arbol de decision se obtuvieron multiclasificadores que mejoraron
considerablemente la precision, tanto Bagging como Boosting aumentaron la precision en
relacion con el método individual. A la inversa del caso de estudio de evaluacion de tierras
descrito recientemente en [94] los datos actuales si presentan ruido, pues como se explicd
anteriormente existen irregularidades en los datos que hacen pensar que hubo variacion en los
datos reales en el momento de hacer la limpieza y durante el preprocesamiento de los datos por
parte de los suministradores. En este estudio, con arboles de decision se demuestra que Bagging
se comporta mejor que Boosting (AdaBoost), lo que ratifica los estudios hechos en [23].

El método hibrido, Stacking, a su vez, incrementd en un 8% la precision alcanzada por el
clasificador individual de arbol de decision. Las técnicas de aprendizaje que se utilizaron para
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construir el clasificador Stacking fueron dos arboles de decisidn como algoritmos de base
(RandomTree y J48) y para aprender el meta-modelo se usé el algoritmo IB1 correspondiente al
algoritmo del vecino méas cercano, véase el Cuadro 2.

Cuadro 2. Valores de precision (%) de RandomTree y Stacking.

RandomTree Stacking
72,34 80,08

A pesar del incremento de la precision mediante Stacking, no se logra superar la precisién
alcanzada por el método individual del aprendizaje bayesiano, ademas el tiempo de ejecucion de
este modelo es el més rapido, solamente 3 segundos, por lo que para este caso de estudio no se
recomienda el uso de métodos multiclasificadores.

Los multiclasificadores son sensibles a la calidad de los datos procedentes de la web. Su
aplicacion en sistemas de recomendacion debe tenerse en cuenta si el tiempo que se emplea
construccion de los modelos no es prolongado, ya que para este tipo de sistema la inmediatez es
uno de los principales factores a considerar como requisito indispensable. Esto representa un
problema importante para algoritmos como el vecino mas cercano que deben ejecutarse cada
vez que se realiza una recomendacién, sin embargo cuando los modelos se construyen
previamente (offline) el tiempo en que se tarda en inducir el clasificador no repercute en el
tiempo de respuesta al usuario. Estos tltimos modelos son adecuados cuando las preferencias de
los usuarios no cambian muy rapidamente con el tiempo, con lo cual los modelos construidos
son aplicables durante un periodo de tiempo aceptable.

7 Conclusiones

Las caracteristicas de la World Wide Web y la necesidad de obtener distintos tipos de
informacion de la misma, presentan un nuevo desafio relativo tanto a los métodos de
recuperacion de informacion tradicionales como a las técnicas aplicadas para analizar los datos
registrados por los servidores. Se puede observar que en ambos aspectos todavia existen
bastantes deficiencias en la recoleccion y analisis de los datos.

La mineria de uso de la web puede aportar una informacién valiosa, tanto a los gestores de
servicios de informacion como a los proveedores de comercio electronico. Esta tecnologia,
utilizada ampliamente en el mundo del marketing convencional tiene en la web unas
aplicaciones potentes e inmediatas. La gran cantidad de datos que se acumulan en los ficheros
log de los servidores, unidos a los datos de ventas es una fuente de informacion que no se debe
despreciar. Técnicas como el agrupamiento automatico de clientes, la clasificacion de los
usuarios y la personalizacion de servicios, permiten tomar una posicion en el mercado que
puede diferenciar a una empresa de sus competidores.

El comercio electronico induce a la introduccion de las nuevas tecnologias como un paso
natural del comercio tradicional, entre ellas la mineria web que analiza los patrones de
navegacion de los usuarios. Los sistemas de recomendacién integran gran variedad de
caracteristicas requeridas en el negocio del comercio electronico (marketing, tratamiento
personalizado del cliente, acceso a grandes bases de datos). La personalizacion contribuye a
incrementar las relaciones de fidelidad y confianza del usuario en el negocio virtual. La
privacidad de los datos de los usuarios constituye un punto importante a resolver en los sistemas
de recomendacion de ahi la importancia del analisis de los perfiles de usuarios.

El uso de agentes, conjuntos difusos, algoritmos genéticos, entre otros mecanismos, han
sido aplicados con éxito en la mineria web.
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El uso de los multiclasificadores en mineria web es mas limitado que en la mineria de datos
tradicional. La combinacion de clasificadores en la web es mas frecuente en el area de mineria
del contenido de la web, aunque también se han aplicado en la prediccion del comportamiento
del usuario y para estudiar la evolucién de tales predicciones.

El caso de estudio incluido en este trabajo corrobord que si los datos presentan ruido
Bagging muestra su superioridad con relacion a Boosting cuando se construyen a partir de
arboles de decision y que se puede construir un método hibrido a través de Stacking que a la vez
sea aun mejor que los dos anteriores.

En la decision de usar multiclasificadores en los sistemas de recomendacion se debe
considerar cuando se construyen los modelos y qué algoritmos se deben elegir para emitir las
recomendaciones a los usuarios en el ambiente web. Si se procesan muchos datos, algoritmos
como el vecino mas cercano, que efecttan la induccién del modelo online, no son idéneos
debido a que aumentaria mucho el tiempo de respuesta al usuario. En esos casos, y cuando las
preferencias de los usuarios no cambian muy rapidamente se pueden utilizar modelos
construidos offline, ya que el tiempo empleado en su induccion no va a repercutir en el tiempo
de respuesta al usuario. Es necesario tener en cuenta estas consideraciones a la hora de decidir si
usar o no multiclasificadores en sistemas de recomendacién debido a que, en general, los
multiclasificadores aumentan la precisién en comparacién con los clasificadores individuales,
pero su ejecucion es mas lenta.
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