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RESUMEN

Internet actualmente es el medio mas utilizado para la comunicacion, consulta e
investigacion de cualquier tipo de informacion, por tal motivo los usuarios de Internet
han aumentado notablemente asi como la informacién solicitada por los mismos.
Existen diversas formas y medios de adquirir informacién ya sea de forma remota o
inalambrica, lo cual facilita su busqueda, mas sin embargo debido al gran tamafo y
magnitud de esta no es muy exacta en cuanto a eficiencia se refiere, es decir, a pesar
de que se encuentran grandes volumenes de informacién no es muy relevante en la

mayoria de los casos, mas cuando hablamos de los sitios Web.

Hoy en dia los sitios Web se han convertido en un amigo indispensable para el usuario,
dado que por medio de ellos se puede acceder a cualquier sitio del mundo (siempre y
cuando se sea autorizado), adquirir cualquier tipo de informacién que se desee y cubrir
las necesidades que éste requiera. Sin embargo sigue persistiendo un vacio con
respecto a la busqueda de informacion u otros recursos; situaciones que hoy en dia son
consideradas onerosas ya sea en dinero o tiempo, aparte de la poca personalizacion

que estos sitios presentan para con el usuario en el ambito general de interaccion.

Las organizaciones han ido generando una cantidad cada vez mayor de informacion a
través de los anos, se ha hecho necesario el uso de técnicas computacionales mas
eficaces que ayuden a obtener un mejor entendimiento de esos datos. EIl proceso de
Descubrimiento de Conocimiento en Base de Datos (KDD) y su componente principal
Mineria de datos permiten precisamente obtener conocimiento util para la toma de

decisiones en diferentes ambitos, entre ellos el de personalizacion.



Los Software y entidades modernas enfrentan la necesidad de aplicar técnicas de
descubrimiento de conocimiento que les permitan formular mejores estrategias y
atender mejor a los Usuarios, debido en gran parte a la enorme competencia entre las
diferentes companias de software y corporativas para un mejor servicio al usuario. El
objetivo principal de esta tesis es obtener conocimiento de los datos del entorno que es
manejado por el usuario y como este mismo lo habitua a sus necesidades intuitivas,
obteniendo resultados y aplicando efectos mediante técnicas de Mineria de datos,
también modelos que ayuden a entender el comportamiento de los individuos y también
agrupar a los mismo en segmentos para poder brindar servicios mejores y mas

diferenciados.

Existen diversas técnicas de Mineria de datos para obtener patrones de conocimiento
entre la diversidad de usuarios que son manejados a nivel corporativos, las utilizadas en

este trabajo son las siguientes: Agrupacion y reglas de Asociacion.

De manera general, los resultados obtenidos mediante el minado y profunda
examinacion de los datos, ofrecen un buen precedente para futuros analisis exhaustivos
y aplicacion de minado en sistemas informaticos e Internet, asi mismo proporcionan un
mejor entendimiento del comportamiento de los Usuarios y su relacion con diversas
variables en su entorno, los segmentos en donde estos naveguen ayudaran a tomar de
decisiones principalmente en el Sitio Web y sus perfiles, ademas de aplicar estrategias

mas dirigidas que ayuden a obtener mejores resultados.

Para todo esto se han venido creando una serie de soluciones en esta problematica de
la adquisicion de informacion util, concisa con un minimo de tiempo y costo, ademas de
la personalizacion de la misma. En el desarrollo de este proyecto se tienen en cuenta
en un nivel medio cada una de estas situaciones con el ejemplo planteado (Agencia de
Viajes — Post-Ventas), en donde involucra el andlisis, seleccion, aplicacién vy

comparacion de técnicas de mineria de datos en el desarrollo de un prototipo para un



sitio Web Adaptativo basado en un Sistema de post-venta de tiquetes Aéreos, cuyo
desarrollo persigue revelar la fortaleza de las técnicas en la construccion de
aplicaciones Web que requieran un manejo inteligente, eficiente y coordinado de la

informacion para diferentes tipos de usuario.



SECCION 1: INTRODUCCION

1.1 ANTECEDENTES

A través de todo este tiempo que se ha mostrado en el ambito tecnolégico (de los 80’s
en adelante), una serie de cambios radicales en cuanto al mejoramiento de ciertas
herramientas y software para un mejor desempefio/desarrollo de las mismas, ayudando
asi a que la evolucion que el hombre presenta hoy dia sea mas rapida y con resultados
mas especificos, precisos y fructiferos para el avance de la Humanidad y una mejor
Internet. No obstante los avances hasta el momento han sido sorprendentes y de una
gran magnitud, pero una de las cosas que el hombre sé a encargado de mejorar
constantemente en todo esto es hacer que las cosas sean mas faciles y practicas en el
ambito de Usuarios, por eso se ha centrado aparte de otras cosas en la
personalizacién[4,13,18,48,52] de la tecnologia (Software/Hardware), mas cuando
hablamos de software, ya que la tendencia del hombre evolutivo de hoy es querer
sacarle el mayor provecho a los sistemas, los cuales deben tener una alta interaccién

entre Usuario-Maquina.

Esto se expresa mas en Internet y su conjunto de software que son generados dia a dia
para una mejor navegacion en ella, alli podemos encontrar toda clase de sistemas que
intentan o tratan de manejar la personalizacibn en varios campos, ya sean
corporativos(E-comerce), de ocio (juegos, postales, etc.), o estudio (On-line), entre
otros; todo eso en pro de la personalizacion, pero entra a jugar un termino muy similar
el cual también ayuda a tener los resultados esperados en cuanto de interaccién
Usuario-Maquina se trata, es la Adaptatividad[13,18,48,51], que no es un termino muy

nuevo pero que se ha venido trabajando paralelamente junto con la personalizacion
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para obtener mejores resultados. Querer hacer todo esto requiere de la informacion
que se obtenga de los Usuarios, por eso debe ser muy importante la re-coleccion de

datos y la precision de ellos, pues de eso depende que se pueda concretar lo deseado.

Es por eso que en estos Uultimos afos, se han anexado a estos
(Personalizacién/Adaptatividad) no nuevos términos pero si métodos para un mejor
desarrollo y resultados como lo es el Descubrimiento de Conocimiento en Bases de
datos (Knowledge Discovery in Data bases [3,8,15,22,23,35,53]) y Mineria de Datos
(Data Mining [9,14,19,22,23,25,26,33,34,39,40]) que han surgido como parte importante
del ambito computacional y de los negocios, son muchas las formas en que se pueden
implementar para resolver toda clase de situaciones o problemas donde se tenga como

principal centro la informacién precisa y util.

Una de las partes mas importantes del trabajo de estos métodos es el descubrimiento
de patrones en datos utiles, en la actualidad las bases de datos [6,20] de la ciencia
moderna y de varios campos que trabajan con informacion son tan inmensas que
excluyen el analisis humano directo por la dificultad que esta presenta para manejarlas.
Por eso como los métodos para la recoleccion de datos han llegado a ser
automatizados, los que investigan estas mejoras también han empezado a buscar
formas de automatizar su analisis. En los ultimos estudios los investigadores en el
campo de descubrimiento de conocimiento y mineria de datos han tenido éxitos
notables al tratar de que las computadoras hagan lo que alguna vez fue una actividad

Unica del cerebro humano.

La Mineria de datos sé esta viendo como un resultado de la evolucién natural de la
tecnologia de informacion y todo lo referente a su contenido, en la evoluciéon que esta
presenta, los datos de negocios hacia informacién de negocios si lo miramos en el
entorno corporativo, datos de usuarios hacia informacion para personalizar y adaptar,
cada nuevo paso ha sido construido uno tras otro sobre el anterior. Para tener una

mejor perspectiva y entender mejor esta evoluciéon en el anadlisis de la informacion, se

20



muestra la tabla 1.1, en la cual se observa cuan revolucionarios han sido cada uno de
esos cuatro pasos desde el punto de vista del usuario para responder nuevas preguntas
y encontrar soluciones a casos de problemas relacionados, en este caso con un

enfoque en el ambiente corporativo.

Se puede observar en la tabla, el enfoque de analisis de los datos mediante
herramientas automatizadas ha cambiado, pasé de ser estrictamente operativo hasta en
la actualidad utilizar herramientas mas sofisticadas que generan pro-activamente datos
utiles e informacién que seria dificil obtener y sobretodo util, un ejemplo de eso son las

consultas tradicionales en SQL [55] y demas tipos.

Tabla 1.1 Etapas en la evolucion de la Mineria de Datos.

Paso evolutivo

Tecnologias que
lo hacen posible

Caracteristicas

Recoleccidn de
datos
(1960s)

Computadoras,
cintas, discos.

Retrospectiva,
entrega de datos
estatica.

Acceso a los datos
(1980s)

Bases de datos
relacionales (RDBMS),
lenguaje de consultas

estructurado (SQL).

Retrospectiva,
entrega de datos
dinamica a nivel de
registro.

Data Warehousing &
Soporte a
decisiones

(1990s)

Procesamiento
Analitico en Linea
(OLAP), bases de

datos
multidimensionales,

Data Warehouses.

Retrospectiva,
entrega de datos
dinamica a multiples
niveles.

Mineria de datos
(Hoy emeargante)

Algoritmos
Avanzados,
computadoras
multiprocesador,
bases de datos

masivas.

Prospectiva, entrega
de informacicn

proactiva.
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En la Facultad de Ingenieria de Sistemas de la UNAB en la parte de investigacion,
cuenta actualmente con diversos proyectos en curso, entre los cuales uno de los mas
recientes: Sitios Web Adaptativos [29,30,31,39,43,54,56,61] que es el presentado aqui,
el cual es uno de los términos que sé esta utilizando después de la creacion de WebE
(Engeeniere Web o Ingenieria de Web [57,58,59]), y denominado de otras maneras
como Hipermedia Adaptativa [5,41,42,44]. Este nuevo método o algoritmo auténomo,
esta incursionando de manera rapida en los Sitios Web [7,36,50,14] corporativos como
los son Universidades, Empresas Multinacionales, y otros sitios que manejan un alto
grado de informacién en grandes cantidades de modo Corporativo, sin descartar la
parte de Software y documentacion. La idea fue iniciada afios atras pero solo hasta
ahora se estan dando los frutos de investigacién, ya que han encontrado por medio de
técnicas nuevas y ya propuestas, la manera de hacer mas alcanzable lo que se desea
con los Sitios Web Adaptativos, que es la automatizaciéon y personalizacion Web a favor
de los Usuarios, con todo lo referente a informacién y demas necesidades de Internet
[7,36,50].

Hoy en dia este tema ha tomado especial auge, ya que los sitios Web adaptativos
utilizando técnicas de mineria de datos satisfacen la necesidad de poder adquirir la
informacion de una manera mas compacta y precisa, para asi agilizar la navegacion del
usuario con el fin de ahorrar uno que otro costo innecesario y tiempo. Para la creacion
del prototipo sé decidio enfocar este proyecto hacia la personalizacion de sitios Web,
aplicando el lenguaje de programacion JAVA [12,21,38,49], que es una buena
herramienta que interactua bien con sitios Web y tiene un buen desempefio. El
proyecto es un apoyo que se conoce hoy con un enfoque de novedad, mas una

financiacion minima y cubierta completamente por sus promotores.
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1.2 MOTIVACION

No se puede negar que hoy en dia sé esta viviendo una alta competencia cada vez mas
estrecha entre los principales software y sistemas, sobre todo los utilizados a nivel On-
line, también logramos ver que en la industria de las telecomunicaciones y software no
son la excepcion, por lo tanto la necesidad de obtener ventajas competitivas es basica.
He aqui en donde se ve le valor de la importancia de la correcta utilizacion informacion
que se tenga en almacenamiento, la cual debe ser util y/o eficiente, tanto de los

Usuarios como de todo aquello que tenga que ver con la interaccidén en su entorno.

La compactacion e integracion de los datos es importante, pues como es de esperar, se
deben tener datos operacionales de distinta indole, muchos de ellos utiles, otros no
tanto, los datos mas relevantes son los que deben ser usados para aplicar las técnicas
de mineria de datos y obtener conocimiento valioso para la utilizacidn que sea
requerida ya sea en el ambito corporativo, institucional o simplemente de modo
estandar. Una de las razones principales por la cual la Mineria de datos ha atraido una
gran atencién en los sistemas de la informacién en estos afos recientes, es debido a la
amplia disponibilidad de enormes cantidades de datos y la inminente necesidad de
transformar tales datos en informaciéon y conocimiento util, es ahi donde se hace

indispensable la Mineria de datos ya que persigue precisamente estos fines.

Toda informacion y conocimiento obtenido pueden ser usados para aplicaciones desde
el rango de la Internet de negocios, control de produccion, y analisis de mercado hasta
disefo en ingenieria y exploracién cientifica. Las herramientas que la Mineria de datos
tienen, predicen futuras tendencias y comportamientos, permitiendo tomar decisiones
pro-activas y conducidas por un manejo de conocimiento de la informacion, facilitando
asi por medio de esta un mejor entendimiento del comportamiento del usuario en el
sistema o entorno que lo rodea. En este proyecto se analizaran los datos en el
presente trabajo, teniendo en cuenta el comportamiento de los Usuarios en un entorno

Web [27,37] corporativo, se realizan analisis exhaustivos de la informacién que se
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pueda recopilar, mostrando asi un entorno manejado por el usuario y el cual el mismo
puede modificar, adaptando y personalizando cada movimiento o detalle en el Web site

[27, 37], basandose todo el sistema en el ambito de comportamiento.

Hoy en dia existen varias tendencias en Internet y los sistemas informaticos [13,18,47],
en unos mas que en otros han hecho obligatorio el uso de la Mineria de Datos para los
sitios corporativos, si se quiere lograr tener un lugar en el mercado competitivo actual, y
la simulacion que se ha escogido para esto (Post-ventas de tiquetes) permitira hacer un
estudio de como se pueden comportar la personalizacion, adaptatividad junto con la
mineria de datos para analizar mas a los Usuarios y ambientar el entorno que el desee
de una forma permanente y a su vez modificable, por lo que el presente trabajo
pretende sentar un precedente en este tipo de analisis. Para ello se puede tener

algunas de estas tendencias, que ayudan a un mejor entendimiento como lo son:

e Explosién de datos

Es admirable como la generacion de datos va creciendo de manera alarmante, por lo
que cada vez es mas dificil para los investigadores de datos entender la informacién
deseada de los datos almacenados, debido al incremento en la cantidad de estos, no
obstante, a pesar de que es un trabajo tedioso y complicado a la vez alguien lo tiene
que hacer sin importar los medios que se requieran pues de eso dependen los buenos

resultados para encontrar soluciones a ciertas situaciones.

¢ Reingenieria

Las corporaciones han estado realizando reingenieria en sus procesos ya sean de
negocios y organizacionales, pero siempre teniendo en cuenta al Usuario y como este

se sienta para con su eleccion, esto ha dado como resultado la atencidn principal en él

y aplicar toda clase de métodos donde los sistemas del conocimiento tienen la autoridad
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y la responsabilidad de implementar y recomendar optimizaciones y mejoras de los

procesos.

e Ciclos de desarrollo mas Eficientes

La mayoria de las companiias enfrentan retos por la necesidad de ciclos de desarrollo
de productos y servicios mas rapidos para poder tomar ventajas de las oportunidades
del mercado emergente. En el caso de las empresas de Agencias de Viajes esto es
muy importante debido a la manera tan dinamica en que los Usuarios cambian de

compadia.

¢ Globalizacién y topologias Corporativas

La globalizacién de la economia esta en parte soportada y habilitada por las topologias
de los sistemas de informacion de las empresas o como se maneja On-line, conforme el
entorno econdmico cambia, es indispensable cambiar la manera de analizar la

informacioén almacenada.

Los componentes esenciales de la tecnologia de Mineria de datos, han estado bajo
desarrollo por décadas en areas de investigacion tales como estadistica, inteligencia
artificial, y aprendizaje computacional. Hoy en dia la madurez de esas técnicas, unida a
la evolucion de los Data Warehouses y topologias corporativas sofisticadas, hacen a
esas tecnologias practicas y listas para ser desplegadas a lo ancho de los entornos

corporativos en aplicaciones de negocios.

Esto es solo una muestra de la necesidad de la utilizacion de estas tecnologias en los
ambientes de personalizacion y adaptatividad, la aplicacion de las técnicas de mineria
de datos estan pasando de ser un valor agregado para el funcionamiento de nuevas
propuestas basadas en la informacién, a formar parte fundamental de la toma de

decisiones analizando al Usuario.
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1.3 BREVE DESCRIPCION DE LA EMPRESA A SIMULAR

La presente simulacion pretende obtener conocimiento que ayude a sentar un
precedente en el mejoramiento de las decisiones y entornos de los usuarios, es decir,
que el Sitio Web Adaptativo junto con el sistema de mineria de datos obtengan de la
manera mas precisa el comportamiento del Individuo de tal manera que este logre tener
una agradable interaccion Usuario/Sistema para dar una mejor satisfaccion basados en
la informacion que este suministre, a continuacion se proporciona una breve descripcion
de la compania o empresa de Agencia de Viajes que se piensa inventar, para la

aplicabilidad de lo propuesto.

Aclaramos que la empresa es totalmente ficticia a pesar de que nos basamos en varias
parecidas y de igual objeto social, es decir, se han tomado ciertos ambientes, solo sé a
creado para el bienestar del proyecto y evitar asi complicacion con empresas de esta
misma indole. El nombre de esta Agencia de Viajes es “Rock Aventures” es una
empresa simulada dedicada a proveer servicios de viajes y demas, pero en este caso
se limitara solo al servicio de post-ventas, que es en donde en si radica el proyecto y su
funcionamiento, sin descartar algunos servicios de Internet, basados en Usuarios

residenciales y de empresas ambos de forma Local, es netamente a Nivel Nacional.

1.4 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Internet es el medio actualmente mas utilizado para la comunicacion, consulta e
investigacion de cualquier tipo de tema. Al estar sucediendo este acontecimiento los
usuarios de Internet han aumentado notablemente asi como la informacion solicitada
por los mismos. Para ello han sido de gran utilidad los servidores [7,36,50], las Paginas
Web [27,37] y demas entes que mantienen activa la Internet y que han estado
acompafiando a este medio casi desde sus inicios y hasta el dia de hoy, sin descartar la

posibilidad de que existiran por un buen tiempo.
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Asi pues, las paginas se han convertido en un amigo del usuario, dado que por medio
de ellas se puede acceder a cualquier sitio del mundo (siempre y cuando sea
autorizado), adquirir cualquier tipo de informacidon que se desee y cubrir las
necesidades que este requiera. No obstante, a medida que los usuarios en el ambito
de Internet han ido aumentando, la busqueda tanto como la navegacion se ha ido
complicando un poco, a pesar de los avances tecnologicos que se hacen dia a dia para
un mejor desemperfio de la red, la necesidad de navegacion se ha ido mejorando y
cubriendo; sin embargo sigue habiendo un vacio con respecto a la busqueda de
informacion u otros recursos que se requieran; situaciones que hoy en dia son
considerablemente onerosas ya sea en dinero o en tiempo, porque no debemos olvidar
que este siglo XXI no se mueve a la misma velocidad que el pasado, situacion que se

ve reflejada en la interaccion del Usuario, tecnologia y con la Internet.

Nace entonces para darle algun tipo de solucion a la problematica de la adquisicidon de
informacion personalizada, util, concisa y con un minimo de tiempo y costo, el concepto
de Sitios Web Adaptativos que se derivan de la palabra Adaptatividad (Personalizacién
de paginas Web), el cual es un nuevo termino que se utiliza para un mejor desempefio
de la Web con el usuario, teniendo en cuenta que el desarrollo de un sitio Web es un
problema complejo, el cual alberga una cantidad de informacién con respecto a sus
usuarios, algunos sitios no son tan personalizados en cuanto a busqueda de
informacion se refiere y con respecto a los usuarios que la visitan, lo cual hace que el
usuario tenga perdidas tanto de tiempo como de dinero llegado el caso. A raiz de esto
se ha estado buscando mil y una formas de poder mejorar el acceso a la informacion de
una forma mas precisa y ordenada encontrando el verdadero valor que esta contiene,
todo esto ha llegado a tal punto que ya se hace necesario aplicar este concepto en gran
parte de sitios Web donde su principal fuente de funcionamiento es el manejo de
informacion, teniendo en cuenta que parece que todo es posible para Internet, en

cuanto a este tema se refiere.
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Hoy en dia existen varios métodos o técnicas que son utilizadas en sitios adaptativos
[29,30,31,39,43,54,56,61] a pesar de que la aplicacidon es muy reciente. Entre estas
encontramos una de las mas solicitadas como lo es la mineria de datos, cuya idea
radica en que son técnicas de analisis de datos exploratorios, la extraccion no trivial de
informacion implicita, previamente desconocida a partir de los datos. No obstante es un
buen método para la aplicacion de sitios adaptativos, hace un buen conjunto para
resultados esperados basados en la obtencién de datos. Esto nos conlleva a mirar mas

a fondo este nuevo paradigma Web que esta cogiendo fuerza en estos tiempos.

Es muy interesante analizar el gran desarrollo que han teniendo los sistemas de
computo y telecomunicaciones en las ultimas décadas, si miramos los inicios de todo
este conjunto de entes y mas aun cuando se ha logrado la evolucién de las mismas en
general en la construccion de nuevas aplicaciones que interactuan cada vez mas con el
mundo externo, obteniendo grandes ventajas en el funcionamiento de ambientes
heterogéneos y simultaneos, logrando dia a dia una autonomia en la realizacion de sus
acciones y funciones que automaticen su desempefio, analizando el dificil reto de
distribuir la informacion dependiendo de las necesidades e intereses de los usuarios

que manejan o interactuan con estas aplicaciones.

No se puede negar que a pesar del estudio de estas mejoras, la ejecucién de esta
necesidad es muy dificil de enfrentar y aplicar, ante la diversidad de situaciones
presentes, pero algo bueno se puede destacar y es que esto ha servido para el
desarrollo de nuevas técnicas, metodologia y herramientas que reduzcan el indice de
dificultad para la realizacién de estas aplicaciones. Se debe tener en cuenta que estas
situaciones nacen debido a la necesidad de querer mejorar el desempeino de ciertos
sistemas, mas que un aprovechamiento amplio de la tecnologia. De alli nacen nuevos
avances o soluciones como la adaptatividad y personalizacion de informacion, los
cuales surgen como punto de apoyo en el proceso para desarrollar mejores sitios Web

que lleven a cabo un manejo inteligente de la informacién para cada uno de los usuarios
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(junto con el maximo aprovechamiento tanto de la misma como interaccién entre los

mismos), proporcionando mejores recursos en la Web.

En la actualidad es bueno tener un mejor entendimiento de los Usuarios y conocer
cuales son las variables que influyen en su comportamiento, para de esa manera, hacer
mas eficientes las estrategias de acercamiento para con ellos, el presente trabajo

pretende empezar a dar soluciones a esas interrogantes.

1.5 OBJETIVOS DE LA TESIS

1.5.1 Objetivo General. Desarrollar un prototipo de sitio Web adaptativo, aplicando

técnicas de mineria de datos, con énfasis en la informacidon suministrada de los

Usuarios, con la finalidad de aprovechar esa informacion para mejorar las estrategias

de relacion con ellos y descubrir patrones de comportamiento que ayuden a mejorar la

toma de decisiones y personalizacion.

1.5.2 Objetivos Especificos. A continuacion se enlistan

e Realizar un analisis exhaustivo del estado del arte de los sitios Web adaptativos

y la aplicacién de técnicas de mineria de datos para dicho propdsito.

e Construir un prototipo de sistema de Servicio de Post-ventas de Tiquetes Aereos

Adaptativo.

e Seleccionar la(s) técnicas(s) de mineria de datos mas conveniente para el

desarrollo del caso de aplicacion deseado.
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e Aplicar por medio de la simulacion de 2 sitios Web, la interaccion de la
adaptatividad del usuario con los sitios, para probar asi la eficiencia de lo que se

ha propuesto.

1.6 ALCANCES Y LIMITACIONES

1.6.1 Alcances. A continuacion se enlistan

e El trabajo abarca la aplicacion del proceso de Descubrimiento de Conocimiento
en base de datos [3,8,15,22,23,35,53] enfatizando el uso de las técnicas de
Mineria de datos.

e Aprender los analisis de la Adaptatividad y las diferentes técnicas que presenta
los sitios Web adaptativos (Linking, promotion, y demotion [2]) y como se aplica
en un sitio Web.

e Los resultados pueden aplicarse en la mejora de Servicios y Estrategias del
diferentes Sitios Web y entornos.

e Disefo de los diagramas de caso de uso, secuencia y diagrama de clase, entre
otros.

o El estudio de java y jsp para la programacion de los 2 sitios.

e Aplicacion de Agrupamiento y reglas de asociaciéon
[9,14,19,22,23,26,33,34,39,40].

e Andlisis del paquete weka [60] utilizado para el manejo de las técnicas de
mineria de datos

e El resultado que es obtenido sera un precedente para un analisis posterior
realizado por préximos investigadores para mejoras de lo hecho y/o

implementaciones.
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1.6.2

Limitaciones. A continuacion se enlistan

La informacion proporcionada para la pagina Web y el sistema son ficticios,
ademas contiene un filtro que codifica los datos confidenciales.

El tiempo es una limitante importante, ya que solo se cuenta con pocos meses
para realizar el analisis junto con el tiempo que este se toma dependiendo de la
cantidad de datos.

El proceso de Mineria se aplicara fuera de linea, con datos proporcionados por
los perfiles y Logs[2], no se tendra interactividad directa con la plataforma
tecnologica de la misma con el Usuario.

No se presentaran los resultados del estudio de manera gréfica.

Seleccion de las técnicas de Mineria de datos.

Entendimiento de las dos técnicas de mineria de datos seleccionadas, por su

complejidad se prolongo mas el tiempo de aplicacion.

1.7 ORGANIZACION DE LA TESIS

La Seccidén 2 - Marco de Referencia, esta enfocada en los principales conceptos
que giran alrededor del Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos
(KDD) y Mineria de datos en general, teniendo en cuenta el aprendizaje y las
formas que este maneja en el ambito informatico. También se encuentran los
pasos a seguir para obtener conocimiento de la base de datos (n) explicando
cada uno de sus componentes, se hace un estudio amplio de las tareas primarias
de la Mineria de datos y los métodos mas populares implementados. Ademas se
muestran algunos conceptos relacionados con varios enfoques acerca de la
Mineria de datos y cuales son algunas de las soluciones en ese ambito, lo cual
se ve reflejado en este trabajo, junto con la personalizacion y sitios Web

adaptativos.
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La Seccidon 3 - Preparacion de los datos, se presentan los primeros pasos en el
desarrollo del caso practico que ocupa el estudio. Se muestran los datos
elegidos para el analisis de entre todos los disponibles, poniendo énfasis en la
relevancia de estos. El siguiente aspecto es el pre-procesamiento de los datos,
para corregir aspectos que no son procesables por los algoritmos, asi como la

transformacién de los mismos a una forma entendible para los ultimos.

La Secciéon 4 - Herramientas y Algoritmos de Mineria de datos utilizados, se
expone una explicacion de las herramientas que se revisaron para pruebas y la
que fue utilizada para el minado, asi como el funcionamiento de los algoritmos

elegidos, los cuales son: Agrupamiento y reglas de asociacion.

La Seccion 5 - Pruebas y analisis de resultados, detalla las pruebas realizadas
con los datos y los diferentes algoritmos de Mineria elegidos, mediante las
herramientas, para cada prueba se realiza un analisis particular y también se
hace un analisis general del aporte de las diferentes pruebas para la obtencién

de conocimiento.

La Seccion 6 - Conclusiones y Trabajos Futuros, aqui se muestran las
conclusiones del trabajo, los posibles trabajos futuros que podrian desarrollarse
tomando como punto de partida ésta investigacion o porque no llevarla a la

implementacion de ciertas Empresas.
La Seccion 7 - Bibliografia, esta comprendida entre documentos, libros,

articulos, paginas web y demas, los cuales fueron investigados y analizados para

el desarrollo de este proyecto.
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SECCION 2: MARCO DE REFERENCIA

2.1 DESCUBRIMIENTO DE CONOCIMIENTO EN BASES DE DATOS (KDD) [63]

Este término en si descubrimiento de conocimiento en bases de datos (knowledge
discovery in data bases, 0o mas conocido abreviadamente como KDD
[3,8,15,22,23,35,53]) empieza a utilizarse en el afio 1989, para darle una descripcion
amplia al proceso de busqueda de conocimiento en bases de datos, y para enfatizar la

aplicacion del alto nivel de los métodos especificos de mineria de datos.

Analizando un poco mas se puede decir en general que descubrimiento como tal, es
como una especie de induccion hacia el conocimiento, no supervisado, y con ello

implica dos (2) procesos:

e Busqueda de regularidades interesantes entre los datos de partida,

e Formulacioén de leyes que las describan.

Existen algunos autores que expresan los conceptos del KDD, y la Mineria de Datos
como el mismo proceso; pero de acuerdo a la aplicacion de la Mineria de Datos es solo

una parte del proceso completo de KDD, lo cual este ultimo se define como:
“El proceso no trivial de identificar patrones validos, nuevos (originales),

potencialmente utiles y deseablemente entendibles en datos. Un proceso

para encontrar conocimiento desconocido o no reconocido previamente,
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potencialmente util, de datos estructurados almacenados en bases de
datos. [14]”

Intentando aclarar se deduce que una definicion de KDD que incluya el concepto de

Mineria de datos daria como resultado:

“El proceso de KDD es el proceso de usar métodos (algoritmos) de Mineria
de datos para extraer (identificar) lo que es considerado conocimiento de
acuerdo a las especificaciones de medidas y umbrales, usando la base de
datos junto con algun pre-procesamiento requerido, sub-muestreo y

transformaciones de la base de datos explorada. [62]”

2.1.1 Proceso de KDD [63]. Las etapas que posee el proceso de KDD se pueden
observar de una forma mas clara en la figura 2.1. Como es de notar, el proceso
comienza con un conjunto de datos en su forma simple y termina con la obtencion de
conocimiento util derivado de esos datos que fueron procesados etapa tras etapa. En

este trabajo se tomara como guia el proceso general y estara presente en el desarrollo.

Figura 2.1 — Etapas del Proceso de KDD
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Es de saber que el proceso de KDD es interactivo e iterativo, envuelve numerosos
pasos con muchas decisiones que son hechas por el usuario. A continuacion se
muestra una vista practica del proceso de KDD enfatizando la naturaleza interactiva del

proceso, algunos de esos pasos basicos son:

A. Desarrollo y entendimiento del dominio de aplicacion: El conocimiento previo

relevante y las metas del usuario final.

B. Crear un conjunto de datos objetivo: Seleccionar un conjunto de datos, o
enfocarse en un subconjunto de variables o datos de muestra, sobre los cuales el

descubrimiento sera ejecutado.

C. Limpieza y pre-procesamiento de datos: Operaciones basicas tales como la
eliminacion del ruido, recolectar la informacion necesaria para modelar y decidir

sobre estrategias para el manejo de campos de datos perdidos.

D. Reduccion y proyeccion de datos: Encontrar caracteristicas utiles para
representar los datos dependiendo del objetivo de la tarea. Usar reduccion de
dimensionalidad o métodos de transformaciéon para reducir el numero de

variables efectivas bajo consideracion.

E. Elegir la tarea de Mineria de datos: Decidir si el objetivo de KDD es

Agrupacion, clasificacion, regresion, clustering, etc.

F. Eleccion de elllos algoritmo(s) de Mineria de datos: Seleccionar el/los
método(s) que seran utilizados para la busqueda de patrones en los datos. Esto
incluye decidir cuales modelos y parametros pueden ser mas apropiados y
aparear un método de Mineria de Datos adecuado con el criterio general del

proceso de KDD.
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G. Mineria de datos: Buscar patrones de interés en una forma de representacion
particular o un conjunto de tales representaciones: Agrupacion, reglas de

clasificacion 6 arboles, regresion, clustering y asi sucesivamente.

H. Interpretacion de los patrones minados, y un posible retorno a alguno de los

pasos 1-7 para mas iteraciones.

I. Consolidacion del conocimiento descubierto: Incorporar este conocimiento
dentro del funcionamiento del sistema, o simplemente documentarlo y reportarlo
a las partes interesadas o utilizacion estadistica. Este también incluye revisar y

resolver conflictos potenciales con conocimiento previamente conocido.

Muchas veces los pasos que constituyen el proceso de KDD no estan tan claramente
diferenciados como se muestra en la figura anterior (2.1). Las interacciones entre las
decisiones tomadas en diferentes pasos, asi como los parametros de los métodos
utilizados y la forma de representar el problema suelen ser extremadamente complejos.

Pequefios cambios en una parte pueden afectar fuertemente al resto del proceso.

Sin quitar importancia a ninguno de estos pasos del proceso de KDD, se puede decir
que la mineria de los datos es la parte fundamental, en la que mas esfuerzos se han
realizado. Histéricamente, el desarrollo de la estadistica nos ha proporcionado métodos
para analizar datos y encontrar correlaciones y dependencias entre ellos. Sin embargo,
el analisis de datos ha cambiado recientemente y ha adquirido una mayor importancia,

debido principalmente a tres (3) factores:

¢ Incremento de la potencia de los ordenadores: Aunque la mayoria de los
métodos matematicos fueron desarrollados durante los afios 60 y 70, la potencia
de calculo de los grandes ordenadores de aquella época (equivalente a la de los
ordenadores personales de hoy en dia) restringia su aplicacion a pequefios

ejemplos “de juguete”, fuera de los cuales los resultados resultaban demasiado
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pobres. Algo similar ha ocurrido con la capacidad de almacenamiento de los

datos y su coste asociado.

¢ Incremento del ritmo de adquisicién de datos: El crecimiento de la cantidad
de datos almacenados se ve favorecido no solo por el abaratamiento de los
discos y sistemas de almacenamiento masivo, sino también por la
automatizacién de muchos experimentos y técnicas de recogida de datos. Se
estima que la cantidad de informacién almacenada en todo el mundo se duplica
cada 20 meses; el numero y tamafo de las bases de datos probablemente crece
mas rapidamente que su misma utilizacion. Por ejemplo, se espera que los
satélites de observacion de la Tierra generen, a final de siglo, aproximadamente
un peta bite (1024 Terabytes) de datos diariamente, por lo que una persona
trabajando 24 horas al dia, todos los dias del afo, a un ritmo de procesamiento
de una imagen por segundo, necesitaria varios afios para mirar las imagenes

generadas en solo un dia.

Han surgido nuevos métodos, principalmente de aprendizaje y representacion de
conocimiento, desarrollados por la comunidad de inteligencia artificial, estadistica y
fisica de dinamicas no lineales. Estos métodos complementan a las tradicionales
técnicas estadisticas en el sentido de que son capaces de inducir relaciones cualitativas

generales o leyes, previamente desconocidas.

Estos nuevos métodos matematicos y técnicas software, para analisis inteligente de
datos y busqueda de regularidades en los mismos, se denominan actualmente técnicas
de mineria de datos o data mining. La mineria de datos ha permitido el rapido
desarrollo de lo que se conoce como descubrimiento de conocimiento en bases de
datos [6,20].

Las técnicas de mineria de datos han surgido a partir de sistemas de aprendizaje

inductivo en ordenadores, siendo la principal diferencia entre ellos los datos sobre los
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que se realiza la busqueda de nuevo conocimiento. En el caso tradicional de
aprendizaje en ordenadores (machine learning), se usa un conjunto de datos pequefio y
cuidadosamente seleccionado para entrenar al sistema. Por el contrario, en la mineria
de datos se parte de una base de datos, generalmente grande, en la que los datos han
sido generados y almacenados para propositos diferentes del aprendizaje con los

mismos.

2.1.2 Limitaciones del aprendizaje sobre las bases de Datos [63]. Se podria pensar
que una simple traduccién de términos es suficiente para poder aplicar sobre las bases
de datos técnicas tradicionales de aprendizaje en ordenadores (presentada en la

siguiente tabla 2.1).

Realizando el aprendizaje sobre las tuplas de la base de datos en vez de sobre el
conjunto de ejemplos. Sin embargo, la induccién de conocimiento en bases de datos se
encuentra con dificultades no previstas por los tradicionales sistemas de aprendizaje,
pues en el mundo real, las bases de datos suelen ser dinamicas, incompletas, ruidosas

y muy grandes.

Tabla 2.1 - Terminologia de Base de Datos y Sistemas de Aprendizaje

Gestion de Bases de Datos

Sistemas de aprendizaje

Base de datos = coleccion ficheros
dimamicos, logicamente integrados

Base de datos = conjunto fijo de
ejemplos

Fichero

Conjunto de datos o ejemplos

Tupla

Ejemplo, vector de caractensticas

Campo, atnbuto

Caracteristica, atributo

Dommio de un atributo

Valores posibles de caracteristicas

Diccionano de datos

Tipo de atributo e infommacian de
daminio

Datos relacionales

Conjunto de ejemplos

Condicion logiea

Deseripeion de un coneepto
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Por estos motivos, la mayoria de los algoritmos de aprendizaje son ineficientes al ser
aplicados sobre bases de datos y gran parte del trabajo que se realiza en la induccion

de conocimiento en bases de datos trata de solucionar estos problemas:

e Datos dinamicos

En la mayoria de las bases de datos, los datos son modificados de forma continua.
Cuando el valor de los datos almacenados es funcion del tiempo, el conocimiento
inducido varia segun el instante en que se obtenga, y por ello es deseable un sistema
que funcione de forma continua, en modo secuencial, para tener siempre actualizado el

conocimiento extraido.

¢ Datos incompletos

El manejo de datos incompletos en una base de datos puede deberse a pérdida de
valores de algun atributo (al que se asigna entonces el valor desconocido), o a la
ausencia del mismo en la vista que el sistema posee sobre los datos. En ambos casos,
la incidencia en el resultado dependera de si el dato incompleto es relevante o no para

el objetivo del sistema de aprendizaje.

Por ejemplo, un sistema para aprender a diagnosticar arritmias cardiacas no se vera
afectado por la pérdida de datos como el color del pelo del paciente, pero si por otros

como el ritmo cardiaco.

e Ruido e incertidumbre

El ruido existente en los datos viene determinado tanto por el tipo de valores de los
atributos: real (Ej. presion arterial), entero (ritmo cardiaco), cadena de caracteres
(nombre del paciente) o nominal (tipo de arritmia), como por la exactitud en la medida
de dichos valores (especialmente para atributos numéricos).
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Por otro lado, es frecuente que las regularidades que se encuentran entre los datos de
partida no se verifiquen siempre, sino con cierta probabilidad. Este efecto se debe no
solo a la presencia de ruido en la base de datos, sino también a la indeterminacion
existente en muchos aspectos de la realidad y a imprecisiones en el modelado de la
misma (no hay que olvidar que en el disefio de la base de datos se modela la realidad, y

todo modelo no es sino una aproximacion mas o menos precisa).

e Tamano de las bases de datos

El tamano de las bases de datos suele ser muy superior al de los conjuntos de
entrenamiento de muchos sistemas de aprendizaje, por ello, en las bases de datos muy
grandes es inabordable un analisis completo de todos los datos, y deben emplearse
técnicas especificas que aceleren el aprendizaje sobre las mismas. Esto marca una

importante diferencia entre los sistemas de induccién aplicables en uno y otro caso:

o En primer lugar, a la hora de elegir un algoritmo para inducir conocimiento en
grandes bases de datos, hay que considerar su eficiencia. La complejidad
algoritmica debe ser la menor posible, para que los requerimientos de tiempos de
computacién no crezcan mas que de forma polinémica, con un pequefo grado, al

aumentar el tamano de la base de datos.

o Ademas, algunos sistemas utilizan conocimiento previo (background knowledge
0 domain knowledge) para guiar y limitar la busqueda de conocimiento,
mejorando la eficiencia. Sin embargo, la seleccion del conocimiento previo que
va a emplearse ha de hacerse son sumo cuidado, pues podria descartar
descubrimientos validos no previstos, con un sencillo ejemplo se puede apreciar:
Una restriccion como “los camiones no circulan sobre el agua” reduce el espacio
de busqueda, pero limita algunas soluciones posibles como que los camiones
vayan sobre lagos helados en invierno. El diccionario de datos es la forma mas

simple de conocimiento previo disponible; otra posibilidad es que sea
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proporcionado por un experto, o incluso que haya sido descubierto previamente

por el propio sistema.

o Otra posibilidad para aumentar la eficiencia del sistema es utilizar algun tipo de
heuristico que oriente la busqueda de nuevo conocimiento, evitando realizar

busquedas exhaustivas.

o Por ultimo, los algoritmos de descubrimiento pueden realizar algun tipo de
muestreo dentro de la base de datos, para trabajar con una muestra del total. De
este modo puede abordarse el analisis de bases de datos muy grandes, a costa

de introducir incertidumbre en los resultados de la induccion.

La viabilidad del aprendizaje en bases de datos ya ha empezado a ser reconocida por
algunos gobiernos y empresas, a pesar de que todavia es un tema que presenta
algunas limitaciones. Por ejemplo, algunos bancos analizan bases de datos sobre
créditos para encontrar los mejores criterios para su concesidén o predecir situaciones
de bancarrota. Otro ejemplo es la empresa General Motors, que construye de forma
automatica sistemas expertos para diagnosticar averias, partiendo para ello de bases

de datos que recogen sintomas en los vehiculos y problemas detectados.

2.1.3 Disciplinas Relacionadas [63]. Por definicion, se considera el KDD como un
campo interdisciplinario en el que se reunen investigadores de diferentes campos como
(Ver [14]). A continuacion veremos cémo estan relacionados cada uno de ellos con las

distintas partes del proceso de KDD:

o Estadistica: Aunque la estadistica proporciona una valiosa ayuda en el analisis de
datos, generalmente no es suficiente, y presenta algunos inconvenientes: Mala
adecuacion a datos de tipo nominal, sus resultados pueden ser dificiles de

interpretar, y requiere que el usuario decida dénde y como analizar los datos. Sin
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embargo, juega un importante papel en algunos pasos dentro del proceso de KDD,
sobre todo en la seleccion y muestreo de datos, en la mineria de datos y en la

evaluacion del conocimiento extraido.

Reconocimiento de patrones, aprendizaje en ordenadores e inteligencia
artificial: Las técnicas de reconocimiento de patrones, especialmente las utilizadas
para agrupamiento de conceptos (clustering) han contribuido en el proceso de KDD,
sobre todo en la mineria de datos. Estas técnicas utilizan estructuras de datos mas
sofisticadas que las técnicas estadisticas, a la vez que métodos mas completos de

busqueda de conocimiento.

Las técnicas procedentes de la inteligencia artificial se centran casi exclusivamente
en el manejo de datos de tipo simbdlico, aportando algoritmos basados en la

busqueda heuristica y en modelos no paramétricos.

Dentro de la inteligencia artificial, hay que destacar la importancia del aprendizaje en
los ordenadores, sobre todo en la mineria de datos, por sus técnicas para descubrir
leyes, que describen relaciones cualitativas existentes en los datos. Otras areas de
la inteligencia artificial, como las relacionadas con el manejo de incertidumbre (E;j.
redes bayesianas), representacion del conocimiento o busqueda, también tienen
importancia en otros pasos dentro del KDD, como la transformacion, seleccion vy

preprocesado de datos.

Bases de datos y almacenes de datos (data warehouses [6,20]): Un sistema
gestor de datos es un programa que permite el almacenamiento, acceso y
modificacion de los datos almacenados en una base de datos. Mediante el lenguaje
de manipulacion de datos permite realizar de forma sencilla algunas operaciones,
como la seleccién de tuplas que cumplen cierta condicion, pudiendo dar lugar a
inducir reglas interesantes, por ejemplo “el numero de accidentes de trafico ha

crecido linealmente en los ultimos 5 afos”. Sin embargo, es el usuario el que decide
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qué operaciones realizar en cada momento sobre los datos, y el que induce la regla
ante la respuesta obtenida. Las bases de datos deductivas [1,28,31] y orientadas a
objetos [12,21,38,49] proporcionan nuevas posibilidades de analisis inteligente de

los datos e induccién de conocimiento.

Los almacenes de datos o warehouses son una de las nuevas areas de interés
dentro de las bases de datos. No son mas que copias de los datos de una o varias
bases de datos, con integracion de esquemas, que proporcionan un acceso a los

mismos de una forma sencilla y uniforme.

2.2 QUE ES MINERIA DE DATOS...?

Entre las varias definiciones de Mineria de datos [9,14,19,22,23,25,26,33,34,39,40] que

existen, una de ellas es la siguiente:

“Mineria de datos es un paso en el proceso de KDD consistente de
algoritmos de mineria de datos particulares que, bajo algunas limitaciones
de eficiencia computacional aceptables, produce una enumeraciéon

particular de patrones sobre la base de datos”.

La Mineria de datos es el proceso de automatizar el descubrimiento de informacion.
Una analogia puede ser tomada del proceso de encontrar una mascota perdida a las
dos en punto de la manana en un campo cubierto: se podria usar una lampara, pero de
seguro seria bueno si se tuvieran censores de movimiento en el campo para limitar el

area donde se encuentra.
Muchos de los analistas hoy en dia, usan la equivalencia de la lampara para encontrar

informacion interesante en sus datos. Mientras las herramientas existen para realizar

consultas, acceder y manipular datos, el usuario esta a la izquierda para apuntar la
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lampara a donde piensa que podria encontrar tendencias y patrones utiles. El proceso
de Mineria de Datos automatiza el proceso de descubrimiento de patrones y tendencias

utiles.

La Mineria de Datos surgié como una integracion de multiples tecnologias tales como la
estadistica, el soporte a la toma de decisiones, el aprendizaje computacional, la gestion
y almacenamiento de bases de datos y el procesamiento en paralelo. Para la
realizacion de estos procesos se aplican técnicas procedentes de muy diversas areas,
como pueden ser los algoritmos genéticos, las redes neuronales, los arboles de

decision, etc.

2.2.1 Técnicas Aplicadas en la Mineria de datos. Pueden emplearse diferentes
criterios para clasificar los sistemas de mineria de datos y, en general, los sistemas de

aprendizaje inductivo en ordenadores:

e Dependiendo del objetivo para el que se realiza el aprendizaje, pueden distinguirse
sistemas para: Clasificacion (clasificar datos en clases predefinidas), Regresion
(funcién que convierte datos en valores de una funcion de prediccion), Agrupamiento
de conceptos (busqueda de conjuntos en los que agrupar los datos), Compactacion
(busqueda de descripciones mas compactas de los datos), Modelado de
dependencias (dependencias entre las variables de los datos), Deteccion de
desviaciones (busqueda de desviaciones importantes de los datos respecto de

valores anteriores o medios), etc.

e Dependiendo de la tendencia con que se aborde el problema, se pueden distinguir
tres grandes lineas de investigacién o paradigmas: Sistemas conexionistas (redes
neuronales [24]), Sistemas evolucionistas (algoritmos genéticos) y Sistemas

simbodlicos.
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e Dependiendo del lenguaje utilizado para representar del conocimiento, se pueden
distinguir.  Representaciones basadas en la logica de proposiciones,
Representaciones basadas en logica de predicados de primer orden,
Representaciones estructuradas, Representaciones a través de ejemplos y

Representaciones no simbdlicas como las redes neuronales.

A continuacion se presenta en la figura 2.2 la taxonomia de la Mineria de Datos, desde

sus técnicas hasta ramas de procedencia y campos que maneja.

Figura 2.2 — Taxonomia de las técnicas de Mineria de Datos
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2.2.1.1 Representacion del Conocimiento

2.2.1.1.1 Representaciones basadas en la légica de Proposiciones Extendidas.
Los tradicionales sistemas de aprendizaje han utilizado con gran asiduidad, para
representar el conocimiento, una extension de la légica de proposiciones, denominada
l6gica “O+” o representacién objeto-atributo-valor. Dentro de la misma, pueden
englobarse métodos de representacion equivalentes como los arboles de decision, las

reglas de produccion y las listas de decision:

A - Arboles de decision

Los arboles de decision son una forma de representacion sencilla, muy usada entre los
sistemas de aprendizaje supervisado, para clasificar ejemplos en un numero finito de
clases. Se basan en la particion del conjunto de ejemplos segun ciertas condiciones
que se aplican a los valores de los atributos. Su potencia descriptiva viene limitada por
las condiciones o reglas con las que se divide el conjunto de entrenamiento; por
ejemplo, estas reglas pueden ser simplemente relaciones de igualdad entre un atributo

y un valor, o relaciones de comparacion (“mayor que”, etc.), etc.

Los sistemas basados en arboles de decision forman una familia llamada TDIDT (Top-
Down Induccion of Decision Trees), cuyo representante mas conocido es ID3 - D3
(Interactive Dichotomizer) se basa en la reduccion de la entropia media para
seleccionar el atributo que genera cada particiéon (cada nodo del arbol), seleccionando
aquél con el que la reduccion es maxima. Los nodos del arbol estan etiquetados con
nombres de atributos, las ramas con los posibles valores del atributo, y las hojas con las
diferentes clases. Existen versiones secuénciales de ID3, como ID5R - C4.5 es una
variante de ID3, que permite clasificar ejemplos con atributos que toman valores

continuos.
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B - Reglas de produccion

Una desventaja de los arboles de decision es que tienden a ser demasiado grandes en
aplicaciones reales y, por tanto, se hacen dificiles de interpretar desde el punto de vista
humano. Por ello, se han realizado diversos intentos para convertir los arboles de
decision en otras formas de representacion, como las reglas de produccién. Aqui
consideramos reglas de produccion del tipo si-entonces, basadas en légica de
proposiciones. El consecuente es una clase, y el antecedente es una expresion
proposicional, que puede estar en forma normal conjuntiva (CNF) o ser simplemente un

término.

Existe una técnica para construir reglas de decisién, basadas en lbégica de
proposiciones, a partir de arboles de decision. El problema es que incluso las reglas de
produccion asi obtenidas pueden resultar demasiado complejas para un experto

humano.

La familia AQ (Método de Aprendizaje) la forman sistemas (AQ11, AQ15, etc.) que
generan descripciones estructurales, por diferenciarlas de las descripciones de atributos
de los sistemas anteriormente mencionados. Estas descripciones son también reglas de
produccion, aunque con mayor capacidad descriptiva, pues su antecedente es una
férmula légica. La notacion utilizada en estas reglas se denomina VL1 (Variable-valued
Logia system 1, y permite utilizar selectores (igualdad entre un atributo y un valor o
conjunto de valores), complejos (conjunciones de selectores) y disyunciones de

complejos para construir las reglas de produccion.

C - Listas de decision

Las listas de decision son otra forma de representacion basada en logica de

proposiciones. Es una generalizacion de los arboles de decisidén y de representaciones
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conjuntivas (CNF) y disyuntivas (DNF). Una lista de decision es una lista de pares de la
forma
(d1, C1), (d2, C2),..., (dn, Cn)

donde cada di es una descripcidn elemental, cada Ci es una clase, y la ultima
descripcién Cn es el valor verdadero. La clase de un objeto sera C; cuando dj sea la
primera descripcién que lo satisface. Por tanto, se puede pensar en una lista de
decision como en una regla de la forma “si d1 entonces C1, sino si dz..., sino si dn

entonces Cy”.

Se usan por ejemplo en el sistema CN2 que es una modificacion del sistema AQ, que
pretende mejorar el aprendizaje a partir de ejemplos con ruido (al evitar la dependencia
de ejemplos especificos e incorporar una poda del espacio de busqueda). Las
descripciones elementales de los pares que forman la lista de decisién tienen la misma

forma que los complejos de AQ.

2.2.1.1.2 Representaciones basadas en la lIégica de Predicados de primer orden.
Aunque las representaciones basadas en légica de proposiciones han sido usadas con
éxito en muchos sistemas de aprendizaje en ordenadores, tienen algunas importantes
limitaciones, superadas por la légica de predicados de primer orden, que restringen su

campo de aplicacion:

o Potencia expresiva: Las representaciones basadas en logica de proposiciones
limitan la forma de los patrones que pueden ser representados, ya que, en
general, no pueden expresar relaciones. Asi, por ejemplo, no se pueden
representar (al menos de un modo sencillo) patrones en los que se cumpla una
relacion de igualdad entre dos atributos (sélo se permitiria expresar la igualdad

entre un atributo y un valor constante).
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e Conocimiento de base: Es dificil incorporar conocimiento de base en el proceso
de aprendizaje. Una forma sencilla de conocimiento de base la constituyen
restricciones impuestas a las descripciones generadas por el sistema, aunque

esto puede resultar demasiado restrictivo.

e Restricciones en el vocabulario: Las descripciones de los sistemas actuales
vienen limitadas por un vocabulario fijo de atributos proposicionales. Podria ser
muy util tener la posibilidad de mejorar la representacién mediante la invencién

de nuevos predicados.

Todas estas limitaciones pueden superarse con una representacion del conocimiento
mas potente: La légica de predicados de primer orden. Cada vez hay mas sistemas de
aprendizaje en ordenadores que utilizan de algun modo la légica de primer orden,
surgiendo asi una nueva area de interés llamado programacion logica inductiva (en
inglés Inductive Logic Programming o ILP). EI objetivo de la programacion légica
inductiva es construir un programa logico (en légica de predicados de primer orden)
que, junto al conocimiento que se tenga del dominio, tenga como consecuencia légica el

conjunto de entrenamiento del sistema.

2.2.1.1.3 Representaciones Estructuradas. Las representaciones estructuradas de
conocimiento tienen una gran potencia expresiva (aunque, en teoria, no mayor que la
de la logica de predicados de primer orden) y permiten una facil interpretacion del
mismo. Entre las representaciones estructuradas se pueden incluir las redes
semanticas y los marcos. En cualquier caso, el conocimiento expresado mediante una
de estas representaciones estructuradas puede ser traducido facilmente a logica de

predicados de primer orden.
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¢ Redes semanticas

El término de red semantica surge a partir del modelo de memoria semantica de Quillian
(1968), con el que pretendia representar el significado de los vocablos del idioma inglés.
En una red semantica la representacion consta de un conjunto de nodos (conceptos),
unidos entre si por diferentes clases de enlaces asociativos (relaciones). A su vez, las
relaciones entre un concepto y su clase, denominadas relaciones de subtipo (Ej.

instancia_de, es_un), a veces se representan en una red separada.

La principal ventaja de las redes semanticas es que toda la informacion relativa a un
objeto concreto se obtiene facilmente a partir del mismo, siguiendo los arcos que parten
de él. Para aplicar la mineria de datos con redes semanticas, se representa cada
ejemplo como una red semantica, y las operaciones que se realizan consisten en
manipular los grafos, para encontrar los patrones (sub-grafos) que cumplen todos los

ejemplos de la misma clase.

Es practica comun el denominar red semantica a todo formalismo con forma de red
usado para representar conocimiento. Sin embargo, es mas preciso considerar como
tales sélo las que se dedican a la representacion del lenguaje natural, y denominar, en
general, redes asociativas a todas ellas. Una red asociativa es una red (conjunto de
nodos unidos entre si por enlaces) en la que los nodos representan conceptos y los
enlaces representan relaciones (de pertenencia, inclusion, causalidad, etc.) entre los

conceptos. Dentro de las redes asociativas se incluyen:

e Las redes semanticas (destinadas a representar o comprender el lenguaje
natural),

e Las redes de clasificacién (representan conceptos mediante una jerarquia de
clases y propiedades)

e Las redes causales (representan relaciones de influencia, generalmente de

causalidad, entre variables).
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Las redes de clasificacidon pueden considerarse redes semanticas soélo cuando
representan conocimiento taxondmico de conceptos, pero no cuando se utilizan dentro

de un sistema experto basado en marcos para definir clases e instancias.

Las redes causales representan un modelo en el que los nodos corresponden a
variables y los enlaces a relaciones de influencia, generalmente de causalidad. Los
modelos causales se orientan, sobre todo, a problemas de diagndstico. Las redes
bayesianas pueden considerarse como redes causales a las que se ha afadido una

distribucion de probabilidad sobre sus variables.

e Marcos

El concepto de marco fue introducido por Minsky (1975) como método de
representacion del conocimiento y de razonamiento, intentando superar las limitaciones
de la l6gica a la hora de abordar problemas como la vision artificial, la comprension del

lenguaje o el razonamiento de sentido comun.

Un marco es una estructura de datos, formada por un nombre y un conjunto de campos
(o ranuras, del inglés slots), que se rellenan con valores para cada ejemplo concreto.
Las ranuras pueden llenarse con valores de atributos o con referencias a otros marcos
para expresar las relaciones de subtipo, como la relacidon es _un, en cuyo caso se

heredan los atributos del marco de nivel superior.

Basandose en el concepto de marco, se desarrollo el lenguaje de programacion KRL
(Knowledge Representation Language), para representar el conocimiento de forma
estructurada. La ingenieria del software también hered6 de la inteligencia artificial el
concepto de marco para construir la orientacion a objetos (puede observarse el gran

parecido entre los objetos de la programacion orientada a objetos y los marcos).
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2.2.1.1.4 Representaciones Basadas en Ejemplos. Los sistemas de aprendizaje
basado en ejemplos (Instance-Based Learning algorithms) representan el conocimiento
mediante ejemplos representativos, basandose en “similitudes” entre los datos. El
aprendizaje consiste en la seleccidn de los ejemplos que mejor representan a los
conceptos existentes en la base de datos (se trata de aprendizaje supervisado); estos
ejemplos representativos seran los unicos que se almacenen, reduciendo asi
considerablemente el espacio necesario. El principal problema de estos sistemas es
que se necesita una funcion de “similitud”, a veces dificil de definir, para clasificar los

nuevos ejemplos segun sea su parecido con los ejemplos prototipo.

Los algoritmos de aprendizaje basado en ejemplos surgieron a partir de los
clasificadores por vecindad (nearest-neighbor classifier), y han adquirido importancia
mas recientemente con los sistemas de razonamiento basado en casos (case-based
reasoning), para diagndéstico y resoluciéon de problemas. Ademas, pueden utilizarse
como paso previo a otros sistemas de aprendizaje a partir de ejemplos, para entrenarlos

con conjuntos de ejemplos mas pequefios y representativos.

2.21.1.5 Redes Neuronales. Las redes neuronales [24], incluidas dentro de los
modelos conexionistas, son sistemas formados por un conjunto de sencillos elementos
de computacién llamados neuronas artificiales. Estas neuronas estan interconectadas a
través de unas conexiones con unos pesos asociados, que representan el conocimiento
en lared. Cada neurona calcula la suma de sus entradas, ponderadas por los pesos de
las conexiones, le resta un valor umbral y le aplica una funcién no lineal (por Ej. una
sigmoide); el resultado sirve de entrada a las neuronas de la capa siguiente (en redes

como el perceptrén multicapa).

Uno de los algoritmos mas usado para entrenar redes neuronales es el back-
propagation, que utiliza un método iterativo para propagar los términos de error

(diferencia entre valores obtenidos y valores deseados), necesarios para modificar los
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pesos de las conexiones inter neuronales. E| back-propagation puede considerarse

como un método de regresion no lineal [14], en el que aplica un descenso de gradiente

en el espacio de parametros (pesos), para encontrar minimos locales en la funcién de

error.

Las redes neuronales han sido utilizadas con éxito en diferentes tipos de problemas:

Auto-asociacion: La red genera una representacion interna de los ejemplos
aportados, y responde con el mas aproximado a su “memoria”. Ej.: maquina de

Boltzman.

Clasificacion de patrones: La red es capaz de clasificar cada entrada en un

conjunto predefinido de clases. Ej.: back-propagation.

Deteccion de regularidades: La red se adapta a los ejemplos de entrada,
tomando de ellos varias caracteristicas para clasificarlos; en este caso, el
conjunto de clases no esta definido de antemano, por lo que el aprendizaje es no
supervisado. Ej.: red MAXNET, ART1, mapas de Kohonen, red de Oja, etc.

Las tasas de error de las redes neuronales son equivalentes a las de las reglas

generadas por los métodos de aprendizaje simbdlicos, aunque son algo mas robustas

cuando los datos son ruidosos. Las principales desventajas para usar redes neuronales

en la mineria de datos son:

El aprendizaje es bastante mas lento que en un sistema de aprendizaje

simbolico;

El conocimiento obtenido por las mismas no es representable en forma de reglas
inteligibles, sino que lo forma el conjunto de pesos de las conexiones Inter-

neuronales;

53



e Ademas, es dificil incorporar conocimiento de base o interaccion del usuario en el

proceso de aprendizaje de una red neuronal.

2.2.1.2 Aprendizaje

2.2.1.2.1 Enfoques del Aprendizaje: Conductista y Cognoscitiva. Entre la gran

variedad de sistemas de aprendizaje desarrollados en ingenieria del conocimiento, se

pueden distinguir dos claras tendencias desde un punto de vista psicolégico: El enfoque

conductista y El enfoque cognoscitivo. Esto marca diferentes actitudes de los sistemas

ante el proceso de aprendizaje, asi como su empleo en diferentes aplicaciones y el uso

de diferentes lenguajes para representar el conocimiento.

Sistemas conductistas

Segun la Psicologia conductista, el aprendizaje es la capacidad de experimentar
cambios adaptativos para mejorar el rendimiento. Siguiendo este enfoque, un
sistema de aprendizaje sera como una caja negra (de la que no interesa su
estructura interna) capaz de adecuar su comportamiento para que el rendimiento de
sus respuestas ante los datos de entrada aumente durante el proceso de

aprendizaje.

Los sistemas de aprendizaje conductistas hacen mayor énfasis en modelos de
comportamiento que en la representacion interna del conocimiento, que muchas
veces es opaca e ininteligible. Los lenguajes de descripcion suelen ser diferentes
para los objetos y para el conocimiento: Los objetos se describen por vectores de
caracteristicas, mientras que para el conocimiento se emplean parametros o tablas.
En cualquier caso, esta representacion del conocimiento hace dificil su traduccion a

reglas que expliquen de forma racional el comportamiento del sistema.
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Las aplicaciones de los sistemas de aprendizaje conductista se extienden por varios
campos relacionados con la |IA: Autdmatas de aprendizaje, control adaptativo,
reconocimiento de formas y clasificacion. En general, presentan buena inmunidad al
ruido. Entre los sistemas conductistas de aprendizaje, hay que destacar los
sistemas conexionistas y los sistemas evolucionistas, que realizan induccion de

conocimiento.

Sistemas cognoscitivos

Segun el enfoque cognoscitivo de la Psicologia, el aprendizaje consiste en la
construccion y modificacién de la representacion del conocimiento. Durante el
proceso de aprendizaje se produce un incremento del conocimiento, que no supone
un simple cambio cuantitativo, sino también cualitativo; es decir, no hay un mero
aumento del volumen de conocimiento almacenado, sino, sobre todo, una

reorganizacion del mismo.

La “calidad” del aprendizaje vendra dada no solo por el aumento de precisién del
conocimiento almacenado (en una base de conocimiento), sino también por la
utilidad del mismo para los objetivos del usuario y por el nivel de abstraccién
empleado. Por tanto, la representaciéon del conocimiento jugara un papel principal
en los sistemas que sigan este enfoque. Los lenguajes de descripcion usados por
estos sistemas suelen coincidir para representar a los objetos y al conocimiento.
Estan basados, normalmente, en la légica (de proposiciones o de predicados) o en

representaciones estructuradas (como los marcos).

Las aplicaciones de los sistemas de aprendizaje cognoscitivo dependen del tipo de
aprendizaje que realicen, siendo los mas importantes los que utilizan deduccion
(sistemas EBL, basados en explicaciones), analogia (sistemas expertos basados en
casos) o induccién (adquisicion y formacion de conceptos). Los sistemas inductivos

en los que el conocimiento se expresa mediante reglas sencillas se suelen
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denominar simbdlico, y tienen gran importancia para construir bases de
conocimiento en sistemas expertos y para extraer conocimiento de grandes bases

de datos.

2.2.1.2.2 Tipos de Aprendizaje. En cualquier proceso de aprendizaje, el aprendiz
aplica el conocimiento poseido a la informacion que le llega, procedente de un maestro
o del entorno, para obtener nuevo conocimiento, que es almacenado para poder ser

usado posteriormente.

Dependiendo del esfuerzo requerido por el aprendiz (0 numero de inferencias que
necesita sobre la informacion que tiene disponible) han sido identificadas varias
estrategias, aunque, en la practica, muchos procesos de aprendizaje aplican de forma
simultanea varias de ellas. Una clasificacion ya “clasica” de los diferentes tipos de

aprendizaje, en orden creciente de esfuerzo inferencial por parte del aprendiz [34]:

e Aprendizaje por implantacion directa (rote learning): Es un caso extremo, en el
que el aprendiz no ha de realizar ningun tipo de inferencia sobre la informacion
suministrada, sino que la acepta directamente. Esta estrategia incluye aprendizaje

por programacion y por memorizacion.

e Aprendizaje por instruccion: El sistema de aprendizaje adquiere el nuevo
conocimiento a través de la informacion proporcionada por un maestro, pero no la
copia directamente en memoria, sino que selecciona los datos mas relevantes y/o

los transforma a una forma de representacién mas apropiada.
e Aprendizaje por deduccién: Partiendo del conocimiento suministrado y/o poseido,

se deduce el nuevo conocimiento, es decir, se transforma el conocimiento existente

mediante una funcion preservadora de la verdad.

56



Aprendizaje por analogia: Se adquiere un nuevo concepto mediante la
modificacion de la definicion ya conocida de un concepto similar. El aprendizaje por
analogia puede ser entendido como una combinacion de la induccion y la deduccion,
ya que mediante la inferencia inductiva se determinan caracteristicas comunes a los
dos conceptos comparados, unificando la misma definicion para ambos; entonces se
aplica la deduccién para obtener las caracteristicas esperadas para el nuevo
concepto. Este tipo de aprendizaje es especialmente importante en la resolucion de

problemas.

Aprendizaje por induccion: El sistema de aprendizaje aplica la induccion a los
hechos u observaciones suministrados, para obtener nuevo conocimiento. La
inferencia inductiva no preserva la verdad del conocimiento, solo su falsedad; es
decir, si partimos de hechos falsos, el conocimiento adquirido por induccion sera
falso, pero si los hechos son verdaderos, el conocimiento inducido sera valido con
cierta probabilidad (y no con certeza absoluta, como ocurre con la deduccién). Hay

dos tipos de aprendizaje inductivo:

e Aprendizaje con ejemplos: El nuevo conocimiento es inducido mediante la
generalizacién a partir de una serie de ejemplos y contra-ejemplos. Este método

también se conoce como adquisicion de conceptos.

e Aprendizaje por observacién y descubrimiento: El sistema de aprendizaje
analiza una serie de entidades y determina que algunas tienen caracteristicas
comunes, por lo que pueden ser agrupadas formando un concepto. Puesto que
los conceptos no son conocidos de antemano, este método se llama también

aprendizaje no supervisado o formacién de conceptos.
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2.2.2 Componentes de la Mineria de Datos [62]. La Mineria de Datos cuenta con tres
grandes componentes [26]: Clustering o clasificacion, Reglas de asociacion y Analisis

de Secuencias.

En el Clustering o Clasificacion se analizan los datos y se generan conjuntos de reglas
que agrupen y clasifiquen los datos futuros. Debe tenerse en cuenta que en la Mineria
de Datos se busca obtener reglas que particionen los datos en clases predefinidas, esto

se torna complicado cuando hay una gran cantidad de atributos y millones de registros.

Una regla de asociacion es una regla que implica o presenta ciertas relaciones entre un
grupo de objetos en una base de datos. En el proceso de la Mineria de Datos se
obtienen varias reglas de este tipo con distintos niveles de abstraccion. Nuevamente, no
debemos olvidar que esto puede implicar el analisis iterativo de bases de datos
transaccionales o relacionales, con millones de registros, lo cual presenta un elevado
costo operativo. Por lo tanto, la obtencion de reglas a partir de bases de datos

relacionales o transaccionales es un importante tema de estudio.

Por ultimo, el analisis de secuencias trata de encontrar patrones que ocurren con una
secuencia determinada. Trabaja sobre datos que aparecen en distintas transacciones —
a diferencia de los datos que aparecen relacionados mediante reglas dentro de una

misma transaccion.

2.2.2.1 Algoritmos de Clasificacion. En la Clasificacion de Datos se desarrolla una
descripcion o modelo para cada una de las clases presentes en la base de datos.
Existen muchos métodos de clasificacion como aquellos basados en los arboles de
decision TDIDT como el ID3 y el C4.5, los métodos estadisticos, las redes neuronales, y

los conjuntos difusos, entre otros.
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A continuacion se describen brevemente aquellos métodos de Aprendizaje Automatico

que han sido aplicados a la Mineria de Datos con cierto éxito:

[1Algoritmos estadisticos: Muchos algoritmos estadisticos han sido utilizados por
los analistas para detectar patrones inusuales en los datos y explicar dichos
patrones mediante la utilizacion de modelos estadisticos, como, por ejemplo, los
modelos lineales. Estos métodos se han ganado su lugar y seguiran siendo

utilizados en los anos venideros.

Redes Neuronales: Las redes neuronales imitan la capacidad de la mente humana
para encontrar patrones. Han sido aplicadas con éxito en aplicaciones que trabajan

sobre la clasificacion de los datos.

[1Algoritmos genéticos: Técnicas de optimizacion que utilizan procesos como el
entrecruzamiento genético, la mutacion y la seleccion natural en un disefio basado

en los conceptos de la evolucién natural.

[IMétodo del vecino mas cercano: Es una técnica que clasifica cada registro de un
conjunto de datos en base a la combinacién de las clases de los k registros mas

similares. Generalmente se utiliza en bases de datos historicas.

[JReglas de induccion: La extraccion de reglas si-entonces a partir de datos de

importancia estadistica.

(OVisualizacion de los datos: La interpretacion visual de las relaciones entre datos

multidimensionales

[Clasificadores basados en instancias o ejemplos: Una manera de clasificar un
caso es a partir de un caso similar cuya clase es conocida, y predecir que el caso

pertenecera a esa misma clase. Esta filosofia es la base para los sistemas basados
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en instancias, que clasifican nuevos casos refiriéndose a casos similares
recordados. Un clasificador basado en instancias necesita teorias simbdlicas. Los
problemas centrales de este tipo de sistemas se pueden resumir en tres preguntas:
¢cuales casos de entrenamiento deben ser recordados?, ;como puede medirse la
similitud entre los casos?, y ¢como debe relacionarse el nuevo caso a los casos

recordados?

Los métodos de aprendizaje basados en reglas de clasificacién buscan obtener reglas o
arboles de decisidon que particionen un grupo de datos en clases predefinidas. Para
cualquier dominio real, el espacio de datos es demasiado grande como para realizar

una busqueda exhaustiva en el mismo.

En cuanto a los métodos inductivos, la eleccion del atributo para cada uno de los nodos
se basa en la ganancia de entropia generada por cada uno de los atributos. Una vez
que se ha recopilado la informacion acerca de la distribucion de todas las clases, la
ganancia en la entropia se calcula utilizando la teoria de la informacion o bien el indice
de Gini [26].

2.2.2.2 Algoritmos de Reglas de Asociacion. Una regla de asociacion es una regla
que implica ciertas relaciones de asociacion entre distintos objetos de una base de
datos, como puede ser: “ocurren juntos” o “‘uno implica lo otro”. Dado un conjunto de
transacciones, donde cada transaccidon es un conjunto de items, una regla de
asociacion es una expresion de la forma XY, donde X e Y son conjuntos de items. Un
ejemplo de regla de asociacién seria: “30% de las transacciones que contienen nifios,
también contienen panales; 2% de las transacciones contienen ambas cosas”. En este
caso el 30% es el nivel de confianza de la regla y 2% es la cantidad de casos que
respaldan la regla. La cuestién esta en encontrar todas las reglas de asociacién que

satisfagan los requerimientos de confianza minima y maxima impuestos por el usuario.
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2.2.2.3 Anadlisis de Secuencias. En este caso se trabaja sobre datos que tienen una
cierta secuencia entre si. Cada dato es una lista ordenada de transacciones (o items).
Generalmente, existe un tiempo de transaccion asociado con cada dato. EIl problema
consiste en encontrar patrones secuénciales de acuerdo a un limite minimo impuesto
por el usuario, dicho limite se mide en funcion al porcentaje de datos que contienen el
patron. Por ejemplo, un patron secuencial puede estar dado por los usuarios de un
video club que alquilan “Arma Mortal”, luego “Arma Mortal 2°, “Arma Mortal 3" y

finalmente “Arma Mortal 4”, lo cual no implica que todos lo hagan en ese orden.

2.2.3 Mineria de datos: Un enfoque de negocios. La Mineria de datos es un nuevo
proceso de analisis de soporte a las decisiones para encontrar conocimiento oculto en
datos corporativos, para entregar entendimiento a los profesionales de negocios. La

anterior definicion contiene algunas frases clave que se explican a continuacion:

e La Mineria de datos es un proceso

La Mineria de datos no es una actividad de un solo tiempo o de un solo analista de
negocios, sino de un comité de una organizacion para apalancar sus datos de negocios
sobre una base actual y mejorar continuamente y de manera iterativa sus practicas de
negocios basados en un nuevo nivel de entendimiento de sus datos.

¢ Mineria de Datos encuentra conocimiento oculto

La experiencia ha demostrado que la Mineria de datos es la mayoria de las veces

efectiva en encontrar conocimiento oculto, el cual provee revelaciones adicionales en

las practicas de negocios.
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e Mineria de datos proporciona entendimiento a los profesionales de negocios

La nueva generacion de herramientas de Mineria de datos esta orientada hacia los
profesionales de negocios, analistas de negocios, y profesionales de mercadotecnia, no
hacia los estadistas o expertos en inteligencia artificial. Las herramientas de mineria de
datos no necesariamente reemplazan a los estadistas, sin embargo habilitan a los
trabajadores de conocimiento a entender mas profundamente los datos de negocios sin
tener que comprender detalles de analisis estadisticos o complejidades de inteligencia

artificial.

2.2.4 Mineria de datos vs Métodos tradicionales. ;Cual es la diferencia entre el
resultado de una consulta SQL y los resultados obtenidos con la aplicacién de Mineria
de datos? Esta es una de la muchas preguntas que surgen al realizar comparaciones
entre estas técnicas y las tradicionales para obtencién de resultados producto del
analisis de los datos. A continuacion se mencionan cuales son esas diferencias y

cuales son las ventajas de la aplicacion de la Mineria de datos.

2.2.4.1 Mineria de datos vs. Métodos Estadisticos. Tanto la Mineria de datos como
los métodos estadisticos sirven para mejorar la toma de decisiones mediante un
conocimiento del entorno. La Mineria de datos aventaja a la Estadistica en los

siguientes supuestos:

Las técnicas estadisticas se centran generalmente en técnicas confirmatorias, mientras
que las técnicas de Mineria de datos son generalmente exploratorias. Asi, cuando el
problema al que se pretende dar respuesta es refutar o confirmar una hipétesis, se
podran utilizar ambas ciencias. Sin embargo, cuando el objetivo es meramente
exploratorio (para concretar un problema o definir cuales son las variables mas

interesantes en un sistema de informacion) surge la necesidad de delegar parte del
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conocimiento analitico de la empresa en técnicas de aprendizaje (inteligencia artificial),
utilizando Mineria de datos. Aqui radica una de las primeras diferencias: La Mineria de
datos se utilizara cuando no se parta de supuestos de partida y se pretenda buscar
algun conocimiento nuevo y susceptible de proporcionar informacién novedosa en la

toma de decisiones.

El utilizar técnicas de Mineria de datos como arboles de decision permitira encontrar
relaciones inéditas para luego concretar la investigacion sobre las variables mas
interesantes. Hablando propiamente de una empresa, cuando los datos son muy
dinamicos, las técnicas de Mineria de datos inciden sobre la inversion y la actualizacidn
del conocimiento del negocio. Un Data Warehouse poco dinamico permite que una
inversion en un analisis estadistico se justifique. Sin embargo, en un almacén muy
dinamico las técnicas de Mineria de datos permiten explorar cambios y determinar
cuando una regla de negocio ha cambiado, permitiendo abordar diferentes cuestiones a

corto/mediano plazo.

2.2.4.2 Mineria de datos vs. Consultas tradicionales. Los usuarios finales muchas
veces se confunden acerca de las diferencias entre las herramientas de consulta, las
cuales permiten a los usuarios realizar preguntas a los Sistemas Manejadores de Bases
de datos (DBMS) y las herramientas de Mineria de datos. Las herramientas de
consulta permiten a los usuarios averiguar hechos nuevos e interesantes de los datos

que han almacenado en una base de datos.

Con una herramienta de consulta, un usuario hace una suposicion; una herramienta de
Mineria de datos no requiere ninguna suposicion acerca de los datos, trata de descubrir
relaciones y patrones ocultos que no siempre pueden ser obvios.

El anélisis multidimensional, a veces llamado Procesamiento Analitico en Linea (OLAP),

permite a los usuarios realizar consultas mucho mas complejas, sin embargo, el énfasis
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es en que los resultados derivados son valores los cuales son una extraccion o
agregacion de datos existentes. A diferencia de esto, la Mineria de datos, mediante el
uso de algoritmos especificos 0 motores de busqueda, trata de originar patrones
discernibles y tendencias en los datos e inferir reglas para esos patrones. Esas reglas o
funciones permiten soportar, revisar y examinar decisiones en algunas areas de

negocios o cientificas relacionadas.

2.2.5 Tipos de Implementacion de mineria de datos. Desde el punto de vista de la
estructura de software, existen dos tipos de implementacion posibles de Mineria de
datos, Mineria de datos en el lugar (Data Mining in place) y Mineria de datos fuera de

linea (Data Mining Offline).

2.2.5.1 Mineria de datos en el lugar. El sistema de aprendizaje accede a los datos a
través de un DBMS y el usuario es capaz de interactuar con ambos: la base de datos
(mediante consultas) y con las herramientas de Mineria de Datos. La ventaja es que
este método puede manejar bases de datos muy grandes y puede explotar las

facilidades del DBMS. El proceso se muestra en la figura 2.3.

Figura 2.3 - Mineria de datos en el lugar

Mineria de

S DEBMS Sl datos

Usuario
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En el caso en estudio, la implementacion es en lugar, puesto que los datos obtenidos
del Data Warehouse de la simulacidn se analizaron por separado, por lo que existié una
interaccidon directa con el manejador de base de datos, es decir, los datos fueron

simulados y cargados en el sistema de Mineria de datos utilizado.

2.2.5.2 Mineria de datos fuera de linea. Los objetos son primero cargados en el
software de mineria de datos, mediante una traduccién a una forma particular, fuera de
la base de datos, y el usuario interactua principalmente con el software de mineria de
datos. Este método puede ser mas rapido, pero normalmente se limita a conjuntos de
datos de tamano medio los cuales puedan ser representados en memoria principal.

Este método esta representado en la figura 2.4.

Figura 2.4 - Mineria de datos fuera de linea

Mineria de
— DBMS datos Usuario

2.2.6 Aplicaciones de mineria de datos. Las siguientes son algunas aplicaciones de

Mineria de Datos las cuales han sido desarrolladas exitosamente en los ultimos anos.

e Venta al pormenor (Analisis Market Basket y Campanas de mercadeo dirigidas)

e (Cuidado de la Salud (Analisis de comportamiento del Usuario y analisis
terapéuticos)

e Bancay Seguridad (Autorizacion de créditos y deteccidon de fraude en tarjetas)

e Seguros (Analisis de demandas y analisis de fraude)
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e Transportacion (Analisis de patrones de carga)

2.2.6.1 Administracion del ciclo de vida del Usuario. Los beneficios de usar
metodologias de Mineria de Datos para la administracion de Usuarios incluyen
incrementar la participacion en el mercado, incrementar el valor del Usuario, y disminuir

la pérdida de mercado.

La solucion de administracién del ciclo de vida del Usuario comprende aplicaciones

para las siguientes tres fases de la administracion del Usuario:

e Adquisicion de Usuarios

La Mineria de datos ha sido aplicada exitosamente para encontrar nuevos Usuarios. Un
profesional de mercadotecnia primero analiza la base de Usuarios existente para
entender cuales productos son adquiridos por cual tipo de Usuario. Este conocimiento
puede ser entonces usado para conducir campanas de mercadotecnia muy dirigidas
para Usuarios potenciales. Los Usuarios potenciales pueden ser encontrados usando
las capacidades de prediccion de la mineria de datos contra un conjunto de datos
demograficos de compras. En el presente trabajo se realizara una segmentacion de los

Usuarios para caracterizarlos y poder ofrecer mejores servicios.

¢ Incrementar el valor de los Usuarios

La Mineria de datos ha sido aplicada efectivamente en ventas cruzadas y el
lanzamiento de nuevos productos hacia una base de Usuarios existente, también
dandole valor agregado a los servicios y entornos manejados por el. Un profesional de
mercadotecnia primero analiza la base de Usuarios existente para entender cual

combinacion de productos son adquiridos por cual tipo de Usuario. Este conocimiento
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puede entonces ser usado para conducir campafas de mercadotecnia mas dirigidas

para Usuarios existentes quienes podrian beneficiarse de productos adicionales.

e Retencion de Usuarios

La Mineria de Datos es necesaria para retener Usuarios de alto valor por el mayor
tiempo posible y evitar que se vayan a la competencia. Un profesional de
mercadotecnia primero analiza los datos historicos de los Usuarios quienes han elegido
un producto de la competencia. Las capacidades del modelo predictivo pueden ser
usadas entonces para predecir cuales de los Usuarios actuales son mas probables de
elegir un producto de la competencia. Actividades de mercadotecnia dirigidas podrian
ayudar a retener a esos Usuarios por medio de la disminucion de la renuncia del
usuario. Al aplicar técnicas de Agrupacion en el presente trabajo se pretende tener un

mejor entendimiento de los Usuarios para ayudar en la retencion de los mas valiosos.

Los conceptos anteriores se ubican de manera muy pertinente en el contexto que ocupa
el presente caso en estudio. La idea principal de obtencion de conocimiento y el
comportamiento del Usuario tal como se definid en la Seccion 1, tiene que ver de

manera directa con el ciclo de vida del Usuario.

2.3 METODOS Y TAREAS DE MINERIA DE DATOS [19]

La mineria de datos incluye ajustar modelos a, o determinar patrones de datos
observados. Los modelos ajustados juegan el papel de conocimiento inferido: Si los
modelos reflejan o no-conocimiento util o interesante es parte del proceso interactivo

donde el juicio humano subjetivo es usualmente requerido.

La mayoria de los métodos de Mineria de datos estan basados en conceptos de

aprendizaje computacional, reconocimiento de patrones y estadisticas: clasificacion,
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clustering, modelos graficos y asi sucesivamente. Existen una amplia variedad de
meétodos de Mineria de datos. A continuacion se mencionan y explican brevemente

algunas de las principales tareas de esta disciplina.

2.3.1 Clasificacion y Prediccién. Clasificacion es una funcion de aprendizaje que
clasifica un objeto dentro de una de algunas clases predefinidas. Ejemplos de métodos
de clasificacion usados como parte de aplicaciones de descubrimiento de conocimiento
incluyen clasificar tendencias en mercados financieros y la identificacion automatizada

de objetos de interés en grandes bases de datos de imagenes.

La idea de la tarea de clasificacidn es descubrir algun tipo de relacion entre los atributos
de entrada y la clase de salida, de tal manera que el conocimiento descubierto pueda

ser utilizado para predecir la clase de un nuevo objeto desconocido.

La clasificacion de datos es un proceso de dos etapas. En la primera etapa, un modelo
es construido describiendo un conjunto predeterminado de clases o conceptos de datos.
El modelo es construido analizando los registros de la base de datos descritos por los
atributos. Cada registro es asumido como perteneciente a una clase predefinida,
determinado por uno de los atributos llamado atributo clase. En el contexto de la
clasificacion los registros son también referidos como muestras, ejemplos u objetos.
Los registros de datos analizados para construir el modelo colectivamente forman el
conjunto de datos de entrenamiento. Los registros individuales que forman el conjunto
de entrenamiento son referidos como ejemplos de entrenamiento y son seleccionados

de manera aleatoria de la poblacién de muestras.
Como la etiqueta de clase de cada muestra de entrenamiento es provista, este paso es

también conocido como aprendizaje supervisado, el aprendizaje del modelo es

supervisado por el hecho de que estd dicho para cada clase a cual muestra de
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entrenamiento pertenece. Esto contrasta con el aprendizaje no supervisado, en el cual

la etiqueta de clase de cada muestra de entrenamiento no es conocida.

Tipicamente, el modelo aprendido es representado en la forma de reglas de
clasificacion, arboles de decision o formulas matematicas. Las reglas pueden ser
utilizadas para categorizar muestras de datos futuros, asi como proporcionar un mejor

entendimiento de los contenidos de la base de datos.

En la segunda etapa, el modelo es usado para clasificaciéon. Primero se estima la
precision de prediccion del modelo (o clasificador). La precision de un modelo sobre un
conjunto de prueba dado es el porcentaje de muestras del conjunto de prueba que son
clasificadas correctamente por el modelo. Para cada muestra de prueba, la etiqueta de
clase conocida es comparada con la prediccion de la clase aprendida del modelo para
esa muestra. Si la precision del modelo fue estimada basada en el conjunto de datos
de entrenamiento; esa estimacién podria ser optimista debido que el modelo tiende a
sobre-entrenar los datos (esto es, que puede tener incorporadas ciertas anomalias de
los datos de entrenamiento que no estén presentes en la poblacion de muestras en

general). Por lo tanto, se usa un conjunto de prueba.

Si la precision del modelo se considera aceptable, el modelo puede ser usado para
clasificar registros de datos futuros u objetos para los cuales la etiqueta de clase es

desconocida.

La prediccion puede ser vista como la construccion y uso de un modelo para avaluar la
clase de una muestra no etiquetada, o para asignar el valor o los rangos de valor de un
atributo que una muestra dada puede tener. Desde este punto de vista, la clasificacion
y la regresién son los dos tipos principales de problemas de prediccion, donde la
clasificacion es usada para predecir valores discretos o nominales, mientras que la
regresion es usada para predecir valores continuos u ordinales. Un convencionalismo

muy aceptado en mineria de datos es referirse al uso de la prediccion para predecir
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etiquetas de clases como clasificacion, y al uso de la prediccién para predecir valores

continuos como prediccion.

2.3.1.1 Clasificacion por induccion de arboles de decisién. Un arbol de decision es
una estructura de arbol, donde cada nodo interno denota una prueba sobre un atributo,
cada rama representa un resultado de la prueba, y los nodos hoja representan clases o

distribuciones de clases, el nodo mas alto en el arbol representa el nodo raiz.

A fin de clasificar una muestra desconocida, los valores de los atributos de la muestra
son probados contra el arbol de decision. Una ruta es trazada desde la raiz hasta el
nodo hoja que tiene la prediccién de clase para esa muestra. Los arboles de decision
pueden ser convertidos facilmente a reglas de clasificacion. Cuando los arboles de
decision son construidos muchas de las ramas pueden reflejar ruido en los datos de
entrenamiento. EIl podado del arbol intenta identificar y remover esas ramas, con el

objetivo de mejorar la precision de la clasificacion sobre datos desconocidos.

2.3.2 Regresion. La Regresién es una funcion de aprendizaje, la cual mapea un objeto
de datos a una variable de prediccién de valor real. Las aplicaciones de la regresion son
muchas, por ejemplo estimar la probabilidad de que un paciente muera dados los
resultados de un conjunto de pruebas de diagndstico, predecir la demanda del
consumidor para un nuevo producto como una funcién de gastos en publicidad, entre

otros.

La regresion es un problema de aprendizaje supervisado, de construir un modelo mas o
menos transparente en el cual la informacion de salida es un valor numérico continuo o
un vector de tales valores mas que una clase discreta. Entonces, dado un objeto, es
posible predecir el valor de uno de sus atributos por los valores de otros atributos que

estan usando el modelo construido.
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2.3.3 Clustering (Segmentacion). Es una tarea descriptiva comun donde se busca
identificar un conjunto de categorias o clusters para describir los datos. Las categorias
pueden ser mutuamente excluyentes y exhaustivas, o consistir de una representacion

mas rica tal como categorias jerarquicas o superpuestas.

Se puede definir esta tarea también como un proceso para agrupar datos dentro de
clases o clusters de tal manera que dichos objetos dentro de un cluster tienen una alta
similitud en comparacion con algunos otros, pero son muy disimilares a los objetos en
otros clusters. Las disimilaridades son avaluadas basadas en los valores de los
atributos que describen a los objetos. El clustering tiene sus raices en muchas areas,
incluyendo la estadistica, biologia, aprendizaje maquina y recientemente la Mineria de

datos.

Clustering es un problema de aprendizaje no supervisado que ayuda a encontrar
clusters de objetos similares compartiendo un numero de propiedades interesantes.
Puede ser utilizado en mineria de datos para evaluar similitudes entre datos, para
construir un conjunto de prototipos representativos, analizar correlaciones entre
atributos, o representar automaticamente un conjunto de datos por un numero pequefio

de regiones.

Ejemplos de aplicaciones de clustering en un contexto de descubrimiento de
conocimiento incluyen, por ejemplo, el descubrimiento de sub-poblaciones homogéneas

para consumidores en una base de datos de mercadotecnia.

En el contexto del presente trabajo se puede identificar, de primera impresion, la
aplicacion de técnicas de clustering al problema, ya que “en los negocios, el clustering
puede ayudar a los profesionales de marketing a descubrir grupos distintos en sus

bases de Usuarios y caracterizar grupos de Usuarios basados en patrones de compra” .
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2.3.4 Sumarizacién. La sumarizacion comprende métodos para encontrar una
descripcion compacta para un subconjunto de datos. Un ejemplo simple seria tabular la
media y las desviaciones estandar para todos los campos. Métodos mas sofisticados
incluyen técnicas de visualizacion multivariada y el descubrimiento de relaciones

funcionales entre variables.

Esta tarea ayuda a producir descripciones compactas y caracteristicas de un conjunto
dado de datos. Puede tomar multiples formas: Numeérica, formas graficas o la forma de
reglas si - entonces. Puede proveer descripciones acerca de los objetos en toda la
base de datos completa o en subconjuntos seleccionados de ella. Las técnicas de
sumarizacién son a veces aplicadas al analisis de datos exploratorio interactivo y
generacion de reportes automatizados. En el presente estudio no se aplican

propiamente técnicas de este tipo.

2.3.5 Modelado de dependencia. El modelado de dependencia consiste de encontrar
un modelo el cual describa dependencias significativas entre variables. Los modelos de
dependencia existen en dos niveles: El nivel estructural del modelo especifica (a veces
de manera grafica) cuales variables son localmente dependientes, mientras que el nivel
cuantitativo del modelo especifica las fuerzas de las dependencias usando una escala

numeérica.

Esta tarea se enfoca en descubrir un modelo que describa dependencias significativas
entre atributos. Esas dependencias son usualmente expresadas como reglas si
entonces en la forma “si antecedente es verdadero entonces consecuente es
verdadero”, donde ambos, el antecedente y el consecuente de la regla pueden ser
cualquier combinacién de atributos, mas que tener la misma salida en el consecuente
como en el caso de las reglas de clasificacion.

Dentro de esta categoria se encuentran las Redes Bayesianas, llamadas también redes

probabilisticas, causales o de creencia, fueron introducidas por Pearl, como una
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representacion grafica de dependencias probabilisticas para el razonamiento
probabilistico en sistemas expertos. Una red probabilistica es un grafo aciclico dirigido
en donde cada nodo representa una variable aleatoria proposicional y cada arco
representa la relacién de dependencia que hay entre ellos. La variable final de un arco
es dependiente de la variable que se encuentra en el inicio del mismo. Una red
probabilistica se parece a una base de reglas donde cada nodo representa una variable

y las reglas son sustituidas por las dependencias representadas por los arcos.

Las redes bayesianas son una alternativa para Mineria de datos, que incluyen entre
otras ventajas: Aprender sobre relaciones de dependencia y causalidad, combinar

conocimiento con datos y manejar bases de datos incompletos entre otros [35].

2.3.6 Deteccion de cambio y desviacion. Esta tarea se enfoca en descubrir los
cambios mas significativos o desviaciones en los datos entre el contenido actual de los
datos y su contenido esperado (medido previamente) o valores normativos. Incluye
busquedas para desviaciones temporales (cambios importantes en los datos con el
tiempo) y la busqueda para desviaciones de grupo (diferencias no esperadas entre dos

subconjuntos de datos).

2.3.7 Métodos basados en ejemplos. La representacion es simple: usa ejemplos
representativos de la base de datos para aproximar a un modelo, por ejemplo,
predicciones en ejemplos nuevos son derivados de las propiedades de ejemplos

similares en el modelo cuya prediccién es conocida.

Estas técnicas incluyen clasificaciéon del vecino mas cercano (nearest-neighbor) y
algoritmos de regresion y sistemas de razonamiento basados en casos. Una
desventaja potencial de los métodos basados en ejemplos (comparados por ejemplo

con métodos basados en arboles) es que se requiere una métrica de distancia bien
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definida para evaluar la distancia entre puntos de datos. Los métodos basados en
ejemplos a veces son poderosos en términos de propiedades de aproximacion, pero a
la inversa pueden ser dificiles de interpretar ya que el modelo esta implicito en los datos

y no formulado explicitamente.

2.3.8 Modelos de aprendizaje relacional. Mientras que los arboles de decision y
reglas tienen una representacion restringida a logica proposicional, el aprendizaje
relacional (también conocido como programacioén légica inductiva) usa el lenguaje de

patrones mas flexible de légica de primer orden.

Un aprendiz relacional puede encontrar faciimente formulas tales como X = Y. La
mayoria de las investigaciones hasta ahora sobre métodos de evaluacién de métodos
para aprendizaje relacional son l6gicos por naturaleza. El poder representacional extra
de los modelos relacionales, viene en el precio de las demandas computacionales

significativas en términos de busqueda.

2.3.9 Analisis de Agrupamiento [23,40]. La medida fundamental para el
agrupamiento, jerarquico o no, es la proximidad o la distancia en R". La medida de
proximidad de matrices mas conocida es la distancia Euclidiana. Pero su forma general

es la distancia de Minkowsky:

Para 2 (dos) Vectores: X ¢ V € R "

1

X—y|=2 z

=1

0
X =y

dependiendo del valor de p se generan los siguientes casos particulares
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p=1 Distancia de Haming: H‘f — 1” = }ZF‘|~Y; —V;

i=|

p=2 Distancia Euclideana: Hf _-1":H — i‘l}- _ _‘I-}‘E

i=l

Cumplen con las condiciones de no negatividad, simetria y desigualdad triangular.
Existen otras distancias generalizadas como la distancia de Mahalanobis:
- J| — % avi ..w!—] : ;
X—=y|=(x=p) M (x=V)
con M una matriz definida positiva.
La principal caracteristica de esta distancia es que representa las interrelaciones entre
las caracteristicas individuales. Pero no es facil obtener un escalamiento adecuado

cuando las componentes estan representadas en rangos diferentes.

e Distancia de Bhattaharaya

Con: _0-1_2 0... 0 | N 82
I R A Y
0 0 o° R

e Si M=l |la distancia es La Euclideana
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Es importante notar que todas las funciones de distancia tienden a un modelo de region
convexa en el espacio n-dimensional de las caracteristicas. El concepto de matriz de
proximidad se puede entender como una matriz triangular donde los pares (fila,
columna) representan las relaciones entre los patrones en el conjunto de datos. El
indice de proximidad puede representar similaridad o diferencias. Para n patrones se
tiene una matriz de nxn, pero es simétrica con respecto a la diagonal por lo tanto sélo
se requiere una matriz triangular. Las matrices de proximidad son usadas para
agrupamientos jerarquicos y contienen toda la informacion necesaria respecto de los

objetos o patrones.

Los principales objetivos del analisis de agrupamiento son:

o Exploracion de Datos.
o Reduccién de Datos.

o Predicciones basadas en grupos establecidos.

Los métodos de agrupamientos se pueden dividir en:

o Agrupamiento Jerarquico

o Agrupamiento no Jerarquico.

2.3.9.1 Método de Agrupamiento Jerarquico. La metodologia jerarquica trabaja con
los datos de entrada previamente normalizados y dispuestos sobre vectores o matrices
de datos. Se intenta formar estructuras en forma de arboles que establecen las
relaciones entre los datos. La forma de representacion se denomina arbol jerarquico o

dendograma.
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Figura 2.5 - Agrupamiento Gerarquico

—

Xy R X3 Xy Xs

Las entidades de la raiz representan toda la coleccion de datos indistintamente. En la
direccidon ascendente aparecen las relaciones que se van estableciendo entre los datos

para formar grupos, como se aprecia en la Figura 2.5.

Un arbol jerarquico es una secuencia anidada de particiones de los individuos en g
grupos, donde g varia de 1 a n. Las particiones se desarrollan en orden ascendente.
Un arbol es una familia de grupos donde cada rama contiene cierto nimero de nodos.
Cada nodo desciende de una rama y asi sucesivamente. Ninguna linea que forme el

arbol debe interceptarse (ver Figura 2.6).

Figura 2.6 — Arbol Gerarquico

Distancias 10

entre grupos

I B

X7 X2 X3 Xy X5 Xs X7 XeXoXp Xpp Xp2 Xpjz—+
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Al considerar una cierta distancia, como por ejemplo 7, se observan tres grupos bien
definidos. Los individuos se encuentran muy cercanos unos con otros dentro de cada

agrupacion.

o Primero se agrupan todos los individuos a distancias menores que 3.
o Luego los individuos o grupos a distancias entre 3 y 4.

o Se repite el proceso anterior para distancias superiores.

2.3.9.2 Método de Agrupamiento No Jerarquico. En general los métodos no-
jerarquicos se pueden evaluar usando algun criterio de optimalidad (minimizacion) para
las estructuras de grupos resultantes. La forma mas comun es adoptar una suma de
las varianzas ponderadas.

{- I-

L Ik

) . i

.:J-r _,'::.lll ':J,r _;'.=,|'I

Donde:

e Kk numero de grupos.
e n numero de patrones.
e uj son los elementos de la matriz de particiones U que almacena los resultados

de los agrupamientos al interior de los grupos.

j C centroide del grupo j.

Los elementos de esta matriz satisfacen las siguientes condiciones:
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1. II‘IIHE I’iljr(), Jr;!

=
Ill:l.

i= Jlr
Existen varios indices para evaluar la clasificacion. Mediante estos indices es posible
obtener el numero k que se considera como un parametro inicial en el método de las k
medias puros. También es posible usar estos métodos u otros similares para decidir el

nivel de corte de los algoritmos aglomerativos.

e Fukuyama y Sugeno, 1989:

kon ,
—_— " i . Ll
2 7= = =7 s s
Ind (U )= E E U H1 C, ||( :‘ {H
Ir'=]|r .Ju"z
Con (_: el centroide de la totalidad de los datos.
e Xiey Beni, 1991
k il -
E E U ij .1'. i~ C;
T -il:.'ll JII-=JIr
f??fr‘rylﬂi/fr_ )= ‘ ~ ~
1 H?I}:’jl ,.-‘(‘i.- —(C:

Existe una infinidad de variaciones de estos métodos y sistemas hibridos que incluyen
clasificacion Bayesiana, conjuntos difusos, conjuntos rugosos y otros. Una aplicacién
muy utilizada actualmente es la introduccidon de una variable de contexto que es

asociada a cada patron. Con esto es posible realizar el agrupamiento en funcion de las
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variables de contexto. En este caso el proceso de mineria basado en el agrupamiento
actua como un filtro al focalizarse en un conjunto especifico de datos. También es
posible relacionar los patrones con caracteristicas semanticas para realizar busquedas

inteligentes en texto.

Las técnicas de agrupamiento distribuyen comportamientos de individuos similares en
grupos homogéneos. Esto es, dos elementos con caracteristicas parecidas
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 [2], es posible detectar grupos de usuarios

como:

e Aquellos que visitan gran cantidad de paginas con un tiempo de estancia muy
similar en todas ellas.

e Los que visitan un numero pequefio de paginas en sesiones cortas.

e Los que visitan un numero pequefo-mediano de paginas con tiempo variable en

cada una de ellas, etc.

Una vez descubiertos los prototipos o perfiles de cada grupo, se pueden usar las
caracteristicas de cada uno de ellos para realizar clasificacién. En mineria de uso de la
Web, las técnicas de clasificacién permiten desarrollar un perfil para Clientes/usuarios
que acceden a ficheros concretos del servidor, en funcidén de sus patrones de acceso.
El agrupamiento y clasificacion de Usuarios, puede facilitar el desarrollo y la ejecucion
de estrategias de mercado futuras, tanto on-line como off-line, tales como envio de
correo automatico a aquellos Usuarios que se encuentren dentro de un cierto grupo,
reasignacion dinamica de servidor para un Usuario (por ejemplo: Menos sobrecargado,
para darle un mejor servicio), o presentacion de contenidos especificos segun el tipo de

Usuario.
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En algunos casos, la informacion extraida puede ser mezclada con datos de la
compa7iia 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 nuestro proceso de mineria de datos.

2.3.10 Reglas de Asociacion [64]. Un ejemplo nos puede dar una idea de que es una
regla de asociacion. Puede ser que el 70% de la gente que compra jabones también
compra Shampoo. Esta regla puede llevar al gerente de marketing del supermercado a
realizar una oferta en la que se vendan juntos los jabones y los Shampoos a un precio

mas interesante.

Se encuentran también usando un procedimiento de cubrimiento (covering). Sin
embargo, en el lado derecho de las reglas, puede aparecer cualquier par o pares
atributo-valor. Para encontrar ese tipo de reglas se debe de considerar cada posible
combinacion de pares atributo-valor del lado derecho. Para posteriormente podarlas
usando cobertura (numero de instancias predichas correctamente) y precision
(proporcion de numero de instancias a las cuales aplica la regla). En reglas de
asociacion, la cobertura se llama soporte (support) y la precision se llama confianza

(confidence).
Se pueden leer como:
soporte{A = B) = P{AU B)

soporte{A U B)
saporte{A)

confianza{A = B) = P(B|4) =
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En realidad estamos interesados unicamente en reglas que tienen mucho soporte, por
lo que buscamos (independientemente de que lado aparezcan), pares atributo-valor que
cubran una gran cantidad de instancias. A estos, se les llama item-sets y a cada par

atributo-valor item.

Un ejemplo tipico de reglas de asociacion es el analisis de la canasta de mercado.
Basicamente, encontrar asociaciones entre los productos de los Usuarios, las cuales
pueden impactar a las estrategias mercadotécnicas. Ya que tenemos todos los
conjuntos, los transformamos en reglas con la confianza minima requerida. Algunos
items producen mas de una regla y otros no producen ninguna. Si tomamos como

ejemplo la siguiente tabla:

Tabla 2.2 - Ejemplos para decidir si jugar o no golf.

AMBIENTE | TEMPERATURA. | HUMEDAD @ VIENTO | CLASE

Soleado alta Alta no N
Soleado alta Alta si N
Nublado alta Alta no P
Lluvia media Alta no P
Lluvia baja normal no P
Lluvia baja normal Si N
Nublado baja normal Si P
Soleado media Alta no N
Soleado baja normal no P
Lluvia media normal no P
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Soleado media normal Si P
Nublado media Alta Si P
Nublado alta normal no P
Lluvia media Alta Si N

el itemset:

humedad=normal, viento=no, clase=P

Puede producir las siguientes posibles reglas:

If humedad=normal and viento=no Then clase=P 4/4
If humedad=normal and clase=P Then viento=no 4/6
If viento=no and clase=P Then humedad=normal 4/6
If humedad=normal Then viento=no and clase=P 4/7
If viento=no Then clase=P and humedad=normal 4/8
If clase=P Then viento=no and humedad=normal 4/9

If true Then humedad=normal and viento=no and clase=P 4/12

Si pensamos en 100% de éxito, entonces sdélo la primera regla cumple. De hecho
existen 58 reglas considerando la tabla completa que cubren al menos dos ejemplos

con un 100% de exactitud (exaccuracy).

El proceso es mas o menos el siguiente y sigue dos pasos:
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a) Genera todas los items sets con un elemento. Usa estos para generar los de dos
elementos, y asi sucesivamente. Se toman todos los posibles pares que
cumplen con las medidas minimas de soporte. Esto permite ir eliminando

posibles combinaciones ya que no todas se tienen que considerar.

b) Genera las reglas revisando que cumplan con el criterio minimo de confianza.

Una observacion interesante, es que si una conjuncion de consecuentes de una regla
cumple con los niveles minimos de soporte y confianza, sus subconjuntos
(consecuentes) también los cumplen. Por el contrario, si alguno item no los cumple, no

tiene caso considerar sus super-conjuntos.

Esto da una forma de ir construyendo reglas, con un solo consecuente, y a partir de
ellas construir de dos consecuentes y asi sucesivamente. Este método hace una
pasada por la base de datos cada para cada conjunto de items de diferente tamano. El
esfuerzo computacional depende principalmente de la cobertura minima requerida, y se
lleva practicamente todo en el primer paso. El proceso de iteracién del primer paso se

llama level-wise y va considerando los super conjuntos nivel por nivel (ver Figura 2.7).

Figura 2.7 — Diagrama de Reglas por pareja

1,2,3(2) 1,2,5(2)

1,2(4)  13(4)
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Una vez que tenemos los conjuntos de items, generar las reglas es relativamente

sencillo.

e Para cada conjunto | de items, genera todos sus subconjuntos.

o Para cada subconjunto s — |, genera una regla: s = (I — s) si:

saporte(i)

> nivel sonfianza
soportefs)

e Algunas mejoras:

Se han hecho algunas mejoras al algoritmo basico de reglas de asociacion (A priori)

para hacerlo mas eficiente:

e Usar tablas hash para reducir el tamafno de los candidatos de los item sets

o Eliminar transacciones (elementos en la base de datos) que no contribuyan en

super conjuntos a considerar

« Dividir las transacciones en particiones disjuntas, evaluar item sets locales y

luego, en base a sus resultados, estimar los globales.

e Hacer aproximaciones con muestreos en la lista de productos, para no tener que

leer todos los datos.

« Evitar generar candidatos usando estructuras de datos alternativas, como por

ejemplo, los FP-trees (Frequent Pattern tree).
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e Algunas extensiones:

Dentro de las extensiones principales, podemos citar:

a. Encontrar reglas de asociacion a diferentes niveles de abstraccion.
Normalmente se empieza con las clases superiores, y los resultados pueden
servir para filtrar clases inferiores. Por ejemplo, considerar reglas de asociacién
sobre computadoras e impresoras, y luego sobre laptops y estaciones de trabajo,

por un lado, y sobre impresoras laser y de punto por otro, etc.

Al proceder a las subclases se puede considerar:

e Un criterio de soporte uniforme
o Reduciendo el criterio para las sub-clases

o Considerar todas las sub-clases independientemente del criterio de
soporte tomando en cuenta el criterio de soporte de una de las super

clases de un item o k super clases de k items

o considerar items aunque el nivel de soporte de sus padres no cumplan con

el criterio de soporte, pero que sea mayor que un cierto umbral.

Al encontrar reglas de asociacion a diferentes niveles de abstraccién es comun
generar reglas redundantes o reglas que no nos dicen nada nuevo (e.g., la regla
mas general, ya decia lo mismo), por lo que es necesario incorporar mecanismos
de filtrado.
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b. Encontrar reglas de asociacién combinando informacion de multiples tablas o

reglas de asociacion multidimensionales.

“Los DataCubes pueden servir para encontrar reglas de asociacion

multidimensionales”.

c. Las reglas de asociacion, al igual que los arboles de decision y las reglas de
clasificacion que se han mencionado, funcionan, en su forma original, con

atributos discretos.

Al igual que en las otras técnicas se han propuesto mecanismos para manejar

atributos continuos.

Los enfoques mas comunes son:

o Discretizar antes de minar en rangos usando posiblemente jerarquias

predefinidas.

o Discretizar dinamicamente durante el proceso tratando de maximizar algun

criterio de confianza o reduccion de longitud de reglas.

Por ejemplo, ACRS (Association Rule Clustering System), mapea atributos
cuantitativos a una rejilla y luego utiliza clustering. Primero asigna datos a
““contenedores" delimitados por rangos (que después pueden cambiar).
Los esquemas mas comunes son: contendores del mismo tamafo,
contenedores con el mismo numero de elementos, y contenedores con
elementos uniformemente distribuidos. Después se encuentran reglas de
asociacion utilizando los contenedores. Una vez que se tienen las reglas,

éstas se agrupan si forman rectangulos mas grandes dentro de la rejilla.

87



o Discretizar utilizando informacion semantica, i.e., formar grupos con
elementos cercanos (posiblemente haciendo clustering sobre los
atributos). Una vez establecidos los clusters, encontrar las reglas de

asociacion con esos clusters basados en distancias o similaridades.
e Asociacion vs. Correlacion

El que se encuentre una regla de asociacion no necesariamente quiere decir que sea
util.  Por ejemplo, si se analizan 10,000 compras, de las cuales 6,000 compraron
videojuegos, 7,500 videos y 4,000 las dos, posiblemente se genere una regla: compra
videojuegos => compra videos [soporte = 4,000/10,000 = 40% y confianza =
4,000/6,000 = 66%]. Sin embargo, el 75% de los Usuarios compran videos por lo que

el comprar videojuegos reduce las posibilidades de comprar videos.
La ocurrencia de un item set A es independiente de otro B si
P(AUB) = P(A).P(B)

En caso contrario, existe cierta dependencia o correlacion.

La correlacion entre dos eventos se define como:

P(A U B)
P(AYP(B)

{".-{'JTTA:E —

Si es menor que 1, entonces la ocurrencia de uno decrece la ocurrencia del otro. Si es 1

son independientes y si es mayor que 1 la ocurrencia de uno favorece la ocurrencia de
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otro. Con esto, se pueden encontrar reglas de asociacion correlacionadas. Se puede

estimar si la correlacion es estadisticamente significativa usando una X2,

Si un conjunto de elementos esta correlacionado, cualquier super conjunto de este
también lo esta. Esto puede ayudar a buscar los conjuntos minimos correlacionados y

construir a partir de ahi sus super conjuntos.

e Uso de restricciones

Se pueden usar restricciones sobre los tipos de datos, jerarquias, o formas posibles de

las reglas a encontrar para reducir el espacio de busqueda.

Las restricciones pueden ser: (A) Anti-mondtonas (si un conjunto no satisface una
condicion, entonces tampoco la satisfacen sus super conjuntos), (B) Mondétonas (si un
conjunto satisface una restriccion, entonces también la satisfacen todos sus super
conjuntos), (C) Sucintas (succint) (podemos enumerar todos los conjuntos que
satisfacen una restriccion), (D) Convertibles (podemos converir una restriccion a alguna

de las clases anteriores), y (E) No convertibles.

e Reglas de Asociacion, de Clasificacion y Arboles de Decision

La tabla 2.3 muestra una comparacion entre reglas de asociacion y de clasificacion.

Tabla 2.3 - Reglas de Asociacion vs. Reglas de Clasificaciéon

Exploracién de dependencias | Vs. Prediccion enfocada
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Diferentes combinaciones de

atributos dependientes e Vs. | Predice un atributo (clase) a partir de
independientes otros
Busqueda completa (todas las Vs busqueda heuristica (se encuentra un
reglas encontradas) subconjunto de reglas)

Los arboles usan heuristica de evaluacidon sobre un atributo, estan basados en splitting,

y normalmente realizan sobre ajuste seguido de podado.

Las reglas de clasificacion utilizan una heuristica de evaluacion de condicién (par
atributo-valor), estan basados en covering, y utilizan sobre todo criterios de paro (y a
veces sobre ajuste y podado). Las reglas de asociacién se basan en medidas de
confianza y soporte, consideran cualquier conjunto de atributos con cualquier otro

conjunto de atributos.

2.4 APLICACIONES EN INTERNET

Las organizaciones gastan mucho tiempo, esfuerzo y dinero en la creacién de un sitio
Web; sin embargo muy pocas de ellas prevén realmente el proceso posterior de
gestion, mantenimiento, mejora y explotaciéon del mismo. La Web es completamente

diferente a otros medios de difusion de informacion por dos cuestiones fundamentales:

e La Web es anénima: En el proceso tradicional de difusion de informacién, es
relativamente facil construir un perfil de audiencia demografico y psicografico.
Con la Web, una empresa o un organismo no puede, en principio, saber mucho

sobre sus usuarios porque la mayoria de ellos son anénimos. Los usuarios
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entran y salen del sitio Web sin otro testigo que la informacién recogida por el
servidor Web [7,36,50].

e La Web es interactiva: Muchas organizaciones o compafias pasan por alto el
hecho de que la Web no es sélo un transmisor de informacion sino también un
receptor. Como minimo, un sitio Web recibe informacién de qué paginas han
sido visitadas por cada usuario. Estudiar este tipo de informacién es lo que se
denomina analisis del trafico Web. Pero se puede extraer mas conocimiento del
trasiego de informacion Web realizando estudios exhaustivos del
comportamiento de los Clientes/Usuarios de la misma, lo que denominaremos

mineria de uso de la Web.

Los sitios o portales Web [7,36,50], ya estén dedicados al comercio electrénico o a
servir informacion, necesitan aprender cada dia sobre sus Clientes/usuarios. Sélo asi
se podran dirigir adecuadamente los esfuerzos de mejora del servicio, de marketing y

del rendimiento del sitio Web. Los objetivos que podemos buscar son:

* Vendedores de Productos: Los compradores potenciales deberian:
o Encontrar lo que quieren
o Encontrar productos importantes
o Comprar los productos

»= Centro Comercial Virtual: Los usuarios o Usuarios deberian:
o Explorar el centro
o Encontrar productos complementarios al que buscan

o Hacer compras impulsivas

= Promotor de producto: Futuros y eventuales compradores deberian:
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o Obtener anuncios apropiados

* Proveedor de Servicios (Publicos o Privados): Los usuarios de los servicios

deberian:

o Encontrar lo que buscan
o Encontrar servicios complementarios
o Minimizar el tiempo y recursos empleados, es decir, poder acceder a la

informacion que precisan lo mas rapidamente posible

El descubrimiento de patrones de actividad y comportamiento relacionados con la
navegacion Web requiere el desarrollo de algoritmos de mineria de datos capaces de
descubrir patrones de acceso secuencial de ficheros log almacenados en los

servidores.

El analisis de los ficheros historicos de acceso a los servidores y de los datos de
registro de usuario pueden proporcionar informacion valiosa sobre como mejorar la
estructura de un sitio Web con objeto de crear una presencia mas efectiva y un acceso
mas eficiente para la organizacién. Esto se puede realizar con un doble enfoque:
Intentando detectar como son los Usuarios y, probablemente como conclusion de lo

anterior, personalizando los contenidos o la oferta realizada al usuario.

e La deteccion de patrones de acceso: Analiza los ficheros log de la Web para
entender los perfiles de los clientes/usuarios y sus tendencias. Este analisis
puede proporcionar informacion para una mejor organizacion de la informacion,
para personalizar servicios en el futuro, para ubicar mas adecuadamente

anuncios o enlaces, etc.
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e La personalizacién de servicios: Analiza las tendencias individuales de cada
visitante de la Web y modifica dinamicamente la informacion presentada. Las
paginas ofrecidas, la profundidad de la estructura de la Web y el formato de los
recursos se pueden adaptar a cada visitante o usuario en cada momento, segun

su perfil o patréon de acceso.

Esta claro que la personalizacion de la informacion ofrecida es la caracteristica mas
atractiva para un visitante de un servidor Web, tanto si busca informacién como si se
encuentra en una tienda virtual: si el Usuario esta satisfecho porque el sistema le ha

ofrecido algo que le interesa, podemos estar seguros de que volvera.

2.5 SHAAD: SISTEMA HIPERMEDIA ADAPTABLE, ADAPTATIVO Y DINAMICO [11]

2.5.1 Consideraciones Generales

2.5.1.1 Redes Heterogéneas. Como primera instancia, se analizaran los conceptos
generales con el fin de justificar nuestro entorno de aplicacion. El ;porqué? de la
necesidad de la consideracion de las redes heterogéneas y el analisis de conceptos

muy generalizados sobre acceso universal a la red (Universal Access).

Actualmente, el crecimiento explosivo de Internet se ha reflejado, tanto en el incesante
incremento de la informacion existente como en la diversidad y heterogeneidad
existente en lo que a preferencias del usuario final, dispositivos de acceso y conexiones
se refiere. Muchas son las nuevas tecnologias disponibles como dispositivos de acceso
a la red. Estas van desde simples ordenadores de escritorio hasta los nuevos
dispositivos moviles, como son los handheld computers o los PDAs (Personal Digital

Assistans).
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De igual manera, los distintos tipos de conexién a la red, se diversifican dia a dia. Y asi,
se ha transitado desde las viejas conexiones via mdédem, con anchos de banda de
9.6Kb - 28.8, pasando por la conexiones ISDN, DSL o cable médem, con anchos de
banda intermedios entre 128K - 1.5M, hasta las conexiones de las redes Ethernet de
10M - 100M y satelitales.

Esta diversidad, desde el punto de vista tecnoldgico, tiene sus consecuencias. Los
contenidos multimedia, paralelamente en los sitios Web, se han incrementado
notablemente con el fin de utilizar la potencialidad provista por estas nuevas
tecnologias. Esto, no significO necesariamente el hecho de considerar diferentes
disefos para los diferentes tipos de Usuarios. Como resultado, nos encontramos
diariamente con las frustrantes experiencias de las lentas entregas de contenido o la

incapacidad de ver ciertos tipos de contenidos multimedia.

La falta de la infraestructura necesaria para acomodar este crecimiento heterogéneo ha
planteado un nuevo objetivo: La necesidad de generar los mecanismos necesarios
para que cualquier Usuario sobre Internet pueda tener un acceso efectivo y universal a

la informacion.

En este punto, vale la pena rescatar dos conceptos muy generalizados:

e Acceso Universal (Universal Access): Es el concepto lanzado por la
comunidad investigadora para dirigir las cuestiones técnicas que permitan el
acceso a la informacién en entornos de red heterogéneos, acomodando las
necesidades de los usuarios y las restricciones de los dispositivos de los
Usuarios y las caracteristicas de la red. El objetivo del Acceso Universal es
proveer la infraestructura de Internet necesaria para permitir a los usuarios
acceder a cualquier informacion sobre cualquier red desde cualquier lugar y a
través de cualquier tipo de dispositivo del Usuario. Para alcanzar este objetivo,

los contenidos Web podrian necesitar ser transformados en representaciones
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adecuadas antes de ser entregadas a los Usuarios. Es decir, estamos hablando
de una entrega de contenidos que se adecue a las condiciones particulares en
un dado momento.

« Entrega adaptativa de contenido (Adaptive Content Delivery): Es la
tecnologia que transforma los contenidos Web y los esquemas de entrega de
acuerdo a la heterogeneidad de los visualizadores y cambiando las condiciones a
fin de posibilitar un acceso universal. El objetivo de la Entrega adaptativa de
contenido es tener en cuenta estas condiciones cambiantes y heterogéneas para

proveer la mejor accesibilidad y calidad de servicio de la informacion.

2.5.1.2 Nomadicidad. EIl diccionario define a Nomada como aquella persona que
constantemente se mueve de un lugar a otro, un vagabundo. Por Nomadicidad
(Nomadicity [10]) entendemos la habilidad de las personas para moverse facilmente
desde un lugar a otro, manteniendo el acceso a la totalidad de un conjunto de servicios

mientras estan en movimiento, en sus paradas intermedias y en sus destinos.

Algunas implementaciones son disefiadas con el concepto de Nomadicity como objetivo
central. Los teléfonos moviles son uno de los ejemplos mas notables. Otras, son
igualmente balanceadas entre el abastecimiento a los ndmadas y el servicio a otro tipo
de necesidades. La agenda electronica y los cajeros automaticos caen dentro de esta
categoria. Por ultimo, existen aquellas que no son ndbmadas. La computadora de
escritorio personal es un dispositivo de tal tipo. De esta manera, podemos establecer
que la caracteristica de Nomadicity es el soporte de los ndmadas o como llamaremos

de forma estandar némadas.

Ahora bien, podriamos preguntarnos ;qué motiva la Nomadicity? Es evidente que el
vasto desarrollo tecnolégico ha impactado en la disminucion de los costos asociados
con la transaccion y la conversacion, y que las comunicaciones mediante computadoras

son los desarrollos actuales en mayor progreso. Pero, a pesar de esto, las personas
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aun viajan y se reunen en persona. Esto tiene su justificacion, por ejemplo, en

situaciones de este tipo:

Productividad incrementada: Si una organizacion necesita contactos
personales en un lugar, es mucho mas efectivo proveer la capacidad de viajar a
una persona ubicada centralmente que tener a una emplazada en el lugar. Los
servicios a Usuarios es un ejemplo obvio. Si el servicio puede ser provisto sin

tener permanentemente un ingeniero en el sitio, los costos son mas bajos.

El contacto personal: Otro motivador es el requerimiento social por el contacto
personal. El vendedor va hacia el Usuario, estrecha su mano y le muestra las
facilidades. Amigos que se juntan para cenar, Compafieros de trabajo que se
reunen a fin de estrechar sus relaciones. En todas estas situaciones el
requerimiento de trasladarse esta originado en el deseo de encontrarse, tomar

medida de y disfrutar de la companiia de otros.

Ambiente personal: La mayor parte de nuestras vidas — nuestra familia,
negocios, entorno social, etc. — se desarrollan en diferentes lugares. La gente se
mueve entre estos lugares como lo hacen entre los diferentes aspectos de
nuestras vidas. Hacer las cosas apropiadas en los sitios apropiados es la clave

para muchas personas para poder organizar sus vidas.

Interactividad: Muchas de las comunicaciones en interacciones humanas
intensas es no verbal y por lo tanto requiere de un contacto persona a persona.
Hay muchas situaciones en donde el dar y el tomar va mas alla de las palabras.
La entrevista de evaluacién personal en los negocios, las reuniones de gobierno,
y los encuentros familiares para decidir sobre las vacaciones son los ejemplos

mas comunes de la necesidad de interactividad.
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El lugar: Por varias razones, la gente frecuentemente lleva adelante sus
negocios en otros lugares mas que en sus oficinas. Algunos sitios son
preferibles frente a otros. Por otro lado las personas muchas veces se
encuentran en medio de situaciones con oportunidades de negocios sin haberlo

previsto.

Por todas estas situaciones, podemos inferir que la Nomadicity es actualmente uno de

los fendmenos que han tenido ingerencia en el desarrollo de las nuevas tecnologias. La

necesidad de comunicarse y las demandas de acceso a los servicios de informacion

independientemente del lugar o situacion han llevado a los usuarios a la utilizacion cada

vez mayor de la diversidad de dispositivos de acceso a la red que hoy existe. Asi, en

este entorno de ndmadas han surgido consecuentemente una serie de desafios a

solucionar. Se puede mencionar por ejemplo:

Independencia de ubicacién: Actualmente nos comunicamos con los
individuos en funcién de su ubicacion o de sus instrumentos de comunicacion; es
decir, el teléfono moévil, fax, u ordenador mas cercano. Si pudiéramos
comunicarnos con las personas independizandonos de su ubicacién, dirigiendo
de forma transparente nuestras comunicaciones al dispositivo apropiado en el
lugar apropiado, esto generaria entonces un ambiente en el cual las personas se

comunicarian con otras personas, y no con los dispositivos que ellos usan.

Independencia del dispositivo: Un usuario ndmada no siempre accedera a los
servicios desde el mismo lugar o a través del mismo dispositivo. De esta manera

la Nomadicity debera soportar la independencia del dispositivo.

Acceso de amplio espectro: Un componente esencial de la Nomadicity es que
los individuos permanezcan conectados tanto como ellos deseen y desde donde
ellos deseen. Por esta razon, los dispositivos de comunicacion y los canales de

los que dependen la conectividad deben permitir un amplio espectro de acceso.
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Seguridad: La Nomadicity impone requisitos de seguridad especial,
particularmente con todo lo que se refiere a identificacion, certificacion, y
facturacion. Puesto que el dispositivo no es la persona, la tecnologia puede
ocultar la identidad de las partes que se comunican. Garantizar que el individuo
conectado en un extremo de la comunicacion sea quien dice que es, es uno de
los puntos criticos para establecer un acceso efectivo. Similarmente, cuando el
individuo se encuentra en movimiento, cambiando de dispositivos y de ubicacion,

otro gran numero de problemas de seguridad son resaltados.

Interfaz amigable: La aceptacidon publica de las nuevas tecnologias
principalmente esta basada en la medida en que estas tecnologias sean
familiares y consistentes con otras tecnologias que son similares a otros modelos
ya conocidos por los Usuarios. Es el caso del éxito de los teléfonos moviles, en
los que la imagen que el sistema presenta al usuario es familiar y muy parecida a

la de los teléfonos ya conocidos.

Particion (Partitioning): Una persona podria usar el mismo dispositivo (o
conjunto de dispositivos) para acceder a sus servicios en varios ambientes

personales separados.

A partir de todas estas caracterizaciones referentes a un entorno de usuarios nomadas,
se pone aun mas en evidencia la necesidad de considerar entornos heterogéneos y

consecuentemente redes heterogéneas.

De esta forma, si nuestro analisis parte desde el explosivo desarrollo tecnoldgico; o si
parte desde la necesidad de considerar los ricos contenidos multimedia existentes en la
Web y la necesidad de adecuarlos a las nuevas tecnologias; o desde el fenédmeno de
los entornos de Usuarios ndmadas y la necesidad de adecuar la tecnologia a ellos,
vemos que todos en conjunto apuntan a un mismo lugar: La necesidad de adecuar la

informacion al usuario, al dispositivo y la red.
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2.5.1.3 Caracteristicas para la Adaptacion. Aqui se definen las caracteristicas a
considerar a la hora de realizar una adaptacion de contenidos, es decir, los valores de

entrada del sistema hipermedia adaptativo. Se puede clasificar estas caracteristicas en:

A. Las caracteristicas y preferencias del usuario: Bajo este concepto se incluye
todo lo referente a preferencias y conocimientos del usuario. Por preferencias
entendemos todo lo relativo a la manera de recibir el material hipermedia
(explicita o resumida), a las caracteristicas de aprendizaje (si es un usuario
textual o visual), a las caracteristicas personales (si es un usuario extrovertido o
introvertido), etc. Y por conocimiento, todo lo relativo a conocimiento previo o

evolutivo.

B. El dispositivo de acceso del Usuario: Como se expreso anteriormente,
paralelamente con la creciente expansion de Internet se ha producido un amplio
desarrollo tecnoldgico de los dispositivos de acceso a la red. Estos dispositivos
presentan grandes diferencias tales como su capacidad de almacenamiento,
poder de procesamiento, resolucion de pantallas, etc. Nos encontramos ante
una nueva problematica: El tener que entregar los ricos contenidos multimedia
disponibles a una amplia gama de dispositivos y/o Usuarios que en muchos de

los casos no tendran las capacidades para poder tratarlos adecuadamente.

C. Tipo de acceso a la red: Anchos de banda diferentes generan un nueva

caracteristica que hay que considerar: La velocidad de acceso a la red.

D. Estado de la red: A la diversidad de tipos de conexion se suma el estado de
congestion que la conexion utilizada puede presentar en un momento dado. La
carga que tiene la conexion en todo momento no es uniforme, es decir, no
podemos inferir a partir del hecho de disponer de un buen ancho de banda, el

tener de forma permanente un buen estado de la conexion.
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E. Estado de carga del servidor: Por parte de los usuarios es mas que conocida
la experiencia de situaciones de accesos fallidos o rechazados por parte del
servidor ante la consulta de algun material multimedia o informaciéon. Esta
situacion muchas veces es ocasionada por un exceso de carga en dichos
servidores como consecuencia de una inusitada cantidad de peticiones. Para
solucionar dicha sobrecarga puede ser preferible entregar contenidos de menor
calidad antes que tener que rechazar o generar una falla en las conexiones que

se estan realizando.

2.5.1.4 Adaptabilidad / Adaptatividad. En este punto vamos a rescatar los conceptos
existentes en torno a la Adaptabilidad o la Adaptatividad de los contenidos en los
sistemas hipermedia. El término de adaptatividad ha sido muy utilizado por distintos
autores en diferentes ambitos. Dependiendo del entorno considerado varian los

objetivos perseguidos por tal adaptacion.

La adaptacion de contenidos Web es como un mecanismo para mejorar el rendimiento
de un servidor sobrecargado. También se hacen consideraciones sobre la entrega de
contenidos adaptados en ambientes heterogéneos a fin de mejorar la accesibilidad de
los contenidos. Brusilovsky [5] define un Sistema Hipermedia Adaptativo [5,41,42,44] y
utiliza un modelo de objetivos, preferencias y conocimientos, que construye para cada
usuario, para adaptar los contenidos a sus necesidades. De igual manera, son

diferentes las clasificaciones realizadas para los sistemas hipermedia.

Asi, Oppermann [39] plantea que el concepto de adaptacién ha sido una de las
cuestiones importantes de la investigacion dentro de los sistemas de aprendizaje en los
ultimos afos. La investigacidn ha mostrado que la aplicacion de adaptacion puede
proveer mejores entornos de aprendizaje en tales sistemas. Dos clases de sistemas

han sido desarrolladas para dar soporte al usuario en sus tareas:
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o Sistemas Adaptables: Permiten al usuario cambiar ciertos parametros del

sistema y adaptar el comportamiento de dicho sistema consecuentemente.

o Sistemas Adaptativos: Se adaptan al usuario automaticamente basandose en

las suposiciones que el sistema realiza de las necesidades del usuario.

A partir de esta clasificacion, pone de manifiesto, dentro de estos dos extremos, el
espectro del concepto de adaptacién para sistemas de computadores, Figura 2.8. Si
bien es cierto que, el espectro cubre un amplio rango de posibilidades existentes para el

concepto de adaptacion.

Figura 2.8 - Espectro de adaptacion en sistemas de computadores
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Se tiene en cuenta las preferencias del usuario como variable que decide |la adaptacion,
clasifica los entornos hipermedias o los sitios Web construidos con la capacidad de

realizar algun tipo de personalizacion en:

e Hipermedias adaptables: Sistemas en los que el Usuario puede proveer algun
perfil (por ejemplo a través de cuestionarios) para que el sistema pueda proveer
una version de la aplicacion hipermedia teniendo en cuenta ese perfil. Esta
configuracion, por parte del usuario, podria incluir preferencias de presentacion
(colores, tipo de media, estilos de aprendizaje, etc.) y el background del usuario

(calificaciones, conocimiento relativo a los conceptos, etc.).
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e Hipermedias adaptativos: Sistemas que monitorizan el comportamiento de los
usuarios y adaptan la presentacion teniendo en cuenta dicho comportamiento.
En estos casos la evolucion, tanto en preferencias como en conocimientos,
podria ser captada o deducida por el sistema a partir de los accesos realizados a
las paginas. Por otra parte, muchas veces podrian necesitar cuestionarios o test
a fin de obtener informacion mas fiable respecto a las preferencias del usuario.
La mayor parte de la adaptacion es realizada, sin embargo, sobre la base de las
acciones de navegacion del usuario y también considerando el comportamiento

de otros usuarios.

e Hipermedias dinamicos: EI comportamiento de los usuarios es monitorizado
como en los sistemas hipermedia adaptativos. En este caso, la adaptacion, en
lugar de ser cambiada seleccionando presentaciones predefinidas, es generada
a partir de unidades atomicas de informacion. Es decir, es reconstruida
dinamicamente a partir de los objetos individuales que componen la pagina

tomando los que son mas adecuados en base a las caracteristicas del usuario.

2.5.2 Estructura del SHAAD. Como es de saberse la Personalizacion y la
Adaptatividad van unidas entre si de forma paralela, lo cual nos indica que juntas son
armas efectivas a la hora de actuar con el usuario, no obstante las demandas por un
mejor desempefo de estos siguen creciendo a gran escala, logrando asi que hoy en dia
todo lo que se llegue a hacer o crear tiene que tener en cuenta estos términos, por esto
surge entonces la propuesta de SHAAD - Sistema Hipermedia Adaptable, Adaptativo y
Dinamico, [10,11,48], un sistema que atendiendo el estado de todas las caracteristicas
mencionadas y la variedad de contenidos Web multimedia existentes, intenta adecuar
dinamica o estaticamente la informacion disponible y entregarla de la manera mas

eficiente posible, con el fin de mejorar el rendimiento de la red.
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SHAAD incluye los conceptos de Adaptabilidad, Adaptatividad y Dinamismo y lo hace
de una manera muy particular. Considera al sistema como una anidacién de sub-
sistemas, es decir, su comportamiento sera adaptable, adaptativo o dinamico
dependiendo de la manera que en un momento dado se encuentre realizando las tareas
de definicion de las caracteristicas de entrada. En la figura 2.9, se presenta una

estructura basica de los componentes que actuan en el sistema.

Figura 2.9 — Componentes de Interaccion SHAAD
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Todo esto hace referencia al usuario y su comportamiento. Ahora bien, ; Se puede
extender esta vision y generalizar el concepto de usuario/comportamiento hacia otras
caracteristicas (dispositivo, estado de la red, etc.)? En principio, esto es lo que se ha
hecho en SHAAD, es decir, extender estas conceptualizaciones y pensar que un
cambio de alguna de las caracteristicas del usuario, tipo de dispositivo, estado de la red
o0 carga del servidor pueden ser representados a través de un “cambio de su
comportamiento”. Por otra parte, al tratar de clasificar las metodologias o0 mecanismos
para la definicidn de cualquiera de estas caracteristicas, podriamos pensar en métodos
directos o indirectos, estaticos o dinamicos y en la combinacion de ellos, caer dentro de

un sistema que pueda tratarse como adaptable, adaptativo o dinamico.
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La Tabla 2.4, muestra de forma general, las distintas metodologias de definicion de las
caracteristicas y la solucion planteada para poder mejorar el rendimiento del sistema y
su entrega de contenidos. Tratar de clasificar ¢ que técnicas y/o soluciones son directas
o indirectas, estaticas o dinamicas?, puede llegar a ser motivo de un larga discusion,
que cae fuera de los alcances de este trabajo de investigacion, pero que deberan ser
estudiados en algun momento. Pero si queda claro que, existen entre ellas diferencias
marcadas en la forma y modo de implementarlas y que después de analizarlas se
podria llegar a algun acuerdo respecto a lo mencionado. Por todo esto podemos
afirmar que nuestra clasificacion de adaptable, adaptativo y dinamico es valida y

aplicable.

Tabla 2.4 - Herramientas para definicion y soluciones adoptados por los diferentes

grupos resefados.

Grupo de Investigacién

Herramienta de definicién

Solucién adoptada

Hewlett Packard
Laboratories

hitp, TCPIP, cookies, Logs,
Interfaz para el  wsuario,
cugslionarios direclos

Técnicas para la transformacion de
contenidos (Information Abstraction,
Modality Transform, etc.)

Microzoft Research China

Aplicaciones para testeo

Analizador vy reconstructer de
contenidos (Parser)

De Bra = Brusilovsky

Cuestionarios para el usuario vy
monitoreo del comportamiento

Adaptacion  de  Contenidos v
Adaptacion de enlaces

MAS-PLANG

Cuestionarios para el usuano

Adaptacion  de  Contenidos v
Adaptacién de enlaces

Sitios Web Adaptatives

Andlisis de los logs del servidor

Generacion de nuevos indices para
los enlaces

Information Filtering

Cuestionarios para el usuario

Técnicas de Razonamientc Basado
&n Casos para filtrar la informacién

Algonitmaos de Aprendizaje

Valoracién de documentos vy
técnicas de A para inferencias
automaticas posteriores

Filtrade  ‘“inteligente” de la
informacian

controlados

Proyecio UMA MWE (Mo Especificads) = Banco | Conversion  de  los  objelos
de prueba para experimentos | multimedia
(Testhed)
Proyecto MONADS Agentes Inteligentes Transformacién y transcodificacion
de contenidos
InfoPyramid NE Copia de contenidos (off-ling),
transformacion de contenidos (on-
ling)
Digestor N/E Técnicas de re-authoring
CAIDA Mediciones pasivas y aclivas N/E
Redes Best-Effort Estimaciones sobre  entomnos | N/E

Web Content Adaptation

Mediciones sobre el servidor

Transformacién v transcodificacion
de datos

Caching

Andlisis de los logs del servidor

Cache servers

Prefetching

Modelado del usuario individual
y global

Prediccién y busqueda anticipada
de las paginas
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El modelo general del SHAAD se puede desfragmentar en sub-modelos los cuales
seran descritos a continuacién. La consigna fue plantear estructuras similares para un
sub-modelo de SHAAD que, considerando cada una de las caracteristicas para la
adaptacion en forma individual, fuese capaz de representar el comportamiento del
sistema para cada caso. Posteriormente por super posicién de estructuras llegar a una

estructura general que represente el comportamiento del SHAAD.

En cada sub-modelo, se describe brevemente alguno de los mddulos que posee,
relacionados con la caracteristica que estan considerando (preferencias del usuario,
tipo de dispositivo de acceso, tipo de acceso / estado de la red, estado de carga del
servidor). Se Insiste en la necesidad de tener en cuenta estas caracteristicas, ya que
seran los valores de entrada que repercutiran en el comportamiento y/o reaccion del

sistema.

El modelo del SHAAD esta conformado por 4 médulos basicos (Figura 2.10):

e Mecanismos para la definiciéon de las caracteristicas para la adaptacion:
Tienen como finalidad realizar la definicion de las caracteristicas ya
mencionadas: Caracteristicas y/o preferencias del usuario, tipo de dispositivo de
acceso del Usuario, tipo de acceso a la red, estado de la red y estado de carga

del servidor.

e Médulo de contenidos: Tiene como funcidon entregar los contenidos
peticionados, ya sea a través de una generacion dinamica a partir de los
elementos atomicos que constituyen la pagina Web (generacion on-line) o la
seleccién entre diferentes versiones estaticas de esos contenidos previamente

generados, (generacion off-line).

e Motor de decision: Es el nucleo del sistema y el lugar en el que se evaluan el
estado de las caracteristicas para la adaptacion, los contenidos disponibles. A
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partir de éstos se infiere cuales son los mecanismos de adaptacion a aplicar para
entregar el material de forma O6ptima al usuario. Este motor debe ser lo
suficientemente inteligente para llegar a una solucion de compromiso adecuada,

dado que esta considerando todas las caracteristicas para la adaptacion.

Mecanismos de adaptaciéon: Teniendo disponible el nuevo sitio Web generado
por el médulo de contenidos, puede implementar mecanismos alternativos de
adaptaciéon. Por ejemplo, en el caso que debido al estado de carga del servidor
no pudiera generarse dinamicamente una nueva pagina de contenidos. Esto
implica que a pesar de no poder realizar la mencionada regeneracion, es aun
posible aplicar mecanismos alternativos a una pagina estatica (por ejemplo link

adaptacion).

Figura 2.10 — Modelo del SHAAD
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En el grafico anterior, se observa claramente la estructura anidada de los subsistemas

hipermedias adaptable, adaptativo y dinamico de SHAAD y los mddulos de Mecanismos

para la definicion de las Caracteristicas para la Adaptacion y de Mecanismos de

Adaptacion estan dentro de cualquiera de estos subsistemas. Esto tiene como finalidad

indicar que la forma y modo de implementar estos mecanismos, daran al sistema las

caracterizaciones de adaptabilidad, adaptatividad o dinamismo de tales subsistemas.
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También es interesante de verificar en el modelo, la existencia del Mddulo de
Adaptacion, separado en este caso del Modulo de Contenidos, intimamente ligados
pero separados. De esta forma, se quiere concretar que aun después de seleccionar
una copia disponible en el servidor con una determinada calidad, podremos aplicar
alguna técnica de adaptacion a fin de mejorar mas la entrega de los contenidos al
usuario final (por ejemplo adaptacion de enlaces) y consecuentemente optimizar el

rendimiento del servicio.

2.5.2.1 Sub-modelo — Estado de Carga del Servidor. En este sub-modelo de SHAAD
se tiene en cuenta el estado de carga del servidor. Esto tiene el sentido que, en las
sucesivas descripciones (otros sub-modelos y modelo final), se entienda el rol que tiene
el Modulo de Contenidos, expresamente separado del Motor de Decision en el esquema
general de SHAAD. EI problema de sobrecarga del servidor ha sido considerado, en

nuestra arquitectura, como una de las caracteristicas relevantes.

El Médulo de Contenidos interacciona directamente con el Motor de Decision, al cual
entrega la version del contenido que surja de considerar el estado de carga del servidor.
Si la carga sobre el servidor le permite inferir al Motor de Decision, que el servidor tiene
capacidad suficiente para realizar una transformacién on-line, pues sera en ese
momento que decidira que técnica de transformacién de contenidos puede realizar y lo
que es mas importante, regenerar dinamicamente una pagina Web a partir de sus

elementos individuales.

Por otra parte, si el Motor de Decision infiere que el servidor no tiene la capacidad
suficiente para realizar esta tarea, pues en ese caso, seleccionara alguna de las
versiones del sitio Web, que se adecue a las otras caracteristicas de adaptacion. A
partir de alli, sera nuevamente el Motor de Decisién el que determine, si a pesar de la
carga del servidor, encuentra alguna técnica de adaptacién apropiada, para mejorar la

entrega del contenido estatico seleccionado desde el Médulo de Contenidos.
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En la Figura 2.11, se muestra el sub-modelo de SHAAD para el caso del estado de

carga del servidor. En este caso se ejemplifican dos mddulos:

Figuira 2.11 — Sub-modelo para SHAAD considerando el acceso a la red

St Hipermaden s imics

Sistema Hiprrimedia Adaptative

Sistema Hipermedis Adaptable

! Winz hastisms for 1he Hll'l'l-l'll'lh'l of THE &TATE
Ok THE SERVER

OF LOAD |

! I HERMSMIEN TAS DR SEPDON WER

i | APUCKIDNES OE TESTED DIL SEMVIDOIT | |

DECIEA

MOTOR

=

FMddula de Canlimidos

el L0 B T T~ LR - LR

Ui rmidm

Ly
VRN 1 TR 1

GEREAAD N S MECA A FARTIE D ELCHEHTOS ATOMIC B - Dri-LiRE

=

Aitalizadir e
“ofiLE

a
L+

————e—————ee——e—E—ee———ereeee e e— e— e — e—

Mo anizimos
e wllaplacides

e Mecanismos para la definicion del estado de carga del servidor: Con las

herramientas evaluadas:

Herramientas propias del

servidor Web (logs) y

mediciones on-line sobre el servidor a través del desarrollo de aplicaciones para tal

fin.

e Modulo de Contenidos: Se encarga de generar dinamicamente o de seleccionar a

través de versiones estaticas el contenido adecuado. Tiene los siguientes bloques:

¢ Generacion dinamica a partir de elementos atémicos: Genera dinamicamente

la nueva pagina a partir de los elementos que componen la pagina original,

esquematizado en la figura.

e Versiones estaticas hipermedia:

En este bloque se encuentran disponibles

versiones de las paginas Web en diferentes calidades de formato y contenido.
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2.5.2.2 Sub-modelo — Caracteristicas y Preferencias del Usuario. Es representado
en la Figura 2.12 el sub-modelo para SHAAD que tiene en cuenta solamente las

caracteristicas y preferencias del usuario.

En este sub-modelo, vamos a destacar dos modulos:

e Mecanismos para la definicion de las caracteristicas y preferencias del

usuario: Se han incluido dos(2) técnicas para el modelado del usuario:

e Cuestionarios de respuesta directa por parte del usuario a fin de obtener las

caracteristicas y preferencias del mismo.

¢ Monitoreo del comportamiento del usuario para deducir las caracteristicas del
mismo a partir de su interaccion. Analizando la manera en que se accede o
navega a través del material disponible en el sitio Web el sistema intenta inferir

los rasgos que definen al usuario.

Con estos ejemplos se pretende mostrar como a través de cualquiera de ellos,
podemos caracterizar a nuestro sistema como adaptable o adaptativo, segun sea uno u

otro el mecanismo que sea activado.

e Mecanismos de Adaptacion: De igual manera, en este médulo hemos tomado
como ejemplos las técnicas para la adaptacién de contenidos mencionadas. Los
mecanismos ejemplificados son: Adaptacion de Enlaces y Adaptacion de
Contenidos.

Figura 2.12 — Sub-modelo para SHAAD considerando las caracteristicas o

preferencias del usuario.
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2.5.2.3 Sub-modelo — Acceso a la Red: Dispositivo del Usuario / Tipo de Acceso /
Estado de la red. Aunque estos tres(3) conceptos son diferentes los consideramos
juntos pues estan intimamente relacionadas en lo que a tecnologia se refiere. De estas
variables dependera, en ultima instancia, la calidad del formato del contenido que se
entrega al usuario. Como lo hemos manifestado, la gama de tipos de dispositivos de
acceso a la red existentes es muy amplia y tienen una estrecha relacién con el tipo de

conexion que disponen.

Se describe el sub-modelo de SHAAD en la figura 2.13, que representa el
comportamiento del sistema teniendo en cuenta esta caracteristica, es necesario

describir particularmente dos moédulos del mismo.

e Mecanismos para la definicion de las caracteristicas del dispositivo de acceso
del Usuario y el tipo de acceso / estado de la red: En este médulo, al igual que
antes, se han ejemplificado algunas de la técnicas vistas con la misma finalidad.
Asi, hemos incluido el protocolo http [7,36,50], las sugerencias de usuario,

herramientas especificas para la determinacién del estado de la red,etc.
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« Mecanismos de Adaptacion: Los ejemplos expuestos en el grafico: Algoritmos de
Compresion, Algoritmos de Transformacién o Algoritmos de Clasificacion de datos,
juegan en este sub-modelo un interesante rol a la hora de justificar el dinamismo del
sistema. A modo de representar el comportamiento del sistema a través de SHAAD,
lo hemos situado en el modulo de Mecanismo de Adaptacion, pero obsérvese que
existe una estrecha vinculacion con el modulo de contenidos, entendiendo que alli

podrian también ejecutarse estas técnicas de transformacion de datos.

Figura 2.13 — Sub-modelo para SHAAD considerando el acceso a la red
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2.5.2.4 Modelado del SHAAD. A través de los sub-modelos propuestos anteriormente,
se ha intentado inducir por medio de bloques homogéneos la obtencion de un modelo
unico. De esta forma, el modelo propuesto anteriormente en la Figura 2.10 y
reproducido nuevamente en la Figura 2.14, representa al SHAAD. En esta se ha
detallado mas el médulo de Mecanismos para la definicion de las Caracteristicas para

La Adaptacion.

Establecimos como primera instancia, el hecho de considerar una generacién dinamica
de contenidos (on-line) teniendo fundamentalmente en cuenta el estado de carga del

servidor.
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Por otra parte, las técnicas para la definicion de estas caracteristicas como las
herramientas para el analisis y procesamientos de los contenidos Web, son motivo de
este estudio. Se debe sefalar que para la eleccion de estas técnicas o herramientas,
se estan teniendo en cuenta dos objetivos. Por un lado, tratar de utilizar los
mecanismos ya establecidos en la conexion Usuario-servidor y sacar el maximo
rendimiento de esa situacion. Por ejemplo, las caracteristicas del protocolo HTTP o el
TCP/IP [7,36,50] o las herramientas propias del servidor Web o proxy (logs;

identificadores de sesion, etc.), segun sea la configuracion adoptada.

Por otra lado , desarrollar o utilizar aplicaciones externas solo si fuera necesario. No
olvidemos que, el objetivo principal es mejorar el rendimiento de la entrega de
contenidos y consiguientemente de los recursos de la red. Por lo cual, el equilibrio
entre desarrollar lo necesario y reutilizar lo existente, cuello de botella de las decisiones,
nos permitira, finalmente, obtener un sistema inteligente y equilibrado que no cargara la

red con procesos externos innecesarios.

Figura 2.14 — Modelo de SHAAD Integrado
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2.5.3 Que son lo sitios Web Adaptativos...?. Disefar un sitio Web es un problema
complejo y dificil de administrar, puesto que asi como cualquier interfaz utilizada, los
disefiadores o administradores deben estructurar y presentar un contenido de una
manera que sea clara, concisa e intuitiva a los usuarios que requieren de determinada
accion. Un buen disefio es facilitado a menudo observando el movimiento de la gente
en el sitio o software. Sin embargo, el software tradicional se vende al Usuario y se
utiliza en el aislamiento de un hogar o de una oficina, los disefiadores del software han
tenido que recurrir a probar a grupos pequefios de usuarios en laboratorios especiales.
En Internet las cosas cambian, sin embargo, los usuarios obran reciprocamente y
directamente con un servidor mantenido por los creadores del servicio o los autores del

contenido.

Por lo general hoy en dia los sitios Web que utilizan toda clase de informacion sobre el
acceso de Usuario, lo hacen para mejorar su organizacion y la presentacion, ya sea por
medio de votos o areas visitadas. Los sitios adaptantes [51] son una mejor solucion a
eso porque se pretende ser mas preciso en eso, ya que observan actividad del usuario
y dificultades del usuario aprenden sobre tipos de usuarios, de patrones regulares del
acceso, y de problemas comunes con el sitio. Podemos decir que sitios adaptantes o

adaptativos son utiles por varias razones:

e Por ejemplo un visitante busca en un sitio y el no determina al usuario. Un sitio
adaptante [36] puede reconocer tipos de usuario y modificar la presentacion del
sitio para requisitos particulares apropiadamente. En vez de modificar para
requisitos particulares a un solo usuario, un sitio adaptante agrega las
experiencias de muchos visitantes, y en un cierto plazo generaliza y modifica el
sitio para requisitos particulares para diversos tipos de usuarios, haciendo como

una especie de estandar.
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e Los visitantes en un sitio no tienen siempre el mismo modelo conceptual del
material que el diseiador de los sitios. Un sitio adaptante puede reconocer

cuando las expectativas del usuario diferencian de la estructura del sitio.

e Aunque la estructura de los sitios Web es generalmente estatica, las
necesidades del usuario cambian con tiempo. Un sitio adaptante puede
aprender estos patrones y decidir que informacion presentarle al usuario cuando

lo requiera.

Un sitio adaptante tiene dos componentes basicos: un mddulo de la observacion y un
modulo de la transformacion. El modulo de la observacion supervisa interacciones del
usuario con el sitio y acumula estadisticas importantes sobre las paginas alcanzadas,
los links [7,27,36,37,50] visitados, las trayectorias seguidas, y los problemas
encontrados. El mdédulo de la transformacién dibuja en estos datos para realizar

cambios a la estructura del sitio.

Hay varias maneras para que un ayudante adaptante [29.30,31,39,43,54,56,61] como
es comunmente llamada la codificacibn de adaptatividad, haga uso de sus
observaciones. Una forma para hacer esto es resumir los datos en forma comprensible
y presentarselos al Web master [7,36,50], asi que puede mejorar inteligentemente su
disefo. Otro acercamiento es permitir que el sitio se transforme en respuesta las
observaciones. Un sistema uno mismo que transforma puede explorar el espacio de
variaciones posibles en los webmasters, disefia haciendo una serie de mejoras

increméntales, cada uno de las cuales mejora un cierto aspecto del sitio.
Presentamos varias transformaciones que se podrian hacer en cualquier Web, en

respuesta a las clases de observaciones descritas arriba. Estas transformaciones se
basan en varios detalles.
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Los sitios tienen paginas donde muchos visitantes entran en el sitio. La pagina
principal y las paginas adyacentes tienden a ser paginas del indice,

conteniéndose unidas unas a otras.

Cuanto mas cercana una pagina esta a la pagina principal de un sitio, es mas

facil de encontrar y mas probable es ser visitado.

Cuanto mas cercano un link esta en el encabezado de una pagina, mas facil es

de encontrar y es mas probable de ser tenido en cuenta.

Los colores, las fuentes, y los graficos se pueden utilizar para destacar o para

dibujar la atencion a ciertos links.

Sin embargo, poner también muchos links en una pagina o destacar también

muchos articulos reduce la visibilidad y su utilidad.

Las paginas multiples en un Web Site se pueden relacionar por las
caracteristicas comunes, y agruparlas juntas tienen interés intuitivo a los

usuarios.

Los usuarios pueden percibir una conexién entre las secciones del sitio que el
Web master nunca penso; ligar estas secciones puede facilitar la navegacion
del usuario. Los usuarios pueden también encontrar inaplicable una conexion, la

cual el Web master ha considerado importante.

Estas Asunciones concuerdan con la intuicion y con observaciones de utilizadores

De acuerdo con estas Asunciones, se presentan cuatro clases basicas de

transformaciones: promotion y demotion [56], destacando, ligar y Agrupar (Clustering)
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2.5.3.1 Promotion y Demotion. La promotion hace a un link o una pagina mas facil
encontrar poniendo una referencia de ella mas cercano a la pagina principal del sitio (en
la pagina principal o una pagina préxima del indice) o moviendo un link mas cercano al
inicio de una pagina. La promotion y el demotion se basan en las cuentas del
renombre de links y de paginas: Como parte de sus observaciones, el sistema registra
las cuentas del acceso para las paginas y las cuentas transversales para los link. El
sistema sera dado por su propia caja en cualquier numero de las paginas en el sitio
(tipicamente la pagina principal y las paginas proximas del indice). El sistema se
proporciona una cantidad limitada, excedente del espacio que se tenga un control total;
el web master puede estar seguro de que no hara ningun cambio fuera de su sesion.
Esta caja se puede poner en ejecucibn como marco o simplemente como lista del
tamano limitado en el inicio de esas paginas. La promotion, entonces, significa poner
un link en la Web Principal del Usuario tan pronto como el entra, y el demotion significa

quitar un link determinado, ya sea por tiempo, uso o demas variables.

2.5.3.2 Resaltar (Highlighting). El resaltar dibuja la atencién a un link existente en una
pagina acentuandola con las fuentes, los colores, o los graficos. Porque el reslatar es
una alteracion ligera, puede ser permitido fuera de una sesion limitada. Como la

promotion y demotion, el resaltar se basa en cuentas del renombre. Definimos L para

ser el sistema de links en una fila de P. Alineamos todos los links de la pagina Li en L

segun Pop(Li) de los 10% superiores, por ejemplo, se destacan. El porcentaje mas

eficaz a destacar se debe determinar de la prueba del usuario.

2.5.3.3 Ligar (linking). El ligarse conecta dos (2) paginas que eran previamente no
relacionadas agregando nuevos hyper-links entre ellos. El ligarse se basa en la
deduccién de conexiones semanticas entre las paginas basadas en correlaciones de
visitas del usuario. El hecho de que muchas de las paginas que visitan dos (2) de los

usuarios sugieren que estén relacionadas conceptualmente en la mente de los usuarios,
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se igualan si el web master no hizo ninguna conexién explicita. Semejante, el resaltar
se basa en la observacion de una carencia de la correlacion; si los links entre dos (2)
paginas nunca se siguen, puede ser que deduzcamos que estan sin relacion en las

mentes de los usuarios, aunque el web master los conecté.

2.5.3.4 Agrupar (clustering). El agrupamiento asocia una coleccion de paginas
relacionadas y las hace accesibles como un grupo en una pagina nuevamente creada.
El sistema reconoce una colecciéon de los documentos similares que no se agrupan
juntos donde quiera en el sitio, crea una pagina nueva para ellos, y agrega una
referencia a la pagina nueva. Los documentos se pueden considerar similar basado en
sus nombres de fichero, sus localizaciones en la jerarquia del sitio, y su correlacion en

trayectorias del visitante.
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SECCION 3: PREPARACION DE LOS DATOS Y DISENO

3.1 METODOLOGIA DE DESARROLLO

La metodologia de desarrollo aplicada para el manejo de datos en el presente trabajo,
esta basada en el proceso completo de KDD propuesto por Fallad en 1996, desde el
inicio con la preparacion de los datos, hasta la obtencion del conocimiento, el proceso

completo se detalla a lo largo del trabajo, a continuacion es presentada en la figura 3.1.

Figura 3.1 — Modelo Conceptual de la Metodologia a seguir
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Como se puede observar en la figura 3.1, el proceso comienza con un conjunto de
datos procedentes de la interaccion del usuario con el sistema el cual aloja su
comportamiento por medio de logs y su comportamiento en el sitio, posteriormente pasa
a las bases de datos. A través de los pasos subsiguientes, se va logrando obtener un
mejore entendimiento de ellos hasta lograr integrar los resultados del minado de los

datos con los procesos de la Web.

En la etapa del pre-procesado, los datos se seleccionan de todo el conjunto disponible,
ya que no todos son utiles para lo que se desea hacer, por lo que solo se toman en
cuenta aquellos que son relevantes, en este caso los datos que son extraidos del Log y
los perfiles. A los cuales se les aplican una serie de organizacion para darles el formato

adecuado para el minado.

La etapa de Mineria de datos es la mas critica para el presente trabajo, puesto que de
ello depende el buen resultado y manipulacion de la Pagina, es la parte medular,
aunque no la unica importante. Mediante la aplicacién de las técnicas de mineria, es
como se obtienen los patrones y los resultados que derivan en conocimiento util para el
sistema y la Web, en este caso se aplican técnicas de Agrupacion, reglas de

asociacion.

La validacién en este caso, se realizara junto con los expertos del dominio, tomando en
cuenta los niveles de error que se obtengan de cada prueba, para decidir si el modelo
que se haya obtenido se utilizara posteriormente en el sistema para ser probado con

otros datos diferentes.

3.2 SELECCION DE LOS DATOS

Los datos extraidos de los logs en el Web site junto con los perfiles creados y la

informacion suministrada, contienen atributos asi como un buen numero de registros de
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datos. Pero es de saber que no todos los datos son utiles para el analisis que se esta
realizando y una parte muy importante de la preparacion de los datos es la eleccidon de
los datos pertinentes y la eliminacion de aquellos que sean irrelevantes. Estos a su vez

estan representados en un pequefio esquema creado en access que a continuacion se
observa en la figura 3.2.

Figura 3.2 — Disefio General de Base de Datos
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Como se puede observar a pesar de que los atributos ahi expuestos son los requeridos
para el sistema, en el momento de generar el minado de la informacion solo se retoman
los datos mas claves, aquellos que van acorde y dan resultados buscados para con el
algoritmo implementado (K-means, Agrupamiento).
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Por otra parte también se genera un disefno aparte de la base de datos, pero creado en
base a los Logs, es decir, su analisis completo de como este interactua con la Web en

el momento de ser implementado, para mayor detalle se puede ver en la figura 3.3.

Figura 3.3 — Disefio General de Base de Datos - Logs

3.3 PRE-PROCESAMIENTO DE LOS DATOS

Todas las bases de datos que hoy en dia se estdn manejando en la actualidad, son
altamente susceptibles al ruido, pérdida y datos inconsistentes debidos tipicamente a su
enorme tamafo. En este caso y en relacidon a la aplicacion de algoritmos de Mineria
surgen preguntas interesantes tales como: ;Cdmo pueden ser pre-procesados los
datos a fin de ayudar a mejorar la calidad de los mismos y, en consecuencia de los
resultados del minado?, ;Como pueden los datos ser pre-procesados para mejorar la
eficiencia y facilidad del proceso de mineria? Preparar los datos para una investigacion
de Mineria de Datos usualmente consume la mayor parte del esfuerzo invertido en el

proceso completo de Mineria.
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Cuando se inicia un trabajo en un problema de Mineria de datos, es necesario traer
todos los datos juntos en un conjunto de instancias. La idea de una integracion de base
de datos que abarca a toda la Web se conoce como Data Warehousing. Los Data
Warehouses proveen un unico y consistente punto de acceso a datos corporativos y
organizacionales, claramente se puede decir que la presencia de un Data Warehouse

es un precursor muy util para la Mineria de datos.

Existen varias técnicas de pre-procesado de datos. La Limpieza de datos puede ser
aplicada para eliminar ruido y corregir inconsistencias en los datos. La integracion de
los datos une datos de fuentes multiples en un almacén de datos coherente, tales como
un Data Warehouse o un cubo de datos. Las Transformaciones de datos tales como
normalizacion, pueden aplicarse. La Reduccion de datos, puede reducir el tamano de
los datos mediante agregacion, eliminacion de caracteristicas redundantes, etc., por
ejemplo. Estas técnicas de procesamiento de datos, cuando se aplican antes del
minado, pueden mejorar substancialmente la calidad en general de los patrones

minados y/o el tiempo requerido para el minado actual.

Una vez que ya se tienen seleccionados los datos relevantes que se utilizaran para el
analisis, ahora se pueden preprocesar para darles el formato necesario requerido. Los
datos obtenidos por el logs y generados por el Usuario para la realizacion de los analisis
como normalmente ocurre, cuentan con ciertos datos faltantes e inconsistencias; para
poder realizar el trabajo de manera adecuada se siguieron las técnicas de limpieza,
integracion y transformacién. A continuacion se proporciona una explicacion detallada

de cada uno de esos procesos aplicados a los datos del perfil del Usuario y demas.
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3.4 SITIO WEB

A continuacion se da a conocer el entorno de sitio Web que se va a manejar junto con el
sistema de Mineria de Datos, es apreciado en la figura 3.4, adicionalmente se
mostraran sus principales etapas de desarrollo.

Figura 3.4 — Entorno Web de la Aplicacién (Temporal)
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3.41 Modelado y Diagramas. En esta parte se observaran las principales
caracteristicas del disefio plasmadas en los diferentes modelamientos que existen para

el desarrollo del Sitio Web, en su forma global y clara.

3.4.1.1 Casos de Uso. A continuacion se describe uno de los diagramas que globaliza
de modo general la aplicacion en desarrollo, en el cual se encuentra cada uno de los
participantes que interactuan con él, como lo son los Actores(Usuario, Administrador,
Sistema) estos a su vez actuan con el entorno presentado el cual facilita un
entendimiento de lo que se quiere plantear, desde que el usuario entra por primera vez
a su sesion hasta la salida de la misma, y en el transcurso de esa operacidn se crean o
cargan los perfiles, se generan logs, ademas de hacer consultas — sean internas o
externas, manejando igualmente un sentido de Publico o Privado, mostrando asi un

flujo de acciones que el sistema haria (ver Figura 3.5).

Aqui se puede apreciar la estructura que es manejada en este tipo de diagrama, dado
por 8 Casos de Uso y 3 actores que interactuan en el entorno de la aplicacion, a

continuacion para un mayor entendimiento se nombran en la siguiente tabla:

Tabla 3.1 — Descripcion de Agentes

ACTORES CASOS DE USO
e Crear Nuevo Registro

¢ Ingresar Registro Usuario

e Usuarios , .
e Validar Datos Usuarios

Administ
* Administrador e Actualizar/Modificar Registro Usuario

istem
* Sistema e Eliminar Registro Usuario

e Cargar Perfiles Usuario
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Figura 3.5 - Caso de Uso
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3.4.1.2 Secuencia.

A continuacion se presentan los principales Diagramas de

secuencia del sito Web, con sus respectivos flujos (ver Anexos B), se dara un ejemplo

de los mismo mas descripcion.

e Crear Nuevo Registro Usuario:

En este diagrama se puede observar los

diferentes tiempos y flujos que un Usuario maneja a la hora querer registrarse como

nuevo y crear su perfil inicial, para hacer parte ya del sitio.

Es de notar que se

maneja una interfaz grafica unica (pagina principal) la cual es el inicio del sitio,

tambien se observa los diferentes controles que este tiene que pasar para su buen

proceso, desde verificacion de Usuario o similitudes como mesajes de error o

transaccio

n realizada.

Figura 3.6 - Crear Nuevo Registro Usuario
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3.4.1.3 Clases. A pesar de que el paradigma general del diagrama es modelar todo
estrictamente especifico, se obviaron ciertas cosas que no venian al caso y no se
justificaba la creacién de pequefias clases u objetos, para mejor comprension de lo

anteriormente comentado, ver figura 3.13.

Figura 3.14 — Diagrama de Clases
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3.4.1.4 Componentes. El sistema manejado para el desarrollo de este proyecto es
basado en el Cliente/Servidor, asi que se basa en un esquema de tres (3) variantes que
son: La pagina Web (Browser), Servidor Web, Manejador (Motor) de la base de datos,

como se presenta en la Figura 3.15.

Figura 3.15 — Diagrama de Componentes
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3.4.2 Diseino de los Datos. En esta parte se presentan a continuacion la composicion
y disefio de los datos para con la Base de datos, especificando cada uno de ellos, esta
dividido en 2 partes, una las tablas utilizadas en la parte del Sistema Adaptativo y otras
que son utilizadas con la Mineria de Datos. Para mejor entendimiento se colocaron las

tablas mas importantes que se manejan en cada una de las partes.

3.4.2.1 Sistema Adaptativo. A continuacion se presentan las tablas mas utilices y/o
utilizadas en el desarrollo del Sistema Adaptativo, se describira brevemente la tabla y su

funcién en sistema.
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A. Esta tabla es la encargada de almacenar el log que es generado por el servidor

diariamente (ver Tabla 3.2).

Tabla 3.2 - Logs

CAMPOS TIPOS DESCRIPCION
Id Integer PK, Auto-Incremento
Id_Usuario Interger Identificacion Usuario
Fecha Varchar Fecha de entrada
Hora Varchar Hora de ejecucion
Id_Evento Tinyint Tipo de evento
ld_Link Integer Identificacion Link

B. Esta tabla contiene toda los datos pertinentes a la hora de querer ejecutar los

estados de adaptatividad, pues identifica que link es (ver Tabla 3.3).

Tabla 3.3 — Links

CAMPOS TIPOS DESCRIPCION
Id Integer PK, Auto-Incremento
Texto Varchar Nombre de la Ciudad
Url Varchar Direccion Pagina Ciudad
Id_Tipo Tinyint Tipo de Links.

C. Esta tabla contiene la division que se le otorga a los diferentes tipos de links, es
decir, a que corresponde su interés, estos son: Ciudades, Sitios Turisticos,

Promociones (ver Tabla 3.4).
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Tabla 3.4 - Tipo_Links

CAMPOS TIPOS DESCRIPCION
Id_Tipo Integer PK, Auto-Incremento
Nombre Varchar Clase de Link
Descripcidn Varchar Referente a las diferentes que se

D. Esta tabla es la mas fundamental pues de esta depende la ejecucion de los

estados, ya que contiene el conteo que hace modificar de un estado a otro (ver

Tabla 3.5).

Tabla 3.5 Usuarios_Links

CAMPOS TIPOS DESCRIPCION
Id Tinyint PK, Auto-Incremento
ld_Link Interger Identificacion Link
Id_Usuario Varchar Identificacion Usuario
Estado Tinyint Grado de Adaptatividad

3.4.2.2 Mineria de Datos. En esta seccidén se explica, que tablas fueron las mas

utilizadas en el proceso de weka.

A. En esta tabla se guarda los resultados de los grupos armados, por el algoritmo

de weka. Estos valores estan discretizados (ver Tabla 3.6).

Tabla 3.6 - Grupo3_Mine
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CAMPOS TIPO DESCRIPCION

Id Integer = Campo Incremental

Grupo Integer | El numero del grupo al que pertenece
Edad Integer | Edad del Grupo

Aguadas Integer | Cantidad de visitas hechas en esa ciudad
Apartado Integer | Cantidad de visitas hechas en esa ciudad
Arauca Integer | Cantidad de visitas hechas en esa ciudad
Armenia Integer | Cantidad de visitas hechas en esa ciudad

Barrancabermeja | Integer | Cantidad de visitas hechas en esa ciudad

B. En esta tabla se guardan los resultados de los grupos armados por el algoritmo
de weka. Estos valores no estan discretizados. Esta tabla se usa para realizar

una métrica de error absoluto (ver Tabla 3.7).

Tabla 3.7 - Grupo4_Mine

CAMPOS TIPO DESCRIPCION
Id Integer | Campo Incremental
Grupo Integer | El numero del grupo al que pertenece
Edad Numeric | Edad del Grupo
Aguadas Numeric | Cantidad de visitas hechas en esa ciudad
Apartado Numeric | Cantidad de visitas hechas en esa ciudad
Arauca Numeric | Cantidad de visitas hechas en esa ciudad
Armenia Numeric | Cantidad de visitas hechas en esa ciudad

Barrancabermeja | Numeric | Cantidad de visitas hechas en esa ciudad

C. En esta tabla se guarda los datos obtenidos sobre a que grupo pertenece cada

usuario, esto es producto de la mineria usando el algoritmo weka (ver Tabla 3.8).
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Tabla 3.8 - Grupo_Usuario

CAMPOS TIPO DESCRIPCION

Id Integer | Campo Incremental

Usuario Integer | La cedula del usuario

Grupo Integer | Grupo al que pertenece el usuario
Comple Char Instancia que lo identifica

D. Esta tabla se encarga de almacenar la informacion de todos los usuarios, esta

compuesta de todos los datos personales relevantes (ver Tabla 3.9).

Tabla 3.9 - Usuario

CAMPOS TIPO DESCRIPCION
Cedula Integer | Identificaron del usuario
Nombres Char Primer y Segundo Nombre del usuario
Apellidos Caracter | Primer y Segundo Apellido del usuario
Direccion Char Residencia del usuario
Teléfono Integer | Numero de teléfono del usuario
Sexo Char Masculino o Femenino
Edad Integer | Edad del usuario
Ocupacion Char A que se dedica
Salario Integer | Un promedio de cuanto gana

Codigo _ pos Integer | Cdédigo de la ciudad

Fech_naci Integer Fecha de nacimiento

E-mail Char Direccion Electrénica del usuario
Clave Integer | identificador del usuario en el sitio Web
Ciudad Char | Ciudad donde vive
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E. Esta tabla se encarga de llevar el registro de los vuelos realizados por el usuario
(ver Tabla 3.10).

Tabla 3.10 - Vuelo_Usuario

CAMPOS TIPO DESCRIPCION
Id Integer = Campo incremental
Id_Usuario Integer | Cedula del usuario
|ld_Vuelo Integer | Numero de vuelos que realiza el usuario

Estas tablas mencionadas anteriormente son las mas usadas en el proceso de mineria
de datos. Con ellas se les realiza sentencias SQL para sacar los datos que se requieren

para realizar las pruebas con el algoritmo escogido.
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SECCION 4: HERRAMIENTA,(S) Y ALGORITMO,(S) DE MINERIA UTILIZADO,(S)

4.1 HERRAMIENTA,(S) DE MINERIA DE DATOS UTILIZADA,(S)

Existen varias herramientas en el mercado para la aplicacion de técnicas de Mineria de
datos, algunas de ellas son bastante complejas y contienen incluso procesos de

visualizacion sofisticados.

Sin embargo, las herramientas comerciales son bastante caras y dificiles de conseguir
para aplicar en un contexto académico, por lo que se eligieron herramientas de software
libre sin costo, pero que contaran con los elementos y algoritmos necesarios para la
realizacion de las pruebas y el analisis. Para el analisis de clasificacién se utilizd
principalmente la herramienta Weka [60], para el analisis de Agrupacion y para reglas

de asociacion, es gratuito.

4.1.1 WEKA. Es una biblioteca implementada en lenguaje Java que cubre numerosas
técnicas de aprendizaje automatico. WEKA ha sido desarrollado en la Universidad de
Waikato (Nueva Zelanda), y ya ha sido aplicado en varios trabajos en el ambito de
investigacion. Se trata de una biblioteca muy versatil y sencilla de utilizar. Se distribuye

bajo licencia GPL de GNU. Incluye:

Esquemas implementados para clasificacion que incluyen:

¢ Inductor de arboles de decision

e Aprendices de reglas
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e Naive Bayes
e Tablas de decision
e Regresion

e Aprendices basados en instancias

Esquemas implementados para prediccidon numérica que incluyen:

e Regresion lineal

e Generadores de modelos de arboles

Meta esquemas implementados que incluyen:

e bagging
e stacking
e boosting

e clasificacion sensitiva al costo

También son incluidos métodos de Agrupacion (algoritmos Cobweb y EM), y un
aprendiz de reglas de asociacion (A priori). WEKA también contiene una gran variedad

de herramientas que pueden ser usadas para preprocesamiento de conjuntos de datos.

4.2 ALGORITMO,(S) ELEGIDO, (S) PARA EL ANALISIS

En las secciones anteriores se han descrito las herramientas que seran utilizadas para
aplicar los algoritmos de Mineria de datos, cada uno de ellos cuenta con un buen
numero de algoritmos de diferentes tipos y que persiguen objetivos diferentes. Sin
embargo y tomando en cuenta el analisis del dominio del problema descrito en este

trabajo, se han elegido algoritmos de Agrupamiento y reglas de asociacién para la
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obtencion de los resultados esperados. Las siguientes secciones explican a detalle
cada uno de los algoritmos. De acuerdo a los objetivos perseguidos por el presente

estudio se eligieron los siguientes algoritmos:

e A priori (Algoritmo de reglas de asociacion, WEKA)
e EM (Algoritmo de clustering, WEKA)

Durante el desarrollo restante de esta seccion, se realizaran las pruebas pertinentes
con cada uno de los algoritmos utilizando diferentes subconjuntos de datos de la base
de datos completa, con el objetivo de analizar la informacién desde diferentes

perspectivas.

La herramienta que sera utilizada para correr los algoritmos de Mineria es WEKA, en
las proximas secciones se explican a detalle cada una de los algoritmos utilizados. En
un inicio el analisis de Agrupacion (herramienta WEKA, algoritmo K-Means), después

las reglas de asociacion.

En las secciones anteriores se han descrito las herramientas que seran utilizadas para
aplicar los algoritmos de Mineria de datos, cada uno de ellos cuenta con un buen
numero de algoritmos de diferentes tipos y que persiguen objetivos diferentes. Sin
embargo y tomando en cuenta el analisis del dominio del problema descrito en este
trabajo, se ha elegido algoritmo de Agrupamiento. Las siguiente seccione explican a
detalle cada uno de los algoritmos. De acuerdo a los objetivos perseguidos por el

presente estudio se eligio el siguiente algoritmo:

e K-means (Algoritmo de clustering, WEKA)

Durante el desarrollo restante de esta seccion, se realizaran las pruebas pertinentes

con cada uno de los algoritmos utilizando diferentes subconjuntos de datos de la base

137



de datos completa, con el objetivo de analizar la informacion desde diferentes

perspectivas.

La herramienta que sera utilizada para correr el algoritmo de Mineria es WEKA, en la
proxima seccione se explican a detalle el algoritmo utilizado. En un inicio el analisis de

Agrupacién (herramienta WEKA, algoritmo K-Means)

4.2.1 Agrupacion (Simple k-means). El algoritmo k-means toma el parametro de
entrada, k es decir la cantidad de grupos a formar y particiona un conjunto de n
instancias en k grupos. Este algoritmo trabaja de la siguiente forma: primero, realiza
una seleccion de manera aleatoria de las instancias, cada una de los cuales

representan inicialmente una media o centro del grupo.

Para cada una de las restantes instancias, una instancia es asignada al grupo donde es
mas similar, se basa en la distancia entre la instancia y la media de la instancia. Luego
se calcula la nueva media para cada grupo. Este proceso es iterativo hasta que la
funcién de criterio converge, es decir ya no haya mas movimientos de las instancias es
decir que no cambie de grupo. El algoritmo k-means esta resumido en los siguientes

pasos:

(1) Elegir k instancias como los centros iniciales del grupo

(2) Repetir

(3) Asignar cada instancia al grupo donde la instancia es la mas similar, basados
en el valor medio de las instancias en el grupo.(repetir)

(4) Actualizar las medias de los grupos

(5) No cambie la media de los grupos
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Figura 4.1 — Grupos K

En la Figura 4.1 se observa los grupos posiblemente armados con una entrada k en una

cantidad de n instancias.
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SECCION 5: PRUEBAS Y ANALISIS DE RESULTADOS

5.1 PRUEBAS A (ADAPTATIVIDAD)

5.1.1 Seleccion de los mecanismos para la definicion de las caracteristicas y/o
preferencias del usuario. Cada una de las diferentes caracteristicas que se tomaron
en cuenta para con el Usuario mas su comportamiento, y en la cual fue indispensable a
la hora de querer aplicar la Adaptatividad propuesta en el sitio Web, fueron
determinadas por la navegacion que este hace en el mismo, es decir, por cada
movimiento que el Usuario haga con respecto a la utilizacion de los distintos Links que
el sitio contenga. No obstante este tipo de seguimiento que se realiza cada vez que el
Usuario lo active, se ve reflejado solo en las instancias que fueron escogidas para con
la Simulacion. En otras palabras la Adaptatividad se le fue aplicada a los Links mas
relevantes de la Pagina Web, que en este caso son: Ver (Ciudades, Sitios Turisticos y

Promociones).

Cada uno de estos Links esta respaldado por el sistema Adaptativo que fue implantado
para una mejor navegacion, y esta al alcance de cualquier Usuario mientras sea
Privado, ya que el sistema es creado para sitios Corporativos, lo cual indica una

identificacion anterior para entrar a la funcionalidad total de Sitio Web.

5.1.2 Seleccion de los mecanismos de definicion del tipo de dispositivo de
acceso. Como es de esperar el proyecto que se realizo fue basado todo en Web,

aparte de ciertos detalles que se incluyen para su buen funcionamiento, mas sin
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embargo es asequible a cualquier dispositivo de acceso que se utilice para llegar al
Sitio, lo cual indica que independientemente del medio o tecnologia que se utilice el
Sitio esta en capacidad de prestar el servicio sin ningun problema, ya que Internet hoy
en dia es muy facil su acceso desde cualquier sitio o medio. Su funcionamiento
también puede ser tanto de Intranet o Extranet, dependiendo de la aplicacion que se le

quiera dar.

Los requerimientos en general no son tediosos a la hora de querer expandir el servicio,
ya que en la herramienta que se trabajo como servidor se presta para que sea
multiplataforma y facilite su aplicacién y funcionamiento, mientras el servidor este

activo.

5.1.3 Seleccion de los mecanismos de definicion del estado de la red. El estado de
la red puede variar dependiendo de donde se necesite utilizar el servicio, no obstante se
puede ver desde dos(2) perspectivas: Red Local/Red Externa. En el ambito de este
proyecto se toma como Red Local aquella que se maneja a nivel Empresarial que no es
mas de un lugar especifico y la Red Externa la que es enlazada con Internet y se tiene
acceso desde cualquier otro lugar, ambas deben estar en pleno funcionamiento junto

con el servidor, de lo contrario no-se vera activo el servicio.

Es importante tener en cuenta que también depende del buen servicio que se tenga del
proveedor de Internet o creador de la red en caso de que sea local, adicionandole la

buena configuracion que se tenga del servidor a utilizar.

5.1.4 Seleccioén de los mecanismos de definicion del estado de carga del servidor.
Se habla del estado de carga del servidor cuando se es puesto en funcionamiento o
cargado en él, es decir, cuando se es ejecutado ya indirectamente por el servidor y el

servicio es activado. Ahi también se cargan las diferentes clases y demas que se
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ejecutan junto con el Sitio para expresar lo requerido (Adaptatividad/Mineria de datos),
teniendo ya este conjunto de complementos en el servidor, se puede empezar su buen
manejo. Cabe aclarar que este Sitio Web que se ha creado (Adaptativo), puede que
este propenso a cambios posteriores dependiendo del administrador del sitio o
necesidades que se requieran, lo cual indicara que se tendra que modificar ciertas
cosas como lo son: Paginas, Clases, Configuraciones de Servidor, entre otras que se

vean necesario modificar o mejorar.

5.2 DESARROLLO E IMPLEMENTACION DEL SISTEMA ADAPTATIVO

Se ha dividido la implementaciéon del Proyecto en dos(2) partes, una que es la del
Sistema Adaptativo y otra basada en la Mineria de Datos aplicable al sitio Web. Como
se hablo en el punto anterior, se crearon una serie de clases en JAVA ejecutables que
son cargadas en el Servidor, esas clases son convertidas cada una de ellas a paquetes

para una mejor compactacion y acoplacion con el sitio.

Cada paquete se encarga de las diferentes etapas de Adaptatividad que se han venido
mencionando (Promotion, Demotion y Highlighting), cuyos nombres son respectivos a

su aplicacion:

e Paquete A: Uplinks - Clase A: PromoLight (Promotion y Highlighting)
e Paquete B: Downlinks - Clase B: Demotion (Demotion)
e Paquete C: CleanTMP - Clase C: CleanBDs (Limpiar BDs = TMP)

Las clases son ubicadas en una carpeta especifica de la herramienta/Servidor, que en
nuestro caso es Apache Tomcat - C:\Archivos de programa\Apache Software
Foundation\Tomcat 5.0\webapps\mineria\WEB-INF\classes, y los paquetes en la
carpeta respectiva de la clase de la cual ha sido creada, ejemplo: C:\Archivos de
programa\Apache Software Foundation\Tomcat 5.0\webapps\mineria\WEB-
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INF\classes\(Nombre Paquete). Una vez puestas ya en el servidor las clases y
paquetes, son cargadas cada vez que este se inicie y cada vez que el Usuario

interactué con el Sitio Web.

El funcionamiento de cada clase/paquete depende del sitio Web, ya que cada una de
ellas es cargada también en las paginas que se requieran, estos son activados cada
vez que se ejecuta la pagina en la cual esta llamado el paquete que contienen la clase
de su respectiva actividad. Como es de saber cada sitio Web genera un Log por medio
del servidor, el cual es un archivo (.txt) en donde se guarda toda clase de registros y
movimientos del Usuario general en el sitio, este archivo se genera y se guarda en la
carpeta del servidor - C:\Archivos de programa\Apache Software Foundation\Tomcat
5.0\logs, junto con otros tipos de logs que también son generados pero con otro tipo de

datos, no pertinentes a este proyecto.

La adaptatividad que se ha creado es basada en los Logs, luego es de vital importancia
estos archivos. Estos a su vez contienen informacién no pertinente a nuestras
necesidades lo cual obliga a modificarlo por medio del servidor, esta modificacion es

hecha en el archivo “Server.xml”, como lo muestra la Figura 5.1.

Figura 5.1 - Seccién del Server.xml a Modificar

<Yalve classhame="org.apache.catalina.valves.AccessLogValve' directory="logs" prefiz="localhost_access_log.'
suffiu="txt" pattern="00ot Oor' resolveHosts="false" />
sl

En ese segmento en la parte “pattern=%t %r”, es aqui donde se modifica toda la
informacion que el log recogera por cada interaccion independientemente del usuario,
cada % junto con una determinada letra indica un dato que es recogido y almacenado
en el log, en este caso estas dos(2) variables son las que se utilizaron, es decir, estas

contienen la informacién requerida para aplicar la adaptatividad, ya que se requieren de
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datos de tiempo real.

Esta informacién puede variar de acuerdo a las necesidades,

para una mejor comprension mirar la Figura 5.2.

Figura 5.2 - Diferentes tipos de datos generados por el servidor

s %a - Eemote TP address

o %A - TLocal IP address

s %h - Bytes sent, excluding HTTP headers, or '-' if no bytes were sent
o %B - Bytes sent, excluding HTTP headers

s %h - Eemote host name

s %H - Request protocol

s %0l - Bemote logical username fom identd (always returns -7

o %m - Recquest method

o %p - Local port
o %q - Query string (prepended with a "% f it exdsts, otherwise an empty string
s %r - First ine of the request

s %os - HI'TT status code of the response

o %N - TTeer zession ID

o %t - Date and time, in Common Log Format format

s %u - Eemote user that was authenticated

s %I - Requested URL path

o %0v - Local server name

s %D - Time taken to process the request, i millis

o 20T - Time takcen to process the recuest, in seconds

Luego el Log generado por la modificacion hecha, sé vera de la siguiente en la siguiente

Figura 5.3, a diferencia del Log generado por defecto.

Figura 5.3 - Log de servidor con Modificaciones

ﬂ localhost_access_log.2004-09-11.4xt - Bloc de notas

Archivo  Edicion  Formato  Ayuda

[11/Sep/2004 :
[11/sep2004 @
[11/Sep/s2004 1
[11/sep2004 @
[11/Sep/2004 @
[11/sep2004 @
[11/5ep/2004 :
[11/sep2004 @
[11/sep/2004 :
[11/sep2004
[11/sep/2004 @
[11/Sep/2004 @
[11/Sep2004
[11/Sep/2004 @
[11/sep2004 @
[11/Sep/2004 @
[11/sep2004 @
[11/Sep/2004 1
[11/sep2004 @
[11/Sep/2004 @
[11/sep2004 @
[11/Sep/2004 @
[11/sep2004 @
[11/Sep/2004 @
[11/sep2004 @
[11/Sep/s2004 :
[11/sep2004 @
[11/Sep/s2004 1
[11/sep2004

H
15
H
15

HEL)
40
40
47
t52
H
:57
07
t08
20
HE
HER]
49
27
HES
H
HE]
158
t58
Hiole]
Hele)
HE] <]
05
12
14
:18
18
153
H1=

-0500]
-0500]
-0500]
-0500]
1 GET /mineriasadministrar.jsp HTTP/L.1
1 PoOsT Amineriasadministrar.jsp HTTP/1.1
1 GET /mineria/admin.jsp HTTR/1.1

GET smineriay HTTRA1.1

POST smineriausuario.jsp HTTP/L.1
GET /mineriasbien_usu.jsp HTTP/1.1
GET /mineria admin, jsp HTTR/1.1

GET /mineriaseliminarpre.jsp HTTPA1.1

1 GET /mineriaysadmin.jsp HTTP/1.1
1 PoOsST Amineriasgrupo_genera_resultado. jsp HTTRPAL.1
] GET /mineria/ag

1 GET /minerias/mirargrupo.jsp HTTR/1.1

] GET /smineriasadmin.jsp HTTR/1.1

min.jsp HTTP /1.1

GET /mineria/sscore.jsp HTTR/1.1

1] GET /smineriasadmin.jsp HTTR/1.1

1 GET /mineria/sadmin.jsp HTTR/1.1

] GET Aminerias HTTP/1.1

] POST /mineriasuysuario.jsp HTTP/L.1
1] GET /mineriasbien_usu.jsp HTTR/L.1

GET /mineria/spreferenciaz.jsp HTTR/1.1

] GET Smineriasimagesclaro.jpg HTTP/L.1

1 POST smineriasinsertar_promocion.jsp HTTR/1.1
] GET Aminerial/ HTTP/1.1

1] POST sminerialsusuario.jsp HTTR/L.1

1] GET /minerial/bien_usu.jsp HTTR/1.1

GET /minerial/preferenciaz.jsp HTTR/1.1

: GET /minerialSimagesclaro.jpg HTTR/1.1
1 GET sminerial/bien_usu.jsp HTTR/L.1
1 PosT Sminerial/mostrarvuelo.jsp HTTR/L.1
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Una vez realizado todos los procedimientos anteriores y tener el Log requerido, es solo
poner a funcionar el sitio Web. En las siguientes Figuras se ve reflejado el resultado y

buen funcionamiento del Sistema Adaptativo.

Figura 5.4 - Sitio Web Normal o con Demotion

B

s
x

ertas  Ayuda

ami
- D [ | Doisqueda [GaFavoritos Eutimedia 8 | By & =1 5 @

a

Direcsisn [ hrtp172,16,46, 52:80B0/mineriafbion s BRI =/ [8eal=] 221~ ‘
Salir
Bienvenido Rafael San clemente
[ Dstos personaies: |
Direccion asd #54-45
Telefono 6489985
Sexo Masculino
A
Ver ciudades Wer Sitios Turisticos
[Edad 26
Qcupacion Otros
Salario 350000
Codigo Postal 57
[E-mail [sda@hin com
|[Ciudad Tulua
Ver preferencias
Seleccione una Ciudad Destino: —
Ver Freferencias de YVuelos
Ciudad |Aguadas -| _Enviar

& [T [ Tnternet

Aqui se puede apreciar (Figura 5.4) como el sitio una vez ya ingresado esta en su
estado normal, en donde se observa como los links mencionados anteriormente (ver
[Ciudades, Sitios Turisticos, Promociones]) sin ningun tipo de Aplicacion, es decir, sin
adaptatividad. Y se menciona Demotion porque es como se habia mencionado en el
marco teorico, quitar o dar de baja los links, lo que indica que estaria en este estado
final si se ejecutara al limite.

Nota: Cabe resaltar que todos los estados de Adaptatividad son aplicados tanto
ascendente como descendente, es decir, asi que ha medida que se ejecuten se puede
ir cambiando dependiendo del tiempo prudencial al que se gradue para cada cambio,

ahi es donde entra a formar parte el Demotion. Ejemplo: 0123, 3210.

Figura 5.5 - Sitio Web aplicando Promotion
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2 Bienvenida - Microsort Internet Explorer

frchiva  Edicién  Ver Favorios  Herramientas  Ayuda

s+ = - (D[] 4| Qosqueds [Favorios @ukineda | By &b = 5] D

Direccisn |@ hittp:/f172.16,48 52:8080/mineriafbien_usu jsp

dov [[a-]

Bienvenida

Bienvenido Rafael San cemente

Datos personal

Direccion asd #54-45
Telefono 6439985
Sexo Masculing
o
Edad 26
Qcupacion Otras
Salario 350000
Codigo Postal a7

E-mail sdag@hjh com
[Ciudad Tulua

Seleccione una Ciudad Destino:

Ciudad | Aguadas ~| Enviar

Promotion

[ Vercudades |
También puedes ver

Bucaramanga

[ ver Sitios Turisticos |
Tocancipa

Promociones

[ fquadss ]

Yer preferencias

Ver Preferencias de Yuelos

&

El Promotion es aplicado a medida que sean manipulados los link (Clic en cada uno)
como se puede apreciar en la Figura 5.5, tanto afuera como adentro de la ubicacion en
que se encuentren. Este estado es ejecuta a medida en que la iteracién con el mismo

link, debito a que tiene un limite para que se acciones y se vea presentado en el sitio

Web.

Figura 5.6 - Sitio Web Aplicando Highlighting

[7 14 Tternet

| 2 Bienvenida - Microsoft Internet Explorer —iax]
Mpchivo  Edicidn ver  Favortos  Herramiertas  Ayuda ﬁ
dedres - & - (D [2) A | QBosqueds GFavortos Gvukimedia (8| By & = H D
Oireceitin | ] hetp: 172.16,48,52:8080 mineriafbien_usu.jsp =l & H (-] 5| ‘
Salir
BEienvenido Rafael San clemente
Direccion jasd #54-45
Telefono 6489985
Sexo Masculing Novedades
Fechade 1978009
[Edad 28 Bucararnanga Tocancipa
Qcupacion Otros
Salario 350000
Codigo Postal 57
E-mail |sda@hijh.com
[Ciudad Tulia
Ver preferencias
Seleccione una Ciudad Destino: =
guada: Ver Preferencias de Vuelos
Ciudad [Aguadas | Enviar
|

& Listo
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En Highlighting es aplicado de la misma manera que Promotion, solo que este es el
ultimo estado en que se aplica a la adaptatividad, lo cual indica que es su maxima
expresion de lo propuesto, y es resaltado levemente el link modificado como se puede

apreciar en la Figura 5.6.

Asi es reflejado todo lo que tiene que ver con el Sistema de Adaptatividad con sus
diferentes estados que fueron estudiados a lo largo del desarrollo del proyecto, todos
aplicables y utilizados para lo requerido. Es de saber que estas técnicas sé Iran
mejorando a medida que se evolucione en estos temas, ya que existen nuevas formas
de querer expresar mejor Personalizacion para con el Usuario, para un mejor
desempefio y mas acercamiento a la facilidad de la tecnologia y el software que se

manipule.

5.3 VENTAJAS Y DESVENTAJAS DE IMPLEMENTAR LOS MECANISMOS DE
ADAPTACION SOBRE EL SERVIDOR O SOBRE UN PROXY.

Ventajas:

e Una de las principales ventajas que se ven reflejadas para la adaptatividad es
que puede ser modificable a cualquier circunstancia, ya que las clases que se
crearon para ese fin se prestan para eso, lo cual indica que este sistema puede
ser aplicable a cualquier sitio corporativo que se quiera implementar.

e La facilidad de haber creado las clases en Java, mejora el entendimiento de la
misma, puesto que es un lenguaje que hoy es muy universal en cuanto a manejo
de objetos se refiere y su estructura tiene una mejor comprension.

e La aplicacion de los estados en tiempo real hacen que el Usuario se sienta mas
comodo a la hora de interactuar con el sitio, ya que le hace mas facil su

navegacion y le ahorra tiempo.
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e Otra buena ventaja es que a pesar de que sé en este proyecto se tomo como
referencia y/o objeto de estudio fue los Links, puede ser también moldeable a

otros tipos de adaptatividad, como software, descargas, documentacion, etc.

Desventajas:

e Solo es utilizable en Sitios a nivel Corporativo, es decir, se debe estar registrado
para su utilizacion.

e Los datos que se manejan para la aplicacion deben ser reales 100%, ya que es
te caso se hicieron pruebas en general mas no exactas, debido a que fue una
simulacién entre los diferentes tipos de sitios Web.

e Es dependiente de los datos que son almacenados para su ejecucion.

e Cada vez que se quiera ejecutar en diferentes servidores, se debe configurar y

asignar los respectivos paquetes para su buen funcionamiento.

5.4 PRUEBAS B (MINERIA DE DATOS)
Esta seccion nos habla como se seleccionan y de que tablas provienen los datos, que

clase de datos son usados y como que contiene un archivo (.arff), que clase de

resultados arroja, de que forma y como interpretarlos.

5.4.1 Conjuntos de datos de las pruebas. Los datos utilizados para estas pruebas,

fueron sacados de los siguientes atributos:

Tabla 5.1 - Atributos Utilizados
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ATRIBUTOS PRUEBA
Fech_naci

Id_vuelo

Id_ruta
Id_ciudad_destino
Id

X| X| X| X| X

Los atributos escritos anteriormente, pertenecen a las siguientes tablas Fech_naci hace
parte de la tabla usuario, |d_vuelo hace parte de la tabla vuelo usuario, id_ruta hace
parte de la tabla vuelo, Id_ciudad_destino hace parte de la tabla ruta y Id hace parte de

la tabla ciudad.

Ya teniendo definido los atributos y a donde se pretende llegar se utiliza el algoritmo k-
means, donde inicialmente le digita la cantidad de grupos que quiera armar, esa parte
es mostrada en el manual del administrador donde se puede ver cuantos desea armar.
Se debe tener en cuenta que para realizar la prueba el usuario debe estar registrado

obligatoriamente en el sitio, de lo contrario no-vera los resultados que él desea.

5.4.2 Distribucion de los datos. Mencionado en el item anterior los atributos a
utilizar, en esta seccion consiste en decir como se va a construir el archivo (.arff). Este
archivo es el utilizado por weka para luego arrojar lo resultados pertinentes, como se
menciona anteriormente los resultados obtenidos depende de cdmo el administrador
del sitio desea generar los grupos para ser mas exactos cuanta es la cantidad que

desea armar.

Pero hay que tener algo muy claro, en este proceso se decide realizar un archivo de

entrenamiento junto con uno de prueba. Hay que dejar claro que el archivo armado de
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prueba contiene la misma cantidad de instancias pero con la diferencia de que se
realiza una seleccidén en cada instancia y sé€ marcar aleatoria mente un ?, después se
realiza una métrica de error absoluto donde se mide que tan confiables fueron los

resultados.

El archivo (.arff) se encuentra armado de la siguiente manera se dispone 6 atributos
que son:

@attribute edad numeric

@attribute 1 numeric

@attribute 2 numeric

@attribute 3 numeric

@attribute 4 numeric

@attribute 5 numeric

Estos valores son tipos numéricos. Después se tiene instancias que se conforman de la
siguiente manera:

26,4,3,4,4,6

29,4,2,1,3,2

29,1,?2,2,21

33,2,7,1,1,?

La primera columna es la edad, las siguientes cinco se refieren al conteo de vuelos que
ha realizado el usuario, por ejemplo, la primera instancia 26 es la edad 4 es la cantidad
de veces donde el usuario ha realizado el vuelo en la ciudad 1. Este archivo se
encuentra almacenado en esta direccion ya que se anexa un CD con las clases y los

archivos generados (mineria\WEB-INF\resultados\ar.arff), ver Figura 5.7.

Figura 5.7 — Archivo (.arff) Entrenamiento
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El archivo de entrenamiento, se encarga de prepara el algoritmo para luego chocarlo

con un archivo de prueba.

frelation usuario

fattribute edad nuwer:
fattribute 1 nuwmeric
fattribute Z numeric
fattribute 3 numeric
fattribute 4 numeric
fBattribute 5 numeric
Adata

R T S

a8, ?,2,1,72,. 7
S%,7,7,7, 7,7

s R
L R R
26,4,3,4,4,0
29,4,7,1,3,2
29,1,7,7,2,1
332,71, 1,7
29,3,7,1,4,1
16,72,7,7,1,3
z3,7,1,2,1,7
i7.1.1.2.1.2

Figura 5.8 — Archivo (.arff) Prueba

Erelation usuario
factribute edad numeric

fattribute 1
fattribute 2
fattribute 3
fattribute 4
fattribute 5

fdata

numeric
numer ic
numeric
numeric
numer ic
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Este es el archivo de prueba, la diferencia entre este y el de entrenamiento, se debe a
lo mencionado anteriormente donde la prueba se recorre aleatoria mente las instancias
y se le asigna un ?. Este archivo se encuentra almacenado en al siguiente direccion.
(mineria\WEB-INF\resultados\ar30.arff).

5.4.3 Clasificacion de Usuarios. En esta seccion se habla sobre los resultados

obtenidos después de realizar el proceso de weka.

Un ejemplo: Cluster 4

Mean/Mode: 58.4629 2.0363 1.5243 1.4412 2.0331 1.5559

Se observa al grupo 0 y este se compone de una media de 59 anos con las visitas de

la siguiente forma:

Ciudad 1: 2 visita.
Ciudad 2: 2 visitas
Ciudad 3: 1 visitas
Ciudad 4: 2 visitas
Ciudad 5: 2 visitas

Estos resultados de los grupos armados se encentran en esta carpeta (mineria\WEB-

INF\resultados\resultadomedia_prueba.txt).

Luego de tener esto se pasa al otro resultado donde se analiza en que grupo fueron
ubicadas las instancias Por consiguiente el paquete weka a su vez dispone de una
opcion que clasifica los usuarios segun los grupos armados. Este archivo se encuentra

en la siguiente direccion (mineria\WEB-INF\resultados\resultadopredi1.txt).
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04 (74,2,2,2,2,2)
15(38,2,2,1,2,2)
2 4(53,2,2,2,2,7)
34 (74,2,2,2,2,?)
4 4(70,2,2,2,2,?)

Este resultado da ha entender lo siguiente:

La primera columna es una orden incremental que no nos interesa, la segunda columna

nos dice a que grupo pertenece el usuario, y la tercera la instancia que la compone.

5.5 ANALISIS DE CLUSTERING

El algoritmo seleccionado fuel k-means, se analizo varias técnicas de mineria pero este
algoritmo era el mas adaptable a las necesidades propuestas, este algoritmo se acoplo
y se logro trabajar los conteos de las ciudades, en el archivo prueba no se tuvo en
cuenta la edad debido a que no era un parametro muy confiable, debido a su variacion

ya que estas son demasiado grandes.

5.5.1 Analisis de clustering en los usuarios. Como se menciono anteriormente el
algoritmo k-means nos da un resultado de cémo clasifica a los usuarios en sus
respectivos grupos, los datos entrantes no fueron reales, la base de datos fue armada
con datos ficticios, debido a que no se disponia de una base de datos mas confiable,
pero téngase en cuenta que el algoritmo si desarrollo los objetivos esperados, donde
era realizar recomendaciones mas aun para usuarios que no se hubieran registrado, se
le mostraria una opcion con respecto a su edad. Se sabe que anteriormente se
menciono que la edad no fue tomada en cuenta para el archivo prueba pero aun asi,

nos sirve para la clasificacién de un usuario nuevo.
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5.5.2 Conclusiones para el analisis de clustering. Las conclusiones mas adecuadas

para estas pruebas realizadas son las siguientes:

¢ Analizando los resultados obtenidos con el algoritmo implementado, es necesario
tener una base de datos real mas no ficticia, ya que realizando varias pruebas los
datos no variaban mucho esto no quiere decir que sea malo el algoritmo utilizado
para el problema propuesto, lo que sucede es que los datos llevaron una

secuencia de entrada, y los conteos fueron muy similares.

Lo interesante del algoritmo K-means es que se puede indicar la cantidad de grupos

que uno desee, y a su vez los datos arrojados son muy faciles de interpretar.
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SECCION 6: CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

6.1 CONCLUSIONES

A través del desarrollo de este proyecto sé a observado que la Mineria de datos es un
area de estudio que esta aplicandose alrededor del mundo con el objetivo de descubrir
patrones y conocimiento util en grandes conjuntos de datos, en cualquier campo en el
cual su principal fuente de vida sea la informacion y los datos que esta contenga. Hoy
en dia sus técnicas han convertido en un importante apoyo para los encargados de

tomar decisiones en el entorno que se desee.

Durante el tiempo que se estuvo trabajando se encontraron grandes interrogantes tanto
de conocimiento como de entendimiento, con los algoritmos como en la parte de disefio,
no obstante, a pesar de estas circunstancias los detalles no repercutieron mucho en el

desenvolvimiento de este trabajo.

Asi entonces se expresan las siguientes conclusiones:

e La metodologias manejadas tanto para el desarrollo del proyecto como para el
tratamiento de los datos adquiridos y utilizados para la obtencion de
conocimiento resultd eficiente ademas de pertinente para con los resultados
obtenidos que hacen juego con los objetivos que fueron planteados en un
principio, desde la generacion del log hasta la interpretacion de los patrones de

conocimiento.
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El preprocesado de datos consumio una buena parte del tiempo invertido en el

desarrollo y entendimiento de los algoritmos.

Se obtuvieron patrones de conocimiento interesantes acerca del comportamiento
de los usuarios en la el Sitio Web, aunque se podria haber obtenido un mejor
conocimiento si los datos proporcionados por los Usuarios fueran reales en su
totalidad.

Las herramientas utilizadas en la realizacion de las diferentes pruebas
produjeron resultados aceptables y eficientes, a pesar de que la comprensién y/o
entendimiento de estas estuvo un poco confuso debido al manejo tan limitado sé

tenia.

No se puede obviar que la facilidad de encontrar herramientas de licencias libres
facilitaron la aplicacion de los algoritmos para el minado de los datos generados
por los logs, es un valor agregado e interesante cuando se desarrollo un proyecto

de esta magnitud.

Los grupos generados, permiten analizar de una mejor manera a los Usuarios
que interactuan con el sistema y obtener caracteristicas en general para mejorar

ciertos servicios.

Es interesante comprender cada una de las circunstancias que se tienen que
tener en cuenta cuando se quiere hablar y aplicar la personalizacién junto con la

adaptatividad basados en el comportamiento de un individuo.

En conclusion general, se puede afirmar que los sitios Web adaptativos hoy son ya un

hecho, es decir, de esta época en adelante se tendran en cuenta mas al usuario, este

trabajo se puede tener como prueba de ello, solo que con variables extras que facilitan

lo que se busca con estos sitios, pues como bien lo es conocido la mineria de datos es
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una de las grandes formas de mejorar por sus aportaciones y efectividad en sus
técnicas. No obstante se debe tener énfasis especial en aquellos que presentan
perfiles parecidos, ya que posteriormente a esos hay que aplicarles la Adaptatividad y el
minado. Es importante entender que a través de la division obtenida por el analisis de
Agrupacién se deben aplicar estrategias mas personalizadas de acuerdo a cada perfil,
puesto que hay radica el nucleo de todo y es muy importante en la actualidad saber
diferenciar a los Usuarios y ofrecerles los servicios adecuados que cada uno necesita

independientemente del sitio corporativo.

6.2 TRABAJOS A PROYECTAR

Es claramente visible que el trabajo presentado ha tenido sus limitaciones, no quiere
decir que tenga cortos alcances ya que teniendo esto como base primordial se pueden
desarrollar cosas mejores o aplicar mas conocimiento, por esto se plantean algunas

opciones que podrian ser utiles tomando como inicio el presente trabajo, como lo son:

e Aplicar otros tipos de algoritmos que concluyan mas y creen una mayor
efectividad a pesar de la obtenida, un ejemplo podrian ser redes neuronales,

bayesianas, regresion, etc.

e Enfatizar un analisis mas fino y dinamico, para una obtencién de datos diferentes
y asi poder tener una mejor perspectiva de la relacion entre los diferentes tipos

de Usuario.
e Utilizar niveles de confiabilidad y proyeccion diferentes ademas de los

presentados en la técnica de Agrupamiento para obtener mejores resultados

relacionados con el perfil de Usuarios.
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e Ampliar el campo de pruebas, es decir, utilizar herramientas que permitan
obtener una representacion grafica de los resultados o generen otra perspectiva

de los resultados y demas variables.
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ANEXOS

A. GLOSARIO

Actividad: unidad de trabajo que constituye un paso légico dentro de un proceso de

negocio. Puede ser una funcién, una notificacion, un evento o un sub-proceso.

Algoritmo: Conjunto de procedimiento mediante los cuales, se consigue un

determinado efecto.

Almacenamiento masivo: Cuando se maneja informacion, puede ser temporal, es
decir "de trabajo", sin otra necesidad que las operaciones del momento, o por el
contrario se introducen en la computadora datos que van a ser duraderos en el tiempo
(ficheros de clientes, de ventas, etc.). Estos ultimos forman el almacenamiento masivo
de datos que iran recogidos en los soportes masivos de informacién, como los discos

duros.

Analisis: Distintos procesos dentro del desarrollo de una aplicacion. Generalmente se
suele dividir en tres tipos distintos: Analisis de Oportunidad o Previo, donde tan sélo se
globaliza el problema y se estudia viabilidad. Analisis Funcional, donde se estudian los
objetivos a conseguir bajo un prisma informatico y los pasar a dar en el ambito de datos,
tiempos de procesos, etc. Analisis Organico, que define exactamente la aplicaciéon
basandose en el andlisis funcional, y se crean los diagramas necesarios, generando ya,
con los estudios previos, el denominado "cuaderno de carga" con el material suficiente

para el desarrollo por los programadores.
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Algoritmos genéticos: Técnicas de optimizacion que usan procesos tales como
combinacion genética, mutacion y seleccion natural en un disefio basado en los

conceptos de evolucion natural.

Analisis de series de tiempo (time-series): Analisis de una secuencia de medidas
hechas a intervalos especificos. El tiempo es usualmente la dimension dominante de los

datos.

Analisis prospectivo de datos: Andlisis de datos que predice futuras tendencias,

comportamientos o eventos basado en datos historicos.

Analisis exploratorio de datos: Uso de técnicas estadisticas tanto graficas como

descriptivas para aprender acerca de la estructura de un conjunto de datos.

Analisis retrospectivo de datos: Analisis de datos que provee una vision de las

tendencias, comportamientos o eventos basado en datos historicos.

Arbol de decisién: Estructura en forma de arbol que representa un conjunto de
decisiones. Estas decisiones generan reglas para la clasificacion de un conjunto de
datos. Ver CART y CHAID.

Base de datos: Conjunto de informacién para varios usuarios. Suele admitir la seleccion
de acceso aleatorio y multiples "vistas" o niveles de abstraccion de los datos

subyacentes.

Base de datos multidimensional: Base de datos disefiada para procesamiento

analitico on-line (OLAP). Estructurada como un hipercubo con un eje por dimension.

Clasificacion: Proceso de dividir un conjunto de datos en grupos mutuamente
excluyentes de tal manera que cada miembro de un grupo esté lo "mas cercano"
posible a otro, y grupos diferentes estén lo "mas lejos" posible uno del otro, donde la
distancia estd medida con respecto a variable(s) especifica(s) las cuales se estan
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tratando de predecir. Por ejemplo, un problema tipico de clasificacion es el de dividir
una base de datos de compaiiias en grupos que son lo mas homogéneos posibles con
respecto a variables como "posibilidades de crédito" con valores tales como "Bueno" y

"Malo".

Clustering (agrupamiento): Proceso de dividir un conjunto de datos en grupos
mutuamente excluyentes de tal manera que cada miembro de un grupo esté lo "mas
cercano" posible a otro, y grupos diferentes estén lo "mas lejos" posible uno del otro,

donde la distancia esta medida con respecto a todas las variables disponibles.

Data Mining: La extraccion de informacion predecible escondida en grandes bases de

datos.

Data Warehouse: Sistema para el almacenamiento y distribucidn de cantidades

masivas de datos

Dato: Unidad minima de informacion, sin sentido en si misma, pero que adquiere

significado en conjuncion con otras precedentes de la aplicacion que las creo.

Datos anormales: Datos que resultan de errores (por €j.: errores en el tipeado durante

la carga) o que representan eventos inusuales.

Dimensién: En una base de datos relacional o plana, cada campo en un registro
representa una dimension. En una base de datos multidimensional, una dimension es
un conjunto de entidades similares; por ej.. una base de datos multidimensional de

ventas podria incluir las dimensiones Producto, Tiempo y Ciudad.

Modelo predictivo: Estructura y proceso para predecir valores de variables

especificadas en un conjunto de datos.

Navegacion de datos: Proceso de visualizar diferentes dimensiones, "fetas" y niveles
de una base de datos multidimensional. Ver OLAP.
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OLAP Procesamiento analitico on-line (On Line Analitic prossesing): Se refiere a
aplicaciones de bases de datos orientadas a array que permite a los usuarios ver,

navegar, manipular y analizar bases de datos multidimensionales.

Paginas Web: Forma de denominar a las hojas creadas con html que se manejan
dentro del entorno WWW

Procesamiento paralelo: Uso coordinado de multiples procesadores para realizar
tareas computacionales. El procesamiento paralelo puede ocurrir en una computadora

con multiples procesadores o en una red de estaciones de trabajo o PCs.

Regresion lineal: Técnica estadistica utilizada para encontrar la mejor relacion lineal
que encaja entre una variable seleccionada (dependiente) y sus predicados (variables

independientes).

Sistema: software en ambiente I6gicamente aislado tal como un host (PC) o una

instancia de la base de datos.

Web: Por éste término se suele conocer a WWW (World Wide Web), creado por el
Centro Europeo de Investigacion Nuclear como un sistema de intercambio de
informacion y que Internet ha estandarizado. Supone un medio comodo y elegante,
basado en multimedia e hipertexto, para publicar informacién en la red. Inicial y
basicamente se compone del protocolo http y del lenguaje html. Un ejemplo de paginas

de éste tipo, es la que tienes delante en estos momentos.
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B. DIAGRAMAS DE SECUENCIA

Figura 1 — Guardar Registro Usuario

Validar Datos : Registro _ (Administrador ~ _ (Detalle BD Registro.  Perfiles : BD Registro Usuarios : BD Registro

uari Principal Usuario) Usuario Usuario

1: Desplegar Pantalla principal

2: Registrar Usuario

3: Dominio de Evento (2)

4: Verificar Registro Usuario

5: Validar Registro Usuario

6: Ejecutar(SQL)

7: Respuesta (OK)
8: Respuesta (OK)

9: Respuesta (OK)

10: Desplegar Pantalla (OP)|

11: Optener Datos Registro (N/C)

12: Diminio de Evento (11))

13: Verificar Datos Registro (DBNA)

14: Desplegar Pantalla (RUC)

15: Aceptary (ACBP) Registro

16: Dominio de Evento (15)

17: (DA) Registro Usuario

18: Ejecutar (SQL)

19: Respuesta (OK)

20: Respuesta (OK)

21: Desplegar Pantalla (RDACP)

22: Salir (Exit)
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Figura 2 — Perfiles de Usuario

o O O O O

Validar Datos : Registro : (Administrador . (Detalle BD Registro Perfiles : BD Registro  Usuarios : BD Registro
Usuario Principal Usuario) Usuario Usuario
1: Desplegar Pantalla principal
2: Registrar Usuario
3: Dominio de Evento (2)
A Error en
4: Verificar Registro Usuario Datos..!
5: Validar Registro Usuario
6: Ejecutar(SQL)
7: Respuesta (OK)
8: Respuesta (OK)
9: Respuesta (OK) T
10: Desplegar Pantalla (OP)
11: Optener Datos Registro (N/C)
12: Diminio de Evento (11))
13: Verificar Datos Registro (DBNA)
Ll Error en
14: Desplegar Pantalla (RUC) Datos..!
15: Aceptar y (ACBP) Registro
16: Dominio de Evento (15)
17: Actualizar Registro Usuario
18: Ejecutar (SQL) 1]
T 19: Respuesta (OK)
20: Respuesta (OK)
21: Desplegar Pantalla (RDAGPY
22: Salir (Exit)
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Figura 3 — Actualizar Perfiles/Web

N

: Usuario

1: Desplegar

Validar Datos : Registro
Usuario

: (Administrador
Principal)

Detalle BD Registro
Usuario)

antalla principal

2: Registrar Usuario

16: Navegacion Geny

3: Dominio de Evento (2)

4: Verificar Registro Usuario

5: Validar Registro Usuario

10: Respuesta (OK)

Usuarios: BD Registro  Perfiles : BD Registro
Usuario Usuario

: Ejecutar(SQL)

9: Respuesta (OK)

7: Cargar Perfil (RU)

8: Perfil (EC) (RU)

11: Respuesta (OK)

12: Desplegar Pantalla (OP)

13:Generando logs

15: Guardar movimientos (R

<

er:

25 Salir (Exit)

24:

17: Dominio de Evento (15)

Desplegar Pantalla (RDA)

14: Interaccion U/S

18: Actualizar Registro Log

23: Respuesta (OK)

19: Ejecutar (SQL),

T 22 Respuesta (OK)

20: i Perfil

21: Actualizacion (OK)
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Figura 4 - Cargar Perfiles de Usuario

X o O O O O

: Usuario Validar Datos : Registro : (Administrador . (Detalle BD Registro Perfiles : BD Reqgistro  Usuarios : BD Registro
Usuario Principal Usuario) Usuario Usuario
1: Desplegar Pantalla principal
2: Registrar Usuario
3: Dominio de Evento (2)
, Error en
4: Verificar Registro Usuario Datos..!
5: Validar Registro Usuario
6: Ejecutar(SQL)
7: Respuesta (OK)
8: Respuesta (OK)
9: Respuesta (OK) T
10: Desplegar Pantalla (OP)|
11: Optener Datos Registro (N/C)
12: Diminio de Evento (11))
13: Verificar Datos Registro (DBNA)
L Error en
14: Desplegar Pantalla (RUC) Datos..!
15: Aceptar y (ACBP) Registro
16: Dominio de Evento (15)
17: Actualizar Registro Usuarip
18: Ejecutar (SQL) 1
T 19: Respuesta (OK)
20: Respuesta (OK)
21: Desplegar Pantalla (RDAGP)
22: Salir (Exit)
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Figura 5 — Aplicar Algoritmos

O

N

: Usuario

Validar Datos : Registro
Usuario

: (Administrador
Principal)

(Detalle BD Registro
Usuario)

Usuarios : BD Registro

Perfiles :

O O

BD Registro

1: Desplegar Pantalla principal

2: Registrar Usuario

16: Navegacion G

3: Dominio de Evento (2)

4: Verificar Registro Usuari

o

5: Validar Registro Usuario

10: Respuesta (OK)

Usuario

6

Ejecutar(SQL)

9: Respuesta (OK)

Usuario

7: Cargar Perfil (RU)

8: Perfil (EC) (RU)

11: Respuesta (OK)

12: Desplegar Pantalla (OP)

13:Generando logs

15: Guardar movimientos

14: Interaccion U/S

RUA)

neral

25: Salir (Exit)

24

17: Dominio de Evento (15

Desplegar Pantalla (RDA)

18: Actualizar Registro Log

23:

19: Ejecutar (SQL).

icos
20: Cambios Algoritmos

22 Respuesta (OK)

21: Actualizacion (OK)

(OK)
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Figura 6 — Actualizar (Modificar) Registro Usuario

X O O O O O

: Usuario Validar Datos : Registro : (Administrador : (Detalle BD Registro Usuarios : BD Registro  Perfiles : BD Registro
Usuario Principal Usuario) Usuario Usuario

1: Desplegar Pantalla principal ‘

2: Registrar Usuario

3: Dominio de Evento (2)

4: Verificar Registro Usuario

5: Validar Registro Usuario

6: Ejecutar(SQL)

7: Cargar Perfil (RU)

9: Respuesta (OK) 8: Perfil (EC) (RU)

10: Respuesta (OK)

11: Respuesta (OK)

12: Desplegar Pantalla (OP)

13: Optener Datos Registro (N/C)

14: Diminio de Evento (11))

15: Verificar Datos Registro (ND)

16: Desplegar Pantalla (RUA)

17: Aceptar y Actugll{zar Registro

18: Dominio de Evento (15

19: Actualizar Registro Usuarip

20: Ejecutar (SQL)

22: Respuesta (OK)

23: Pesplegar Pantalla (RDA) 21 Respuesta (OK)

@

24: Salir (Exit)
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Figura 7 — Eliminar Registro Usuario

A

: Usuario

2: Registrar Usuario

Validar Datos : Reqistro
Usuario

12: Optener Datos R

16: Aceptar y Actug

25: Salir (Exit)

1

Desplegar Pantalla principal

3: Dominio de Evento (2)

4: Verificar Registro Usuario

: (Administrador
Principal)

5: Validar Registro Usuario

10: Respuesta (OK)

: (Detalle BD Registro
Usuario)

6: Ejecutar(SQL)

9: Respuesta (OK)

11: Respuesta (OK)

12: Desplegar Pantalla (OP)

egistro (B)

13: Diminio de Evento (11),

5: Desplegar Pantalla (RUA

zar Registro

17: Dominio de Evento (1

24: Desplegar Pantalla (RI

)

14: Verificar Datos Registro (N

18: Eliminar Registro Usuario

23: Respuesta (OK)

19: Ejecutar (SQL)
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22: Respuesta (OK)

7: Cargar Perfil (RU)

8: Perfil (EC) (RU)

20: Deshacer Perfil (RU)

21: Perfil en Blanco (RU)




