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ANALISIS DEL COMPORTAMIENTO DEL USUARIO EN LA WEB A PARTIR DE LA
SIMULACION DE SU NAVEGACION USANDO OPTIMIZACION DE COLONIA DE HORMIGA

Este trabajo de memoria tiene por objetivo principal el diseno y aplicacién de un modelo
de comportamiento del usuario en un sitio web basado en la metaheuristica de Optimizacion de
Colonia de Hormiga (ACO por sus siglas en inglés).

Desde el comienzo de la Web se ha buscado saber cudl es la mejor estructura y contenido para
un sitio de tal forma que se asegure la captura y recepcién de usuarios. Una de las posibles soluciones
consiste en personalizar la navegacion del usuario web, es decir, adaptar el sitio dependiendo de las
preferencias y habitos que se detectan, con el fin de facilitar el acceso a la informacién requerida. Lo
anterior se puede lograr a partir de la extraccion de informacién y conocimiento desde los datos que
origina el usuario en su navegacién, que quedan registrados en los archivos de web logs. De esta forma
surge la necesidad de generar modelos y herramientas que asistan en el proceso de personalizacion
de los sitios web, cuyo mayor problema radica principalmente en los altos volimenes de datos a
utilizar como también en la diversa naturaleza de los mismos. Frente a esto, se propone explorar la
factibilidad ACO como una alternativa basada en la generacién colaborativa de sesiones de usuario.

Inicialmente se realizé un estudio de los métodos involucrados dentro de Web Mining, que
abarcan desde la seleccién y preprocesamiento de los datos, hasta la obtencién de conocimiento. Pos-
teriormente se investigd la metaheuristica de ACO desde sus bases biolégicas hasta sus aplicaciones
en problemas estdndar, como también su utilizaciéon dentro del campo de Web Intelligence.

En base a lo anterior, se diseié6 un modelo de ACO que incorpora el aprendizaje desde
las sesiones de usuario real, a través de la modificacion continua de un vector de preferencias por
texto, simulando la utilidad que percibe un individuo al enfrentarse con el contenido de una pagina
web. Luego, conjuntos de hormigas entrenadas generan, a través de un proceso colaborativo y
autocatalitico, sesiones artificiales, las cuales son posteriormente contrastadas con sesiones reales.
El modelo fue aplicado en el sitio web del Departamento de Ingenieria Industrial de la Universidad
de Chile, del cual se extrajo tanto su estructura y contenido como las sesiones de sus visitantes. Los
resultados obtenidos muestran que el modelo propuesto es capaz de ajustar en aproximadamente
un 81 % los patrones de navegacion reales, en relacién con una medida de similitud que incorpora
tanto las paginas visitadas como también el orden de éstas dentro de las sesiones.

En conclusién, es factible modelar el comportamiento del usuario en la Web a través de
ACO en un nivel agregado, es decir, la identificacién de las tendencias de comportamiento global
por sobre las secuencias individuales. Asimismo, se debe senalar que dadas las miiltiples variables
existentes en los problemas relativos a Web Mining, es necesario realizar cambios considerables
en la formulacién tradicional de la metaheuristica en estudio con el fin de lograr una adaptacién
coherente. Se propone como trabajo futuro el continuar con el desarrollo de mejores técnicas de
extraccion y preprocesamiento de los datos originados en la web, como también implementar los
modelos en sitios mas dinamicos tanto en su estructura como en contenido.
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Capitulo 1

Introduccion

La evolucién que ha tenido la Web en el dltimo tiempo, ha transformado la forma en la que las
empresas enfrentan el desafio constante de adaptarse a las preferencias de los usuarios, quienes cada
vez concentran mayor protagonismo no sélo en términos del consumo sino también en relacién con
la generacion del contenido. Un ejemplo de lo anterior lo representa el Cloud Computing, es decir,
movimiento tanto de las aplicaciones de escritorio como de los medios de almacenamiento hacia
productos y plataformas instaladas completamente en la red. La prestigiosa consultora Gartner[13]
la situé como una de las diez tecnologias clave para el 2011. Por otra parte, varias empresas han
migrado a la plataforma Google Apps en lugar de utilizar la suite Office de Microsoftﬂ tal como
va lo ha realizado el City Counsil de la ciudad de Los Angeles, para reemplazar su antiguo sistema
perteneciente a Novell?]

En ese sentido la web estd dejando de ser sélo un repositorio de datos e informacion, sino
que ahora estd convirtiéndose en una plataforma de trabajo real que permite la elaboracién de
productos y servicios. Luego, la disposicién y estructura de los componentes y del contenido se
vuelven factores determinantes a la hora de proporcionar una experiencia de usuario eficiente. Por
ejemplo, entidades encargadas de la calidad de atencion al cliente en la industria bancaria ya no
s6lo debe considerar la disposiciéon de sus sucursales y cajas para disminuir las colas, sino también
deben poner atencién en cémo esta construido su sitio web en relaciéon con la curva de aprendizaje
que debe seguir el usuario para realizar una transaccién o el tiempo y numero de clics que le toma
encontrar su resumen financiero.

La gran competencia por captar nuevos clientes hace necesario elaborar herramientas que
permitan estudiar su comportamiento y asi poder focalizar estrategias tanto de marketing como de

mejoramiento en la usabilidad de los sitios web.

En tal direccion, el Departamento de Ingenieria Industrial esta llevando a cabo una iniciativa

1Google: Firms can ’get rid’ of Office in a year - ZDNet Asia
2Los Angeles opts for Google: http://blog.seattlepi.com/microsoft /archives/183396.asp
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que se relaciona con el estudio y analisis del comportamiento humano a través de Internet, trabajo
encabezado por los profesores Juan Velasquez y Pablo Roman.

Uno de los objetivos de tal iniciativa es el modelamiento del comportamiento del usuario web
a través de diversas metodologias, con el fin de generar un contraste robusto que permita realizar un
andlisis mas acabado. Una de las técnicas que se ha implementado tiene que ver con la simulacion
a través de Algoritmos Genéticos [2].

El presente informe tiene por objetivo presentar otro enfoque de simulacién que se relaciona
con el uso de la metaheuristica de Optimizacién de Colonia de Hormiga. Esta técnica fue desarrollada
hace aproximadamente veinte anos y se inspira en el comportamiento que presentan las hormigas
al buscar alimento. Esta metodologia ha ganado cierta relevancia debido a los buenos resultados
obtenidos al resolver tanto problemas estandar, como el ruteo de vehiculos o la optimizacién de
portafolios, hasta problemas cldsicos como el Problema del Vendedor Viajero [10].

1.1. Objetivos

1.1.1. Objetivo General

Aplicar algoritmos de Optimizacién de Colonia de Hormiga (ACO por sus siglas en inglés)
para simular el comportamiento que sigue un usuario en una pagina web en términos de la distribu-
cion de las preferencias por texto que presenta.

1.1.2. Objetivos especificos

1. Utilizar nuevas técnicas de optimizacion mateméatica como son los algoritmos de ACO.

= Metodologia: Llevar a cabo una recopilacién bibliografica sobre el tema, tomando como
referencia el trabajo guia de Dorigo et al[l1]. Estudiar sus bases tedricas como también
sus aplicaciones practicas.

2. Estudiar la factibilidad de aplicar la metaheuristica senialada para el modelamiento de usuarios
en la web.

= Metodologia: Realizar una revision en términos de publicaciones que aborden el tema.
Posteriormente disenar una prueba de concepto que permita delinear los pasos a seguir
y someterla a una aplicacién real.

3. Evaluar el uso de librerias de simulacién multiagente.

= Metodologia: Realizar un biisqueda de todas las librerias y paquetes disponibles. Posteri-
ormente evaluar la factibilidad en funcién de los requerimientos técnicos y de la capacidad
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4.

5.

1.2.

de adaptabilidad al problema abordado. También se debe tener en cuenta las curvas de
aprendizaje asociadas a su uso. Considerando todas esas variables se debera tomar una
decisién.

Realizar un procesamiento de los registros provenientes de los sitios del Departamento de
Ingenieria Industrial, llevando a cabo un proceso de sesionalizacién y extraccién de contenido
que sirva como base para los experimentos. Adicionalmente, caracterizar el sitio en funcién de
indicadores y estadisticas estandares.

= Metodologia: Explorar dentro de las técnicas de Web Mining disponibles y evaluar la
factibilidad realizando pruebas exploratorias. Gestionar la obtencién de los datos a proce-
sar y sobre estos realizar un proceso que involucre desde la limpieza inicial hasta la
transformacién en un formato que sea compatible con los requisitos del modelo.

Realizar un anélisis de los resultados obtenidos y evaluar la factibilidad extensiones o mejoras.

= Metodologia: Elaborar indicadores y métricas sobre las cuales poder evaluar los resultados
obtenidos.

Hipétesis

Se pretende generar un modelo de comportamiento de usuario que tome como principal

herramienta las preferencias por texto que siguen usuarios cuando visitan un sitio. Esto, a partir del
analisis de las trayectorias seguidas y del contenido de las paginas visitadas, siguiendo un enfoque
multiagente modelado a través de ACO.

1.3.

. Los usuarios llegan con una preferencia por texto a un sitio web.
. La distribucién de la preferencia por texto varia a medida que el usuario navega por el sitio.

. El proceso de bisqueda de informacién dentro de un sitio web por parte de un usuario tiene

una analogia con el proceso de biisqueda de alimento por parte de una colonia de hormigas,
en el sentido de maximizar una utilidad a través de caminos factibles.

. Los usuarios navegan por el sitio hasta que la utilidad que han obtenido (nivel de similitud

con su distribucién de preferencia por texto) llega a un maximo.

Una aproximacién a la distribucién de preferencias por texto sirve para caracterizar a los
usuarios de un sitio, en el sentido de tener una nocién de lo buscan.

Resultados esperados

En términos preliminares, se busca que el proyecto cumpla con los siguientes puntos:
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= Sea capaz de modelar de forma coherente el comportamiento promedio de las distribuciones
de preferencias por texto de los usuarios de los sitios asociados al DII, o por lo menos a un
segmento significativo de ellos.

= Que la metaheuristica de ACO aplicada al comportamiento de usuario web represente una
alternativa real a las técnicas cldsicas en el sentido de encontrar ventajas comparativas en
funcién principalmente del planteamiento de los problemas con un enfoque multiagente.

1.4. Alcances del Trabajo

Los esfuerzos se orientan a lograr un modelo que posea una similitud coherente con la realidad.
En ese sentido, la profundidad tanto a nivel de elaboracién del modelo como de sofisticacién técnica
estéan condicionadas por la utilidad practica que produzca el uso de la herramienta en desarrollo,
es decir, se iterard un mejoramiento continuo hasta que el trabajo realizado se transforme en un
verdadero factor para realizar una conclusién que permita dar término al trabajo y que englobe un
aprendizaje global sobre los temas abordados.

1.5. Contribuciones

El trabajo realizado en esta memoria permitio la participacién en las siguientes publicaciones:

= Pablo Loyola, Pablo E. Roman, Juan D. Veldsquez. Ant Colony Surfer: Discovering the Dis-
tribution of Text Preferences from Web Usage. Presentado en BAO ’10: First Workshop on
Business Analytics and Optimization. Santiago, Chile. Enero 2010.

= Pablo E. Romédn, Robert Dell, Juan D. Veldsquez, Pablo Loyola. Optimization Models for
Sessionization. Enviado a Intelligent Data Analysis.

= Pablo Loyola, Pablo E. Roméan, Juan D. Veldsquez. Clustering-Based Learning Approach
for Ant Colony Optimization Model to Simulate Web User Behavior. Enviado a The 2011
IEEE/WIC/ACM International Conference on Web Intelligence.



Capitulo 2

Marco Conceptual

En este capitulo se presenta una descripcién general de los principales componentes con-
ceptuales sobre los cuales sera construido el trabajo. Este marco conceptual estd formado por los
siguientes elementos : Descripcién de la Web en términos tanto de origen como de funcionamiento y
estructura; Aproximacién a la disciplina de Web mining, enfatizando sus caracteristicas generales,
usos y alcances; Descripcién de la metaheuristica de ACO.

2.1. World Wide Web

Para comprender la gestacién de la World Wide Web, primero se debe tener una nocion
acerca del surgimiento de Internet.

La red Internet nace como parte de un proyecto cientifico en donde diversas universidades e
institutos de investigacién norteamericanos trabajaron en conjunto con el fin de desarrollar estruc-
turas distribuidas para mejorar el acceso a la informacién. Esto gener6 un gran interés por parte del
Ministerio de Defensa de los Estados Unidos, a través de su Agencia de Investigacién de Proyectos
Avanzados de Defensa (DARPA), quienes requerian construir una red que permitiera el acceso a
informacién de forma descentralizada y segura, requisitos esenciales bajo el clima de inestabilidad
derivado de la Guerra Fria. Desde ese momento, pasd a ser un proyecto cientifico militar y uno de
los primeros hitos relevantes ocurrié en 1969 cuando se abrié el primer nodo de la red ARPANET
y comenzd una expansion a través de entidades universitarias. Este crecimiento no sélo permitié la
comunicacién directa entre computadores, sino también a través de redes internas. Este fenémeno
le otorgo el nombre inicial a red : Inter-Net.

El acceso a esta red se mantuvo restringido por un largo tiempo, debido a la complejidad
requerida para operarla. Su uso fue principalmente la comunicacién a través de un incipiente correo
electrénico. A principios de la década de 1990 el fisico britdnico Tim Berners-Lee propone una nuevo
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modelo que permite mejorar la calidad del acceso a la informacion dentro de la red utilizada por el
CERN, Centro Europeo para la Investigacién Nuclear [306].

Esta nueva forma contemplaba la funciéon de compartir hipertexto, el cual se define como la
representacion electronica de texto que permite, a través de algun tipo de interaccién, enlazar otro
texto, ya sea del tipo hipertexto o plano.

Los posteriores avances tanto a nivel de la red Internet como el propio desarrollo de la World
Wide Web han permitido llegar hasta el concepto que hoy en dia se tiene, es decir, un conjunto
de protocolos con el cual es posible compartir todo tipo de documentos, ya sean en forma de texto
como en otros medios como sonido o imagen.

2.1.1. Funcionamiento
Paradigma Cliente/Servidor

El funcionamiento de la Web se basa en la utilizacién de paradigma Cliente/ Servidor [40],
el cual comprende las siguientes etapas:

En primer lugar un cliente web, cominmente un navegador, ejecuta una peticién a un servidor
web determinado por medio de una URL que sirve de identificador tinico de documentos en la
Web y que tiene la siguiente estructura estandarizada [30]:

<protocolo>://<maquina>/<objeto>
Donde:

= <protocolo>
Representa el protocolo a utilizar para la comunicacién. Existen diversos protocolos,siendo
HTTP?y FTPP|los més utilizados en un entorno Web.

= <maquina>

Representa el nombre del servidor asociado o su direccion.

s <objeto>

Representa la ruta dentro del servidor donde se encuentra alojado el documento que el cliente
esta requiriendo.

! Uniform Resource Locator.
2Hyper Text Transfer Protocol.
3File Transfer Protocol.
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El servidor web recibe el requerimiento y retorna el documento solicitado. Esta respuesta es
enviada a través del mismo protocolo utilizado por el cliente.

Lenguaje HTML

Los documentos necesitan un lenguaje estandarizado que permita una visualizacién y fun-
cionamiento coherente. HTMIE| es el principal lenguaje utilizado para la elaboracién de hipertexto.
Se basa en la disposicién de contenido, a través de etiquetas o tags, cada una con una funcién
especifica.

Un documento tipico en lenguaje HTML esta divido en dos secciones principales. La primera
es el HEAD, en donde se incorporan etiquetas que sirven para identificar el documento, anadir
metadata o incluir archivos externos como hojas de estilo CSSﬂ o archivos Javascriptﬂ

= link, script, style: Permiten incluir archivos.

= title, meta: Permiten anadir metadata.

La segunda seccion principal es la llamada BODY), la cual incluye todo el contenido propio
del documento, como también su estructura visual. Las etiquetas méas importantes son:

= Etiquetas relacionadas con la estructura del sitio y la disposicién del los elementos y contenido:

e div: Utilizada principalmente para la divisién de bloques temaéticos.

e ul, li,ol: Utilizadas para mostrar listas de elementos.
= Etiquetas relacionadas con el contenido en texto:

e hl — h6: Utilizadas para representar jerarquias en titulos.
e b, italic: Utilizadas para afnadir formato a texto.

e p, table: Utilizadas para separar parrafos y generar tablas.
= Etiquetas relacionadas con la inclusién de elementos multimedia:

e img, object: Insercién tanto de imdgenes como de objetos (sonido o animaciones) .
» Etiquetas relacionadas con la generacion de hipervinculos:

e a: Permite enlazar un documento con otro.

*HyperText Markup Language.
5Cascading Style Sheets : Lenguaje utilizado para gestionar la presentacién visual de un documento web.
5Lenguaje interpretado que se ejecuta en el lado de cliente y que es usado para mejorar la experiencia de usuario.
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Las etiquetas admiten la asignacién de atributos especificos que permiten por un lado es-
tablecer pardmetros, como también identificar de forma tnica un determinado elemento para, por
ejemplo, su posterior modificacion a través de una hoja de estilo CSS o de alguna funcién ejecutada
desde Javascript.

De esta modo la formulaciéon estandarizada de una etiqueta en HTML tendria la siguiente
forma

<nombre_etiqueta atributo="valor_atributo">contenido</nombre_etiqueta>

Inicialmente los atributos permitian explicitamente manejar el aspecto visual tanto de la
estructura como del contenido del documento web. Las nuevas versiones del lenguaje han ido priv-
ilegiando el uso de hojas de estilo para tal fin, dejando al lenguaje HT'ML el rol de articulador del
contenido y divisor de bloques teméticos.

La dltima versién del lenguaje, HTML Eﬂ representa un cambio sustancial en las directrices
de desarrollo, ya que incluye nuevas etiquetas que permiten anadir un componente seméantico a la
estructura del documento.

Un documento HTML usual deberia tener la siguiente forma:

<html>

<head>

<title>Titulo del documento</title>

<meta http-equiv="Content-Type" content="text/html; charset=UTF-8" />
<link rel="stylesheet" href="hoja_estilo.css" type="text/css" />
<script src="js_script.js" type="text/javascript"></script>

</head>

<body>

<div id="contenedor">
<h1>Titulo</h1>

<p>

Parrafo de ejemplo con un enlace a
<a href="http://www.google.cl">Google</a>
</p>

<ul>
<1i>Item 1</1i>
<li>Item 2</1i>

"http://dev.w3.org/html5/spec/Overview.html



2.1. World Wide Web Capitulo 2. MARCO CONCEPTUAL

<li>Item 3</1li>
</ul>
</div>

</body>

</html>

2.1.2. Caracteristicas Generales de la Web

Siguiendo el texto de Bing Liu [21], la Web posee las siguientes caracteristicas:

= La cantidad de informacion en la Web es enorme y crece dia a dia cubriendo basicamente
todos los campos.

= La informacién y los datos estan en todos los formatos existentes. Desde tablas estructuradas,
pasando por documentos semiestructurados hasta textos sin estructura alguna, como también
archivos multimedia.

= La diversidad de autores, dada la facilidad de publicacién de documentos, genera heterogenei-
dad en la informacién.

= La mayoria de la informacién presente tiene la propiedad de estar enlazada. Esta unién se
establece a través del uso de hipervinculos, los cuales existen entre documentos pertenecientes
a un mismo sitio, donde sirven como medio de organizacién, como también entre sitios, donde
representan una medida de autoridad.

» La informacién contenida posee mucho ruido. Tipicamente un documento web, a parte de
su contenido principal, posee bloques adicionales que contienen datos poco relevante para el
andlisis como anuncios publicitarios, menus, etc. Adicionalmente, el ruido se genera por la
inexistencia de un control de calidad sobre los documentos generados.

= La Web es dindmica. Cada dia se generan nuevos documentos y los ya existentes sufren
cambios.

= La Web incluye también servicios el comercio electrénico, las operaciones bancarias, etc.

= La Web es una sociedad virtual. Més alla de la transferencia de datos, informacién y servicios,
es un medio de interaccién entre las personas.

Como se puede apreciar, la complejidad asociada a la Web representa una oportunidad en
términos del desafio que implica la construccién de métodos y modelos que sean efectivos a la hora
de analisis.
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2.1.3. Datos originados en la Web

El proceso de peticién y respuesta que rige el funcionamiento de la Web queda registrado
integramente a través del uso de web logs, archivos de texto plano que se almacenan en la maquina
donde se aloja el servidor web y que contienen cada una de las peticiones junto con datos utiles para
realizar andlisis. Si bien existen algunas diferencias en la forma en la que los distintos servidores web
registran los datos que conforman cada registro, éste posee un generalmente el siguiente conjunto
de campos:

= Marca de Tiempo, fecha y hora de la peticion.

= Direccién IP del cliente solicitante.

= Ruta del documento solicitado.

= Host asociado dentro del servidor donde se encuentra el documento.

= Estado de la solicitud, cédigo definido en funcién del éxito de la respuesta del servidor. Puede
tomar diversos valores, por ejemplo, 200 (Exito), 404 (No se encontré archivo solicitado), 403
(No tiene los privilegios suficientes), etc.

= User Agent, identificador de la aplicaciéon que utiliza el cliente para realizar la peticidn,
comunmente un navegador web.

= Referer, identificacién del documento desde el cual se hizo la peticién. Comtunmente hace
referencia a una pagina que puede estar dentro o fuera del servidor.

2010-09-12 00:39:03 WEB4 GET /ajax/ShadowBox/src/js/shadowbox.js - - 190.110.155.237 Mozilla/4.0+(compatible;+MSIE+8.0; +Hindows+NT+6.1; +Trident/4.0;
2010-09-12 00:39:03 WEB4 GET /_css/P0018_General.css - - 201.220.233.84 Mozilla/4.0+(compatible;+MSIE+8.0; +Windows+NT+6.1;+Trident/4.0; +GTB6.5;+5LCC
2010-09-12 00:39:03 WEB4 GET /ajax/menuRecursosPortal/java.js — - 187.132.87.31 Mozilla/4.0+ (compatible;+MSIE+7.0;+Windows+NT+5.1;+.NET+CLR+2.0.5072
2010-09-12 00:39:03 WEB4 GET /UserFiles/P0024/Image/ok bot_familia.gif - - 186.20.182.80 Mozilla/5.0+(Windows:+U;+Windows+NT+6.0;+en-US) +AppleWebKit
2010-09-12 00:39:04 WEB4 GET /UserFiles/P0001/Image/Mod 3 contenidos_estudiantes_ciencias_biologia/Dibujo+7.jpg - - 189.131.115.238 Mozilla/4.0+(com
2010-09-12 00:39:04 WEB4 GET /Portal.Base/Web/verContenido.aspx ID=185730 - 186.20.182.80 Mozilla/5.0+(Windows;+U;+Windows+NT+6.0;+en-US) +AppleWebKi
2010-09-12 00:39:04 WEB4 GET /ntg/estudiante/1626/channels-217_titulo recursos.gif - - 180.152.155.208 Mozilla/S.0+(Windows;+U;+Windows+NT+5.1;+es-E
2010-09-12 00:39:04 WEB4 GET /ajax/menuRecursosPortal/navegador.js - - 187.132.87.31 Mozilla/4.0+(compatible;+MSIE+7.0;+Windows+NI+5.1;+ NET+CLR+2.0
2010-09-12 00:39:04 WEB4 GET /Portal.Base/Web/verContenido.aspx ID=41 - 186.10.28.175 Mozilla/4.0+(compatible;+MSIE+8.0;+Windows+NT+6.0;+Trident/4.0
2010-09-12 00:39:04 WEB4 GET /_css/P0012_General.css - - 186.10.28.175 Mozilla/4.0+ (compatible;+MSIE+8.0; +Windows+NT+6.0;+Trident/4.0; +SLCC1; +.NET+C
2010-09-12 00:39:04 WEB4 GET /ntg/estudiante/1626/propertyvalues-39406_ordena_estudiante.gif - - 190.152.155.208 Mozilla/5.0+(Windows;+U; +Windows+NT
2010-09-12 00:39:04 WEB4 GET /Portal.Base/js/jsFuncionesPortal.js - — 201.220.233.84 Mozilla/4.0+(compatible;+M5IE+8.0;+Windows+NT+6.1;+Trident/4.0;
2010-09-12 00:39:04 WEB4 GET /ntg/estudiante/1626/propertyvalues-38432 bullet estudiante.gif - - 190.152.155.208 Mozilla/5.0+(Windows:+U; +Windows+NI
2010-09-12 00:39:04 WEB4 GET /ntg/estudiante/1626/propertyvalues-3843¢ bullet r estudiante.gif - - 190.152.155.208 Mozilla/5.0+(Windows;+U;+Windows+
2010-09-12 00:39:04 WEB4 GET /ntg/estudiante/1626/propertyvalues-38433 bullet estudiante.gif - - 190.152.155.208 Mozilla/5.0+(Windows;+U;+Windows+NI
2010-09-12 00:39:04 WEB4 GET /ajax/SpryAssets/SpryMenuBar.js - - 190.110.155.237 Mozilla/4.0+(compatible;+MSIE+8.0;+Windows+NT+6.1;+Trident/4.0;+5LC
2010-09-12 00:39:04 WEB4 GET /ntg/estudiante/1626/channels-317_green.gif - - 190.152.155.208 Mozilla/5.0+ (Windows;+U; +Windows+NT+5.1;+es-ES; +rv:1.9.
2010-09-12 00:39:04 WEB4 GET /UserFiles/P0001/Image/home2010/barrasuperior/p_esencial.gif - - 187.132.87.31 Mozilla/4.0+(compatible;+MSIE+7.0;+Windc

2010-09-12 00:39:04 WEB4 GET /UserFiles/P0001/Image/home2007/varias/p_familia.gif - - 187.132.87.31 Mozilla/4.0+(compatible;+MSTE+7.0;+Windows+NT+5.
2010-09-12 00:39:04 WEB4 GET /_css/css_docente/css_docente2009.css - — 186.10.28.175 Mozilla/4.0+(compatible;+MSIE+E.0; +Windows+NI+6.0;+Irident/4.0;
2010-09-12 00:39:04 WEB4 GET /UserFiles/P0001/Image/home2007/varias/educarchile.gif - - 187 87.31 Mozilla/4.0+(compatible;+MSIE+7.0; +Windows+NI+
2010-09-12 00:39:04 WEB4 GET /UserFiles/P0001/Image/home2007/varias/p estudiantes.gif - - 132.87.31 Mozilla/4.0+(compatible;+MSIE+7.0;+Nindows+N

2010-09-12 00:39:04 WEB4 GET /UserFiles/P0001/Image/home2007/varias/p home.gif - - 187.13
2010-09-12 00:39:04 WEB4 GET /UserFiles/P0001/Image/home2007/varias/buscador.gif — - 187.132
2010-09-12 00:39:04 WEB4 GET /UserFiles/P0001/Image/home2007/centrado/fondo_sombraZ.jpg - -

31 Mozilla/4.0+(compatible;+MSIE+7.0; +Hindows+NT+5.1;+
7.31 Mozilla/4.0+ (compatible; +MSIE+7.0;+Windows+NT+5.1
7.132.87.31 Mozilla/4.0+ (compatible;+MSIE+7.0; +Windows

Figura 2.1: Ejemplo de un archivo web log. Elaboracion propia

Como se puede apreciar, los archivos web logs contienen bastantes datos en relacién a la
actividad que se produce constantemente en el servidor web, por lo que se convierten en una fuente
valiosa para realizar posteriores estudios sobre las preferencias y el comportamiento que siguen los
usuarios. En la préxima seccién se estudian técnicas de extraccién de informacién teniendo como
fuente los web logs.

10
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2.2. Web Mining

Dadas las caracteristicas propias de la Web anteriormente expuestas, cuando se requiere
realizar un andlisis que permita encontrar informacién mas alla de la que se pueda obtener de manera
directa a través de la estadistica basica, se requiere de herramientas méds sofisticadas que guien el
procedimiento desde la recoleccién de datos hasta el anélisis de las conclusiones y resultados. Tales
herramientas estan englobadas dentro de la disciplina de la Mineria de Datos. Luego, la adaptacion
de éstas al procesamiento y andlisis de los datos en la Web, da paso a la Mineria de Web, o Web
Mining. La clasificaciéon general de disciplina toma en cuenta las dimensiones sobre las cuales se
forja el estudio de la Web. La literatura hace la siguiente distincién [21]:

» Web Structure Mining (WSM): Se centra en el estudio de la estructura de un sitio web, en
relacion con los documentos que lo componen y de como éstos estan interrelacionados a través
de enlaces o hipervinculos.

= Web Content Mining (WCM): Tiene que ver con el analisis del contenido dentro de los docu-
mentos asociados al sitio web. Extrae conocimiento tutil entorno a clasificaciones del texto.

» Web Usage Mining (WUM): Se refiere a la obtencién de los patrones de navegacién que siguen
los usuarios dentro de un sitio web.

Si bien esta division es 1til para organizar y caracterizar los problemas y la forma de abor-
darlos, cominmente se utilizan en conjunto, debido a la estrecha relacién que existe entre los tres
componentes y al enfoque multivariado de los problemas que se deben enfrentar.

La Figura muestra las tareas principales en las que intervienen los diferentes tipos de
enfoque como también las que se realizan cuando tales se complementan.

2.2.1. Proceso KDD

El proceso KDD, Knowledge Discovery in Databases, es decir, el Descubrimiento de
Conocimiento en Bases de Datos, es la columna vertebral de la metodologia clasica en Mineria
de Datos.

Este procedimiento abarca desde la obtencién de los datos iniciales y su procesamiento, hasta
el analisis de los resultados, es decir, es un proceso ordenado e iterativo que permite pasar de datos
a conocimiento [21].

Cuando se adapta el proceso KDD a una tarea de Web Mining, la filosofia inicial sigue

intacta. Se podria decir que las diferencias con la Mineria de datos tradicional se encuentran en la
fase de preprocesamiento de los datos a utilizar [2I]. Esto porque comunmente los datos de la Web

11
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WUM+WCM: Analisis de !Jreferenclas :
y modelamiento de usuarios

WUM+WCM+WSM:

Modelos de
buscadores

WUM+WSM: WSMHWCM:

Estructura Optima del sitio Indicadores de importancia de
Adaptabilidad / contenido / Andlisis de
Personalizacion frecuencias de keywords

Figura 2.2: Interaccién entre los componentes de Web Mining. Elaboracién propia.

no se encuentran debidamente estructurados, al contrario de lo que sucede en Mineria de Datos
tradicional, donde se asume que los datos estan almacenados en un medio que posee cierto orden.
Los pasos del proceso KDD son los siguientes [17] 24]:

= Seleccién: En primer lugar se evalian las fuentes de datos disponibles en relacién a la utilidad
o afinidad con el problema que se desea abordar.

» Preprocesamiento : Dada la diversidad de fuentes y métodos de recoleccién, los datos
comunmente contienen errores tanto de consistencia, manipulaciéon o son simplemente irrel-
evantes para el andlisis posterior [40], por lo que es necesario llevar a cabo una limpieza.
Adicionalmente se debe pasar desde la forma semiestructurada que proporciona el lenguaje
HTML a una estructura de tabla o vector.

= Transformacion : Una vez con los datos limpios, se llevan a una estructura vectorial que
permita un mejor manejo operativo, como también su adaptacién a los formatos requeridos
por los algoritmos de a utilizar. En el caso particular de Web Usage Mining, es en esta etapa
en la cual se lleva a cabo el proceso de Sesionalizacion.

= Mineria de Datos : Los datos son procesados a través de algoritmos afines a los requerim-
ientos del problema abordado.

= Evaluaciéon Experta : Los resultados obtenidos son evaluados por el criterio de un experto, el
cual decide sobre la coherencia y viabilidad del procedimiento seguido. Se delinea la estrategia

12



2.2. Web Mining Capitulo 2. MARCO CONCEPTUAL

a seguir, en términos de realizar cambios en las siguientes iteraciones. Adicionalmente se
realizan anélisis de sensibilidad con el fin de probar la robustez de los modelos [7].

= Obtencion de Conocimiento : Una vez que el proceso ha alcanzado la calidad requerida y
se asegura que los resultados son generados de manera rigurosa, se extrae la informacién y el
conocimiento derivado y se concluye sobre los mismos.

Interpretation /
Evaluation

Data Mining
Transformation Know
mﬂ |

Patterns

Transformed
Preprocessed Data Data

Figura 2.3: Proceso KDD. Fuente: http://www.infovis-wiki.net

2.2.2. Técnicas de Mineria de Datos

A continuacién se presentan ciertas técnicas que han sido elaboradas con el fin de obtener
informacién y conocimiento 1til desde los datos.

Reglas de Asociacién

Esta técnica consiste en encontrar correlaciones entre atributos o conjuntos de datos. Una
representacién formal del problema es la siguiente: Sea I = iy, ...i;, un conjunto de items y T =
t1,...,t, un conjunto de transacciones. Una transacciéon se define como un elemento que contiene
ciertos elementos de I, luego, para X C I, se dird que una transaccion t; contendra a X si X C t;.
De esta forma, una regla de asociacion es una implicacion de la forma X — Y, donde X C I, Y C [
y XNY =0 [40].

Por ejemplo, se requiere analizar cémo estdn relacionados los productos vendidos en un
supermercado. Sea I el conjunto de todos los productos disponibles. Una transaccién sera sim-
plemente el conjunto de productos comprados por una persona en particular, por ejemplo t =
{carne, pollo, queso}.

13
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Una regla de asociacién podria ser: {carne,pollo} — queso, donde {carne,pollo} seré el
conjunto X y queso serd el conjunto Y.

Existen dos variables por las cuales se puede medir la fuerza de una regla de asociacion:

= Soporte: El soporte de una regla X — Y es el porcentaje de transacciones en T' que contienen
X UY, de esta forma se puede interpretar como una aproximacién de la factibilidad de que se
de tal regla en el conjunto T'. Sea n el nimero de transacciones, el soporte de la regla X — Y
viene dada por:

N° de el t XUY
soporte = e elementos en ( ) 2.1)
n

» Confianza: La confianza de una regla X — Y es el porcentaje de transacciones que dado que
contienen X, también contienen a Y, formalmente:
N° de elementos en (X UY)

‘ _ 2.2
confianza N° de elementos en X (2.2)

De esta forma se puede estimar la capacidad predictiva de la regla, ya que si por ejemplo su
valor es muy bajo, implica que no es posible inferir Y a partir de X.

Como toda técnica de mineria de datos, el criterio del especialista es requerido. En ese sentido,
se evalian las reglas en funcién de la definicién de soportes y/o confianzas minimas, las cuales son
establecidas en dependiendo del problema que se esté atacando y del conocimiento experto del
analista.

Aprendizaje Supervisado

El aprendizaje supervisado ha tenido un uso bastante generalizado dentro de las tareas
propias de la Mineria de Datos. Fue una de las primeras herramientas analiticas en este campo debido
a que en el fondo sigue el paradigma del aprendizaje humano, es decir, al tomar las experiencias
vividas en el pasado, se obtiene conocimiento 1til para mejorar ciertas habilidades y respuestas en
el futuro [21].

Formalmente, se tiene un conjunto de datos que poseen una serie de atributos A =
Aq, Ag, ..., A,. Este conjunto también posee un atributo especial C' llamado atributo clase. Dado
un conjunto de datos D, el objetivo del proceso de aprendizaje es generar una funcién de clasifi-
cacién y/o predicciéon que relacione los atributos en el conjunto A con las clases pertenecientes a

C.

A este tipo de aprendizaje se le llama supervisado ya que los valores que puede tomar la clase
C ya estan contenidos en los datos, es decir, existen como categorias a priori.

14
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Se requiere en primer lugar de un Conjunto de entrenamiento, es decir, datos del pasado que
contengan tanto los atributos de A como los valores de C. Una vez que el modelo ha sido entrenado,
se debe evaluar su precisién. Para esto se utiliza un nuevo conjunto, llamado Conjunto de prueba, que
también corresponde a datos del pasado (usualmente tanto el Conjunto de entrenamiento como el de
prueba provienen de una misma fuente la cual es dividida en dos segtin una proporcién arbitraria).

El modelo entrenado es alimentado con el conjunto de prueba, pero sustrayendo el valor de la
clase. Luego el modelo es ejecutado y entregard un valor predictivo de clase para cada elemento del
conjunto de prueba. Finalmente se debe comparar los valores originales de la clase con los obtenidos
desde el modelo.

La exactitud de un modelo de clasificacion se define como:

) N° de clasificaciones correctas
eractitud = - (2.3)
N° de elementos en el conjunto de prueba

El entrenamiento es un proceso iterativo, en cual el especialista debe ir realizando cambios sucesivos
que permitan un incremento en la tasa de exactitud.

Especial atencién subyace en uno de los supuestos implicitos dentro de este procedimiento:
se asume que las distribuciones presentes en el conjunto de entrenamiento son iguales a las que
presenta el conjunto de prueba. En aplicaciones reales lo anterior no siempre se cumple, por lo que
es necesario asegurar que ambos conjuntos poseen una similitud aceptable antes de comenzar.

Algoritmo . Model Conjunto .
de entrenamiento odelo de
entrena- prueba

miento

Figura 2.4: Proceso de entrenamiento. Basado en [21].

Con respecto a los métodos de evaluacién, existen ciertas técnicas para visualizar y explorar
la coherencia de los resultados:

= Muestreo Aleatorio Multiple: Utilizando el conjunto completo de datos disponible, se
extraen n duplas de conjuntos entrenamiento-prueba distintos. Se entrena y evalia el modelo
con cada uno de ellas, lo cual entregara n eractitudes. El promedio es éstas puede ser utilizado
como un valor representativo de la exactitud global del modelo.
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= Validacién Cruzada: Este método consiste en dividir todos los datos disponibles en n conjun-
tos disjuntos de igual tamaino. Cada subconjunto es usado como conjunto de prueba, mientras
que los n — 1 restantes son combinados y pasan a conformar el conjunto de entrenamiento.
Este proceso se repite n veces, lo cual se traduce en el célculo de n exactitudes, cuyo promedio
puede ser utilizado como un valor representativo. Usualmente n toma un valor entre 5 y 10.

= Precision, Recall y F-score: Estos indicadores son ttiles cuando las clases en el conjunto
de datos estdn muy desvalanceadas y/o se estd interesado solamente en la clase que se sabe
minoritaria [21] (llamada clase positiva). Es el caso de los problemas relacionados con la de-
teccion de fraude financiero o la intrusién en redes. La utilizacién de la exactitud en estos
casos no es una medida recomendable, ya que su valor puede ser alto, pero esto no necesaria-
mente implica que el modelo sea un buen predictor (si se analizan datos de fraude financiero,
probablemente el 99 % no represente fraude, luego el clasificador puede lograr una exactitud
del 99 %, pero este valor no tiene utilidad, ya que lo relevante es encontrar al 1% que si
representa fraude). La utilizacién de los valores de precision y recall en estos casos es mds
conveniente. Su céalculo requiere inicialmente de la construccién de una matriz de confusién
sobre los resultados reales y los predichos por el modelo.

clasificado positivo | clasificado negativo
positivo TP FN
negativo FP TN

donde :

e TP: Numero de clasificaciones correctas de las instancias positivas (verdadero positivo).
e FIN: Numero de clasificaciones incorrectas de las instancias positivas (falso negativo).
e FP: Numero de clasificaciones incorrectas de las instancias negativas (falso positivo).

e TN: Numero de clasificaciones correctas de las instancias negativas (verdadero negativo).

Luego, en base a la matriz de confusién, precision p y recall r se definen de la siguiente forma:

TP
_ 4
P TP+ FP (2:4)
B TP (2.5)
~ TP+ FN '

Asi, precision es el porcentaje de instancias correctamente clasificadas como positivas dentro
dentro de todas las que fueron clasificadas como positivas y recall representa el nimero de
instancias correctamente clasificadas como positivas dividido por el ntmero de instancias
positivas en la realidad. En base a estos dos indicadores , se define el F-score como:

2pr

F = 2.6
p+r (2.6)
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que representa la media armonica entre los dos. Esto ayuda a unificar el diagnéstico asociado
el modelo, balanceando la relevancia de los valores anteriores.

Por ejemplo, sean 100 casos positivos (no se saben cuales a priori) dentro de un conjunto
de 10.000 instancias. Se entrené un modelo y éste entregé como respuesta que 200 casos son
positivos. Se compard con los datos reales para ver la precision de la prediccion y se obtuvo
la siguiente matriz:

clasificado positivo | clasificado negativo
positivo 60 40
negativo 140 9.760

De esta forma, para saber qué porcentaje de los casos positivos fueron predichos, utilizando
la medida de recall, se obtiene un 60 %. Si se desea saber el porcentaje total de predicciones
correctas, la medida de precision muestra un 30 %.

Aprendizaje No Supervisado

La principal diferencia entre el aprendizaje supervisado y el no supervisado es que en éste
ultimo los valores que pueden llegar a tomar las clases no estan definidas a priori. Luego, la tarea
es llevar a cabo una exploraciéon de los datos con el fin de encontrar estructuras intrinsecas que
permitan obtener informacién y conocimiento util. Clustering es el término que engloba el proceso
de aprendizaje no supervisado. Consiste en la progresiva organizaciéon de las instancias en grupos
o clusters. Los elementos conformantes de cada grupo son similares entre ellos, pero disimiles con
respecto a los demds grupos en funcién de la definicién de una distancia.

Los métodos de clustering se dividen principalmente en dos categorias:

= Clustering particional: La idea detras de este método tiene que ver con, dado un conjunto de
datos iniciales, definir un nimero de clusters y llevar a cabo un particionamiento de los datos
en funcién de una funcién de distancia. A continuacién se especifica la nocién de clustering
particional a través del algoritmo K-Means, uno de los méas extendidos [40)].

Dado un conjunto de datos, se define el conjunto X = x1, x9, ..., x,, donde x; = (zi1, T2, ..., Tir)
es un vector que representa el valor de los r atributos posibles que pueden tener los elementos
de X. K-Means particionara el conjunto en k clusters, nimero definido a priori. Cada uno
de los clusters resultantes tendrd un valor central, o centroide, el cual servird como entre
representativo.

Al inicializar el algoritmo, se escogen a aleatoriamente k puntos, los cuales son designados
como centroides iniciales. Luego se calcula la distancia entre cada punto y cada centroide, lo
cual conlleva a la asociacién de cada punto con el centroide con el que esté mas cerca. Poste-
riormente, cada centroide es re-calculado utilizando los datos pertenecientes a su cluster. Este
proceso se repite hasta que se cumple al menos uno de los siguientes criterios de convergencia
(queda a juicio del experto cuales utilizar dependiendo de la naturaleza del problema) :
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e Al recalcular, ninguna instancia cambié de cluster.
e Al recalcular, no hubo cambio de centroide dentro de los clusters.

e No hubo una reduccién significativa en el valor de la suma de los errores cuadraticos
(SSE), la cual se define como:

k
SSE = ) Y x € Cjdist(x,m;)’ (2.7)
j=1

donde k es el nimero de clusters requerido, C; es el j-ésimo cluster, m; es el centroide
del cluster C; y dist(z,m;) es la funcién de distancia evaluada entre la instancia z y el
centroide m;.

Una de las principales virtudes del algoritmo de K-Means es su simplicidad, como también
su facilidad de implementacién. Adicionalmente se puede mencionar que se considera lineal
en tiempo con respecto a la cantidad de datos. Por otra lado, sus debilidades se concentran
principalmente en los siguientes aspectos:

e S6lo es aplicable en un conjunto de datos donde la nocién de media exista (existen
variaciones para datos con atributos categdricos).

e Se requiere especificar el nimero de clusters antes de ejecutar el algoritmo, lo cual en
ciertos casos puede condicionar los resultados.

e El algoritmo es sensible ante la presencia de outliers, lo cual genera clusters incoherentes
en ciertos casos. Para remediar esta situacién se pueden llevar a cabo eliminaciones
selectivas en funcién de ciertos limites establecidos (por ejemplo, mediante una inspeccién
previa). También se puede realizar un muestreo aleatorio a través del cual pre-clusterizar
un subconjunto pequeno de elementos (en donde la probabilidad de seleccionar un outlier
es menor) para posteriormente asignar el resto sobre la base de una particién de mejor
calidad.

e El comportamiento del algoritmo esté condicionado a los centroides iniciales (escogidos
aleatoriamente). Luego, distintos centroides iniciales llevardan a distintas soluciones de
clusterig.

= Clustering jerarquico: Este método consiste en generar una representacién de tipo arbol con
los clusters. A esta estructura se le llama dendograma. Clusters de un sélo elemeto (singleton)
se encuentran en la parte inferior del arbol y un cluster raiz en la parte superior. Cada cluster
interno contiene a los clusters que estan bajo él. A continuacién se presenta un ejemplo basado
en el texto de Bing Liu [21].

En la parte inferior del arbol en la Figura [2.5] se pueden ver 5 clusters con un elemento
cada uno, que representan el conjunto de datos a clusterizar. En el siguiente nivel, el cluster
6 contiene los datos 1 y 2 y el cluster 7 los datos 4 y 5. El niimero de clusters disminuye
conforme se sube hacia la raiz.

Existen dos tipos de construccién del clustering y estdn dados por el sentido de recorrido del
arbol:
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Figura 2.5: Ejemplo de clustering jerdrquico. Basado en [21].

e Aglomerativo: Recorre el arbol desde abajo hacia arriba uniendo el par de clusters que
resulten mas similares en cada nivel.

e Divisivo: Recorre el arbol desde arriba hacia abajo, comenzado en la raiz que contiene
todos los elementos y en cada paso se va dividiendo en clusters hijos en relacién al par
de clusters que tenga la distancia mayor.

Con respecto al tratamiento de la distancia, existen métodos especificos, los cuales son anal-
izados a continuacion:

e Método de enlace simple (Single-Link Method): Este método une en cada paso
los dos clusters cuyos elementos més cercanos (uno de cada cluster) tengan la minima
distancia. Este método es susceptible a sufrir el llamado efecto de encadenamiento, es
decir, cuando ruido presente entre dos clusters se transforma en un puente entre ambos
con lo cual terminan uniéndose.

e Método de enlace completo (Complete-Link Method): Este método une en ca-
da paso los dos clusters cuyos elementos més lejanos (uno de cada cluster) tengan la
minima distancia. Este método puede tener dificultades en presencia de datos outliers.
Usualmente produce mejores resultados que el método de enlace simple [21].

e Método de enlace medio (Average-Link Method): Buscando un equilibro entre los
métodos anteriores, en este caso la distancia se define como la distancia promedio entre
todos los pares de elementos, cada uno en un cluster diferente. Luego se busca el menor
valor para unir.

Las principales ventajas del clustering jerarquico, comparandolo con el particional, es que
tiene la capacidad de computar cualquier tipo de distancia o funcién de similitud. Asimismo,
a diferencia del clustering particional, donde se debe fijar a priori un ntmero de clusters,
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el clustering jerarquico permite la exploracién progresiva en cualquier nivel, lo cual resulta
bastante 1til, por ejemplo, al aplicarlo en texto. Por otro lado, las mayores debilidades del
clustering jerarquico provienen de su intensivo uso recursos y espacio. En relacién con esto, la
literatura senala que tiene un pobre desempeno cuando el conjunto de datos es considerable-
mente grande [2I] (m&s ain en términos de la visualizacién del dendograma).

FEn conclusién, no es que un método de clustering sea mejor que otro, sino que dependiendo
de las propiedades intrinsecas del problema, emergen ciertas ventajas de unos sobre otros. En apli-
caciones reales, la eleccion del tipo de clustering a utilizar es un desafio debido a multiples factores
como la heterogeneidad de las distribuciones presentes en los datos, la necesidad de definir criterios
de convergencia y funciones de distancia entre otros parametros. En ese sentido, la comparacién
exploratoria entre métodos como también la experiencia al momento de interpretar los resultados
tienen una relevancia importante.

2.2.3. Anadlisis del contenido y estructura de un sitio Web
Extracciéon y preprocesamiento

El primer paso consiste en la extraccién del contenido desde el propio sitio web. El método
de extraccién més comun es el basado en la utilizacién de web crawlers, programas que esencial-
mente recorren el sitio web a través de la estructura del hiperlinks, registrando cada documento, su
contenido y los enlaces que posee. Si la exploracién es continua a través del tiempo, puede también
identificar los cambios que han realizado en el sitio. Los datos recolectados son enviados a un medio
de almacenamiento estandarizado.

En la Figura[2.6]se puede apreciar en mejor medida el funcionamiento de un web crawler con-
vencional. En primer lugar se configura un documento raiz que representa el punto de partida para
el programa, el cual comienza a viajar por los documentos siguiendo la estructura de hipervinculos.
Cada documento es capturado a través del médulo Web Page Downloader, €l cual registra la url en
el medio temporal Pile ademéas de anadir una marca en Scheduler el que se encarga de gestionar
las peticiones. Los datos quedan inicialmente almacenados en Staging Area donde ya se posee una
estructura relacional. En ltimo término se lleva a cabo una labor de limpieza y correccién, en la
etapa de Pre-processing antes de su registro final en los Web Data.

La labor de preprocesamiento merece atencién especial debido a que representa una de las
fases mas criticas de todo proceso de Web Mining. Tal como se senal6 al explicar el proceso KDD, si
los datos que se utilizan son pobres en calidad, también lo seran los resultados. La heterogeneidad
de la Web hace necesario llevar a cabo una serie de pasos con el fin de estandarizar el contenido. A
continuacién se presentan los mas relevantes:

= Remocion del cédigo HTML presente en el documento, con el fin de dejar solamente el texto
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Figura 2.6: Modelacién general de un web crawler. Elaboracién propia basado en [39].

plano asociado al contenido.

= Remocion de las stop words, que engloban a todos los componentes gramaticales que permiten
construir frases, pero que no representan contenido propiamente tal. Dentro de este conjunto
encontramos los articulos, preposiciones y conjunciones.

= Las palabras restantes deben pasar por un proceso de stemming o lematizacién, que consiste
en llevar una palabra a su forma raiz a través de la eliminacion de prefijos y sufijos. Esto
ayuda a que la frecuencia de un palabra no se penalice debido a las transformaciones propias
de su uso. Uno de los algoritmos més extendidos es el de Porter [21].

Adicionalmente se pueden utilizar las etiquetas del c6digo HTML para asociar un peso es-
pecifico (o un nivel de importancia) a ciertas palabras. Por ejemplo, el contenido dentro de las
etiquetas title o hi1 tiene una connotacion diferente al texto un parrafo.

Analisis de la estructura

Los sistemas de informacién tienden a evolucionar en arquitecturas jerarquicas [34]. Esto tiene
un trasfondo en la necesidad de generar robustez, en el sentido de que la falla en un componente
no afecte al resto, como también la busqueda de la eficiencia en la busqueda. Estudios sugieren
que los sistemas de informacion eficientes tienen un origen en un proceso social descentralizado que
evoluciona a través del tiempo hasta alcanzar un configuracién estable [26].
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En relacién con la Web, se ha demostrado que los sitios web tienden a concentrar sus links
entre sus propias paginas y no hacia otros sitios. En [12] se estudié la estructura jerdrquica de més
de 600 millones de pédginas, en donde se muestra que el 75% de los links se producen entre paginas
del mismo sitio. La estructura de links en la Web ha evolucionado en ausencia de un disefio global
centralizado, en ese sentido ha sido necesaria la creaciéon de una clasificacién que permita visualizar
la importancia de las paginas:

= Authorities: Pdginas que son apuntadas por un nimero importante paginas provenientes de
otros sitios.

= Hubs : Piginas que apuntan a un ntimero importante de paginas, principalmente del tipo
Autorities. Tienen un rol organizador y clasificador de la informacién.

En funcién de esta nocién de importancia asociada al nimero de enlaces (algo andlogo a los
indicadores de citacién en publicaciones cientificas), se han desarrollados algoritmos que permiten
establecer un ranking, elemento primordial en sistemas de busqueda.

= Pagerank: Este algoritmo tiene una naturaleza estatica, donde el score que se le asigna a cada
pagina no depende de una bisqueda en particular. Esta inspirado en la nocién de prestigio en
redes sociales:

e Un hipervinculo que nace una pagina y apunta a otra se puede interpretar como un
traspaso de autoridad desde la primera a la segunda. Asi, mientras mas links reciba una
pagina, mas prestigio tiene asociado.

e Las paginas que apuntan a otras también tienen su propio prestigio. De esta forma, que
una pagina con alto prestigio apunte tiene mayor importancia que si lo hace una de
menor prestigio.

Con lo anterior, el Pagerank de un pagina i se determina por la suma de los valores de Pagerank
de todas las pdginas que apuntan a ¢. Como una pagina puede apuntar a conjunto de otras
paginas, en este caso su Pagerank se comparte para realizar el cdlculo. Las ventajas de este
algoritmo tienen que ver con su tendencia natural a subvalorar las paginas de spam [21]. Por
otro lado, sus mayores criticas apuntan a que no toma en cuenta el contexto de bisqueda, es
decir, no distingue entre paginas que puedan ser autoritativas globalmente de las que lo son
relacionadas con un tépico en particular.

El algoritmo Pagerank fue introducido en 1998 por Sergei Brin [§] y sirvié como base para la
construccion del motor de bisqueda de Google.

» HITS: Al contrario de Pagerank, HITS (Hypertext Induced Topic Search), es un algoritmo
que depende de la consulta. Cuando el usuario realiza una busqueda, HITS retorna todas las
paginas que estén asociadas con el término ingresado y posteriormente elabora dos rankings,
uno en funcién de paginas autorities, y otro de paginas hubs. El supuesto principal del algorit-
mo se basa en que una buena pagina hub apunta buenas paginas autorities y una buena péagina
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autorities es apuntada por buenas pagina hub [2I]. De esta forma se genera una relacién de
reforzamiento mutuo. Las ventajas de este algoritmo tienen relacion con que la elaboracién del
ranking conlleva una dependencia del término buscado por el usuario. Por el contrario, posee
algunas desventajas como su baja habilidad para detectar pdginas de spam como también el
uso intensivo en tiempo de procesamiento, dada la eleccién inicial del conjunto de péaginas a
rankear.

Cabe senalar que la descripcién anterior de los algoritmos corresponde a sus versiones ini-
ciales. Muchos de los problemas presentados han encontrado solucién, pero tales avances se encuen-
tran protegidos y no han sido publicados en la literatura especializada [21].

Anadlisis del contenido

En primer lugar se debe llevar a cabo una transformacion del contenido preprocesado con el
fin de que pueda ser interpretado y analizado de manera cuantitativa. Una de las representaciones
mas utilizadas viene dada por el Vector Space Model. En este modelo cada documento se representa
como un vector donde cada valor representa el peso especifico que posee cada término dentro del
documento [21].

Para calcular este peso se utilizan los términos TF (term frequency) e IDF (inverse document
frequency) :

Sea N el ntimero total de documentos a analizar y df; el nimero de documentos en los cuales
el término ¢; aparece al menos una vez. Sea fj; el nimero de apariciones (frecuencia) del término
t; en el documento d;. Luego, el valor de la frecuencia del término normalizada (normalized term
frequency) del término ¢; en el documento d; viene dada por la Ecuacién

o fij 2.8
tfij ma:cf1j,f2j,.--,f\v|j’ )

donde el maximo se calcula sobre todos los términos que aparecen en el documento d;. Si el
término ¢; no aparece en el documento d;, entonces el valor de ¢f;; = 0. El valor de |V| representa
el tamano del vocabulario asociado a la coleccién de documentos.

La frecuencia de documento inversa del término t; se calcula a través de la Ecuacién [2.9

idf; log a (2.9)
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Luego el valor del peso de una palabra en un documento viene dada por el parametro TF-IDF,
el cual se calcula de la forma:

TF — IDFZ']' = tfij * ’ldfz (2.10)

Asimismo, una consulta q efectuada por un usuario puede ser representada de la misma forma
vectorial. En este caso, el peso de cada término w;, dentro de la busqueda puede ser calculado como
un valor de TF-IDF.

Uno de los aspectos relevantes del modelo Vector Space Model es que permite comparar ya
sea dos documentos como también un documento y una consulta, a través del uso de la medida
similitud del coseno. Sea g un vector de consulta y d; el vector correspondiente al documento j, la
medida de similitud en funcién del d4ngulo entre ambos estd dada por la Ecuacién [2.11]

cos(d;,q) = {dj e q). (2.11)

[ld;[ll4ll

De esta forma el Vector Space Model proporciona tanto una forma de cuantificar el contenido
como también una funcién de comparacion.

2.2.4. Analisis del comportamiento del usuario en la Web
Extraccién de los datos

Una sesién de usuario se define como la secuencia de documentos visitados desde que ini-
ci6 su recorrido por el sitio web hasta que lo abandondé. Intuitivamente se puede avizorar la el
volumen de datos que se puede llegar a extraer, cuyo posterior procesamiento implicaria la obten-
cién de informacién valiosa tanto sobre el comportamiento como sobre las preferencias que siguen
los visitantes.

El proceso a través del cual se reconstruyen las sesiones recibe el nombre de sesionalizacion.
La literatura divide los métodos de sesionalizacién en dos categorias principales [39]:

Estrategias proactivas: En primer lugar estan aquellas que hacen uso de las cookies, medio
de almacenamiento temporal de datos que consiste en archivos planos que se guardan dentro de la
méquina del usuario y que son modificados y recuperados a través del navegador web a peticién
del servidor web. Los datos que comiinmente se almacenan tienen que ver con la identificacion del
usuario, los documentos que visité y el tiempo en que lo hizo. Las desventajas de este tipo de
métodos provienen de dos fuentes:
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= Las cookies pueden ser borradas por los usuarios: Los navegadores web entregan a sus usuar-
ios herramientas tanto propias como a través de extensiones para controlar la generacion y
almacenamiento de cookies. En ese sentido, usuarios informados pueden tomar medidas en
caso de considerarlas una amenaza a su privacidad.

= Kl seguimiento a través de cookies es considerado ilegal bajo ciertas jurisdicciones : La nula
notificacion de las intenciones por parte de sitios web convierte al uso de cookies en un medio
de seguimiento que no posee el consentimiento explicito del usuario.

En segundo lugar se encuentra la utilizacion se software de tipo spyware que se instala sin
el consentimiento del usuario y que tiene como funcién monitorear la actividad que éste realiza
para luego enviarla a un servidor externo donde se analiza y se ocupa para fines comerciales o de
segmentacion.

En sintesis, las estrategias proactivas se basan en la identificacién exacta y el seguimiento
total del usuario para la reconstruccién de las sesiones.

Estrategias reactivas: A diferencia de las estrategias proactivas, las reactivas se basan
en la utilizacion de fuentes de datos anénimos sobre los que se aplican metodologias que entregan
sesiones de manera aproximada.

La fuente de datos més comun es la que proviene de los archivos web logs. Si bien éstos son un
fiel reflejo de la actividad generada en el servidor web, al mismo tiempo poseen la problemética de la
suciedad de sus datos. Por una parte se almacenan peticiones de elementos poco relevantes para el
proceso de sesionalizacién, como son las iméagenes, scripts, archivos de estilo, etc., y por otro lado se
registra la actividad de rastreadores o crawlers. De esta forma, se hace necesario inicialmente realizar
una labor de limpieza y preprocesamiento de los datos. Posteriormente se ejecutan heuristicas de
reconstruccién que pueden ser clasificadas de la siguiente forma [39]:

= Heuristicas tradicionales: Se basan en un agrupamiento de los registros dentro de los
archivos web log en base a los atributos que en mayor medida podrian caracterizar a un
usuario, por ejemplo, la direccién IP o el valor de User Agent. Dentro de esta categoria esta la
sesionalizacion basada en tiempo maximo, que consiste en, luego de un agrupamiento por
direccion IP y User Agent, cortar arbitrariamente cada 30 minutos, bajo el supuesto de que
una sesién real no deberia durar mas alld de tal intervalo de tiempo. También se encuentran
los métodos de reconstruccién basados en la topologia propia del sitio web, en los cuales el
criterio para terminar una sesién y comenzar otra es que la secuencia de paginas registrada se
apegue estrictamente a la estructura del links. Por lo tanto, si luego de agrupar por direcciéon
IP y por User Agent se aprecia que el usuario ha pasado desde una pégina a otra no habiendo
un enlace real entre ellas, entonces tal hito debe marcar el fin de una sesion y el comienzo de
otra.

= Heuristicas basadas en ontologias: Utilizan el enriquecimiento de los registros iniciales
con informaciéon seméantica proveniente de las mismas paginas visitadas. Sobre estos datos
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adicionales se define una medida de similitud y posteriormente se agrupan las péaginas en
funcién de su cercania. Esto bajo el supuesto de que en la secuencia de paginas que el usuario
sigue dentro del sitio subyace un propédsito o una preferencia definida por contenido.

» Heuristicas basadas en modelos de Programacién Lineal: La naturaleza inherente-
mente combinatorial del proceso de sesionalizacién ha permitido la implementacién de modelos
de programacion lineal como un método de resolucion que incluya las multples restricciones e
instancias del problema. Al contrario de los métodos anteriores, donde las sesiones se generan a
medida que se recorren los registros, en los métodos basados en Programacion Lineal éstas gen-
eran simultdneamente bajo funciones objetivo que implican la maximizaciéon o minimizacién
del ntimero de sesiones.

El comportamiento del usuario Web

La busqueda y el uso de la informacién es una caracteristica intrinseca de la especie humana
en su necesidad por adaptarse a los problemas y situaciones del dia a dia. Esta propension ha llevado
a investigadores como George Miller a designar a los humanos como infornivoros: una especie que
busca, reine y almacena informacién con el propdsito de adaptarse al mundo que le rodea. Esta
nocion lleva a la necesidad de comprender cémo estd configurada la interacciéon entre los humanos
y la informacién. Citando a Simon se puede entender que el principio que guia esta relacién puede
ser entendido de la siguiente forma: La informacion consume la atencion de quien la recibe. Luego,
la abundancia de informacion genera un pobreza de atencion y es ahi donde surge la necesidad de
distribuir esa atencion de manera eficiente [35].

En las sociedades modernas la gente interacciona con la informacion a través de la tecnologia,
la cual en teoria tiene como funcién mejorar la calidad y los tiempos de busqueda. En ese sentido se
tiene el supuesto de que si se mejoran las condiciones con las cuales las personas buscan, interpretan
y hacen uso de la informacion, se mejora la probabilidad de producir un comportamiento inteligente
[26].

La interaccion entre los seres humanos y la informacion debe tender a maximizar el valor
del conocimiento adquirido por unidad de costo involucrado en tal interaccién. Por ejemplo, la
evidencia muestra que ciertos sistemas sensoriales han evolucionado a lo largo del tiempo en funcién
de absorber més unidades de informacién por gasto calérico asociado a tal actividad [26].

El sentido del parrafo anterior tiene una connotacién evolucionista. La seleccion natural
favorecié a los organismos que fueron més eficientes en la tarea de obtener energia desde el medio
ambiente para llevar a cabo el proceso de reproduccién. Luego, los organismos constantemente han
evolucionado sus estrategias de adaptacién como de busqueda de alimento. En la actualidad, los
sistemas perceptivos y cognitivos asociados a la bisqueda de informacién provienen de los primitivos
métodos utilizados por nuestros ancestros para buscar alimento.

Uno de los supuestos principales al momento de estudiar el comportamiento del usuario es
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el Principio de racionalidad, sobre el cual el sistema cognitivo es capaz de optimizar la adaptacion
del comportamiento del organismo [3].

Adicionalmente existe un segundo componente a considerar. A diferencia de actividades
comunes estudiadas bajo la disciplina de la Interaccion Humano-Computador como el uso, por
ejemplo, de procesadores de texto, donde las utilidades asociadas a cada accién estan bien definidas,
la bisqueda a través de grandes voliimenes de informacién, como la Web, involucra incertezas que
forman entornos probabilisticos donde los agentes deben tomar decisiones.

En [26] se presenta un modelo de comportamiento de usuario llamado A Stochastic Model
of Patch Foraging, es decir, un modelo estocéstico de btsqueda de trozos de informacién. Un trozo
de informacién es una instancia o contenedor que es accesible y que contiene cierta cantidad de
informacién determinada. Por ejemplo, una pagina web. En este modelo se tiene una regla principal
bajo la cual un agente busca informacién en una instancia hasta que el potencial esperado de esa
instancia sea menor que el promedio esperado de moverse a otra. El estado de un agente buscador
de informacién en un instante i se representa por X; (X; = x es un estado en particular), y se asume
que esta variable contiene el identificador de la pagina web en la que se encuentra. La utilidad U es
una funcién del estado y puede ser representada como :

U(z) = E[U|X;=ax] (2.12)

El costo de tiempo esperado en la exploracién posterior de otro estado, dado que se encuentra en
el estado x, viene dado por:

t = E[T|X;=zx] (2.13)
donde T es una variable aleatoria que representa el costo de tiempo futuro.

El valor de U(x) por buscar por un tiempo ¢ en la instancia actual debe ser balanceado dado
el costo oportunidad C(t) de explorar para encontrar otra instancia. Luego, se define la funcidn
potencial h(x) de buscar en la intancia actual como :

Wz) = Uz)—C(t) (2.14)

La idea es que el buscador de informacién debe maximizar esta funciéon. En ese sentido, se debe
cumplir que la utilidad por buscar en la instancia actual debe ser mayor o igual al promedio de los
retornos de hacerlo en otras instancias. De lo contrario se detiene.

Este tipo de comportamiento en su forma agregada produce un fenémeno que la literatura
llama The Law of Surfing, es decir, la Ley de Navegacion, que se representa a través de la obtencién
de una distribucién de los largos de las sesiones por niimero de usuarios y puede ser representada
por una Gaussiana inversa [15], tal como se muestra en la Figura
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N¢ de sesiones

Largo de sesion

Figura 2.7: Ejemplo de la distribucién del largo de las sesiones. Elaboracién propia basado en [26].

La Ley de navegacién tiene dos supuestos relevantes:

= Se asume que las sesiones que generan los usuarios pueden ser modeladas como caminos
aleatorios o random walks. Cada paso del usuario tiene asociado un nivel de utilidad relativo a
la similitud del contenido de la pégina destino con su preferencia. Formalmente, se asume que
la utilidad esperada de continuar al préximo estado (pagina web) X; estd estocdsticamente
relacionada a la utilidad esperada del estado actual X;_1;

U(Xt) = U(thl) + &¢ (215)

= El segundo supuesto tiene que ver con que el agente se mueve hasta que se se sobrepasa un
umbral de utilidad determinado.

Caracterizacién vectorial de las preferencias

Un enfoque se puede ver en [40] donde se define un vector de comportamiento de usuario
(UBV) de la forma:

v = [P, t1); s (Pn, tn)] (2.16)
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donde la dupla (p;,t;) se compone del identificador de la i-esima pégina visitada y la pro-
porcion del tiempo total de sesién que el usuario estuvo en esta pagina. Junto a esta definicién se
propone una medida de similitud entre vectores de comportamiento. Sean a y 8 dos vectores de
comportamiento de usuario UBV con cardinalidad C® y C? respectivamente. Se tiene la funcién T’
que retorna los identificadores de las paginas provenientes de los UBV en la forma de una secuencia
de navegacién. La medida de similitud entre los vectores viene dada por:

smia, B) = dG(F(a)f(ﬁ»;Zk:vw*dp(pa,k,pg,k) (2.17)

o 4B
donde n = minC*,CP | 7, = minz—’g, i—% es un indicador del interés del usuario en las paginas
k
visitadas y dp(pa. i, ps,k) es una medida de similitud entre la k-esima pagina del vector « y la k-esima
pagina del vector £ [30}, 40].

Los supuestos detrds de esta configuracién asumen que existe una relacion directa entre el
interés que un usuario le asigna a una péagina y el tiempo que destina en su visita.

Siguiendo la misma légica, si se desea tener una nocién cuantitativa de las paginas mas
importantes para un usuario dentro de un sitio web, se define el vector de paginas importantes
(IPV) :

Yi(v) = [(p1,71)s s (Pis )], (2.18)

que representa las ¢ paginas mas importantes para el usuario en relaciéon con el tiempo.

2.2.5. Limitaciones y Alcances de Web Mining

Si se analiza tanto la literatura especializada como los anuncios de prensa, se puede concluir
que las limitantes de las disciplinas asociadas a la extraccién de conocimiento desde bases de datos
tienen que ver principalmente con dos aspectos. En primer lugar estd la limitante técnica que supone
la enorme cantidad de contenido que se genera dia a dia en la Web. La revolucién que ha representado
la instauracion de la llamada Web 2.0, es decir, una Web donde el usuario es el protagonista tanto en
términos de audiencia como también en el rol de autor o generador de contenido, ha representado un
salto cudntico en términos los ordenes de magnitud de los datos involucrados. En el siguiente grafico
se muestra la evolucién de los tweets que se generan diariamente a través de Twitterﬂ llegando a
la cifra de noventa millones, en donde el 26 % contiene enlaces a otros documentos.

Shttp://www.twitter.com

29



2.2. Web Mining Capitulo 2. MARCO CONCEPTUAL

Luego las preguntas que se generan son ; Como gestionar tal cantidad de datos? ; Qué técnicas
tanto de almacenamiento como de procesamiento utilizar para encontrar patrones tutiles en un
tiempo coherente?

Tweets per Day

100M
90M
80M
7OM
60M
50M
40M
30M

20M

Jan July Jan July Jan July Jan July Jan July

Figura 2.8: Numero de tweets diarios. Fuente : http://techcrunch.com/2010/09/14/twitter-seeing-
90-million-tweets-per-day

Lo anterior también puede ser visto como un desafio en términos de generar cada vez algo-
ritmos y modelos mas eficientes, dada una cantidad de recursos limitada, que representen verdadera
utilidad en relacién con el mejoramiento continuo de las plataformas web y un mayor conocimiento
de los usuarios (potenciales clientes), ambos aspectos requeridos por las empresas e instituciones
actualmente.

La segunda limitante identificada tiene relacién con los marcos legales que rigen las activi-
dades ligadas con el andlisis de datos y que tienen que ver principalmente con el resguardo legitimo
de la privacidad de las personas. Se puede apreciar cierta heterogeneidad en las normas que regu-
lan la actividad, lo cual repercute en los grados de accién y la profundidad en la que pueden ser
utilizadas ciertas herramientas [41].

Si bien nominalmente el propésito de la utilizacién de Web Mining es netamente altruista,
en el sentido de mejorar la experiencia del usuario como también asistirlo para que encuentre lo que
busca de manera eficaz y eficiente, no es dificil avizorar su utilidad para lograr beneficios pecuniarios

[A1].

El problema senalado es de bastante interés, en el sentido de que involucra una dimensién
ética en un ambiente eminentemente técnico. Por ejemplo, cuando se habla de la direccién IP,
. Es adecuado catalogarla como un dato personal? o ; Solamente debe tomarse como un medio
de reconocimiento para el establecimiento de una conexién exitosa entre diferentes maquinas?,
., Qué criterios deberfan aplicarse? Estas preguntas no tienen una tnica respuesta y dependen del
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contexto en el que se esté trabajando.

En Chile existe legislacién al respecto, principalmente relacionada con la Ley 19.628 [3§] la
cual establece ciertas restricciones al procesamiento de los datos con el fin de garantizar la privacidad
de los usuarios. La tendencia mundial apunta a transparentar los procesos de recoleccién y andlisis
de los datos pidiendo la autorizacién explicita a los usuarios, explicando las politicas de privacidad.
Esto se debe a los cambios paradigméticos de la Web (Web 2.0), como también el creciente interés,
aln minoritario, por parte de la poblacién por ejercer su derecho a la privacidad.

En conclusion, ambos elementos que se consideran limitantes a la hora de llevar a cabo un
procedimiento de Web Mining probablemente estén siempre presentes, por lo que es labor tanto de
investigadores y profesionales del area el saber internalizarlos y poder utilizarlos a su favor, en el
sentido de visualizar nuevas oportunidades como también forjar un ética coherente no olvidando
que en el fondo se esta trabajando con datos e informacién perteneciente a seres humanos.

2.3. Optimizaciéon de Colonia de Hormiga

En esta seccién se presenta una descripcién acabada de la metaheuristica a utilizar, desde su
inspiracion biolégica, hasta sus aplicaciones en problemas relacionados con Web Intelligence. Cabe
senialar que se utilizard la abreviacion ACO para referirse a Optimizacién de Colonia de Hormiga.

2.3.1. Bases bioldgicas

Las ciencias bioldgicas, en su constante exploracién y estudio de nuestro medio, han visual-
izado un fenémeno bastante particular en ciertos tipos de insectos. Se trata de la presencia de un
componente social en su estructura organizativa, lo cual permite llevar a cabo tareas complejas a
través de un proceso de cooperacién y coordinaciéon. Las hormigas son una de las especies en las
que este fenémeno se ha estudiado con mayor profundidad, detectando el componente colaborativo
en las siguientes actividades:

= Bisqueda de alimento
= Transporte cooperativo

= Agrupamiento de cadaveres

Todas estas actividades tienen en comun el uso de un medio de comunicacién indirecto
que se basa en la modificacién del entorno. Este concepto se conoce como estigmergia, acuiado
inicialmente por Pierre-Paul Grassé en 1959 [I1], quien lo defini6 de la siguiente forma:
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La estimulacion de los trabajadores en funcion del rendimiento que han logrado.

Los estudios bioldgicos han demostrado que los comportamientos a nivel de colonia observa-
dos en insectos sociales, pueden ser explicados a través de modelos basados en la utilizacién de la
comunicacién estigmérgica, en relacién a los niveles de auto organizacion obtenidos.

Ahora la pregunta que surge es ; Cémo se lleva cabo el proceso de comunicacién estigmérgica?
., Qué elementos fisicos intervienen o son intervenidos?

Las hormigas poseen un sentido de la vision bastante limitado, y algunas especies son com-
pletamente ciegas. Una respuesta a esta situacién es la utilizacion de una sustancia quimica para
comunicarse. Esta sustancia es llamada feromona y es producida por las mismas hormigas [11].

Se conocen diversos tipos de feromona, pero hay una que particularmente tiene relevancia en
el comportamiento social, llamada feromona de rastreo, la cual estd presente en algunas especies
de hormigas como la Lasius niger o la Iridomyrmex humilis (también conocida como hormiga
argentina), que es utilizada especificamente para marcar caminos en la tierra entre el nido y la
fuente de alimento. De esta forma, las hormigas reconocen el trazo quimico y pueden seguir los
caminos descubiertos por sus pares.

A continuacion se presentan los experimentos que muestran el funcionamiento de la colab-
oracién indirecta a través del uso de feromonas y que sirvieron como inspiracién principal para la
elaboracién del método heuristico de ACO.

2.3.2. Experimentos del puente doble

La interaccién de las hormigas a través del uso de feromona ha sido investigada ampliamente
a lo largo del tiempo mediante experimentos controlados. Uno de los experimentos més célebres
fue disenado y llevado a cabo por Jean-Louis Deneubourg en 1990 y que consistié en analizar el
comportamiento de la especie I. humilis en términos de los caminos recorridos entre el nido y una
fuente de alimento a través de un puente doble. El parametro principal del experimento es la razon
entre las longitudes de los brazos que conforman el doble puente.

Sean [; y ls el brazo largo y el corto respectivamente. Se define la razén entre ambos como:

.o b (2.19)

En el primer experimento realizado se dejaron los dos brazos con la misma longitud (r =1
) v se dejé viajar a las hormigas libremente por el puente entre el nido y la fuente de alimento. El
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Nido Alimento

Figura 2.9: Esquema del experimento de puente doble con ambos brazos de igual longitud (r = 1)
Elaboracién propia basado en [10].

resultado mostré que aunque inicialmente se produjo una eleccion aleatoria entre los dos brazos, al
pasar el tiempo las hormigas tendieron a elegir sélo uno de ellos. La respuesta de los investigadores
a este fenémeno fue que si bien inicialmente no habia rastros de feromona en ninguno de los brazos
y las hormigas elegian con la misma probabilidad qué camino tomar, las fluctuaciones propias
de una eleccién probabilistica inclinardn una opcién sobre la otra. Al suceder esto, los niveles de
feromona sufriran un desequilibrio que progresivamente modificara la eleccién de cada hormiga. A
su vez, el incremento de hormigas por un brazo elevara las niveles de feromona en el mismo. Este
ciclo se repetird hasta que finalmente las hormigas converjan en la utilizacién de un sélo camino.
Esto representa un proceso autocatalitico que genera un comportamiento auto-organizativo en las
hormigas. Citando a Dorigo [10]:

Un patron macroscépico (la convergencia hacia un sdélo camino) emerge de procesos e
interacciones que se dan en un nivel microscopico.

Posteriormente se realizé el segundo experimento en el cual se establecié el brazo mas largo
con el doble de longitud del mas corto (r = 2).

En este caso se pudo apreciar una preferencia clara a utilizar sélo el brazo més corto, a
pesar de que inicialmente las hormigas elegian con la misma probabilidad cualquiera de los dos. La
respuesta a este fendmeno es la siguiente: Una hormiga que elige el brazo més corto necesariamente
llegard primero a la fuente de alimento. Cuando emprenda el viaje de regreso, debera decidir por
cual brazo seguir. El mayor nivel de feromona en el brazo corto ejercera una influencia sobre la
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Nido Alimento

Figura 2.10: Esquema del experimento de puente doble con una brazo el doble de largo que el otro.
(r = 2) Elaboracién propia basado en [10].

hormiga que le llevard a elegirlo. De esta forma se activa el ciclo autocatalitico antes senalado.
En este experimento, la influencia de las fluctuaciones aleatorias iniciales juega un menor papel,
dejando el protagonismo a los fendmenos de autocatalisis y estigmergia potenciados por la diferencia
entre las longitudes de los brazos del puente. Cabe senalar que si bien existe una preferencia clara
por el camino mas corto, el brazo mas largo también fue utilizado, aunque en una proporcion
minima, a pesar de la creciente influencia del rastro de feromona en el brazo mas corto, cuya
interpretacion por parte de los investigadores tiene que ver con un instinto exploratorio presente en
ciertas hormigas, es decir, independiente de cuan reforzado esté un camino, ciertos agentes contintian
buscando alternativas que pueden eventualmente dar paso a una mejor solucién.

Esto dltimo dio paso para la generacién de un tercer experimento, en el cual se explora
qué sucede si luego de alcanzar la convergencia, se anade artificialmente un camino mas corto entre
el nido y la fuente de alimento.

Inicialmente se liberan las hormigas sobre un puente que sélo contiene el brazo largo, las
hormigas viajan por éste y depositan rastros de feromona. Luego de 30 minutos, se acopla el brazo
mas corto, dejando el puente con los dos brazos. El comportamiento observado muestra que las
hormigas siguieron viajando por el brazo més largo. Esto puede explicarse por la alta concentracion
de feromona en el brazo largo y el lento proceso de evaporacion de la misma. En ese sentido, la
aparicién de una ruta mas favorable no es percibida por la colonia dado el constante reforzamiento
del brazo inicial. La evaporacién de la feromona resulta ser bastante lenta, no permitiéndole a la
colonia olvidar los caminos suboptimos encontrados y poder descubrir los nuevos y més cortos.
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Figura 2.11: Esquema del tercer experimento de puente doble. Elaboracién propia basado en [10].
2.3.3. Modelo Estocastico

En base a la evidencia empirica obtenida, se propuso un modelo estocdstico que permitiera
describir el comportamiento que la colonia de hormigas siguié durante el experimento del puente
doble.

Siguiendo la notacién de [10], sean ¥ hormigas por segundo que cruzan el puente en cada
direccién a una velocidad constante de v cm/s depositando una unidad de feromona. Sean I y [
las longitudes del brazo corto y del largo respectivamente, una hormiga que elige el brazo corto
atravesara el puente en t5 = /v, mientras que si elige el brazo largo tardara r xts, donde r = [; /.

La probabilidad p;,(t) de que una hormiga al llegar al punto de bifurcacién seleccione el
brazo a € {s,l} en el instante ¢ serd una funcién relativa al total de feromona ;,(t) contenida en el
brazo, la cual serd proporcional al niimero de hormigas que han utilizado tal brazo hasta el instante
t. Asi, por ejemplo, la probabilidad p;s(t) de elegir el brazo mds corto estaria dada por:

, _ (ts + pia(t))”
Pislt) = (ts + @is () + (ts + pa(t))” (2.20)

Para un modelo funcional, se establecié el valor del pardmetro a en 2, de acuerdo con los
resultados provenientes de experimentos [11].

Este modelo no considera la evaporacion de la feromona y sélo asume que la cantidad de esta
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sustancia quimica es proporcional al nimero de hormigas que utilizaron un determinado brazo del
puente en el pasado. La razén para no incluir la evaporacién de la feromona tiene que ver con los
tiempos necesarios que para que se lleve a cabo tal proceso en una situacién real.

La dinamica del sistema en términos de su evolucién, puede ser modelada por las siguientes
ecuaciones diferenciales:

d 18 . . . .

let = Ypjs(t —ts) +Ypis(t),(i=1,j=2;1=2,j=1) (2.21)
dy; . . ) .

;’;’ = Yput—rxt) +dpu(t),(i=1,j=2i=2j=1) (2.22)

La primera ecuacion se puede interpretar de la siguiente manera: la variaciéon instantdnea
del nivel de feromona en el brazo s en el punto de decisién i esta dada por el flujo de hormigas ¥
multiplicado por la probabilidad de escoger el brazo s en el punto de decisién j en el instante ¢t — t;
més el flujo de las hormigas multiplicado por la probabilidad de escoger el brazo s en el punto de
decisién ¢ en el instante ¢. La constante s representa el tiempo necesario que le lleva a una hormiga
atravesar el brazo s. La segunda ecuacion es andloga para el caso del brazo [, es decir, el mas largo.

Este modelo fue evaluado utilizando el método de Monte Carlo, a través de dos experimentos

que consistieron en 1000 simulaciones cada uno y en donde la razén entre los brazos, fue establecida
enr=1yr=2[I].
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Figura 2.12: Resultado de la simulacién a través del método de Monte Carlo del modelo estocastico.
Elaboracién propia basado en [11].

En la Figura[2.12] se muestran los resultados de ambos experimentos. Se puede observar que
cuando los dos brazos tienen la misma longitud (r = 1), se converge al uso de cualquiera de los dos
con igual probabilidad. Por el contrario, cuando uno de los brazos es el doble en longitud que el
otro, se puede ver que en la mayoria de los casos las hormigas eligen el brazo mas corto.
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Cabe senalar que en este modelo las hormigas depositan feromona tanto en el viaje de ida
como en el de regreso. Si se realiza el experimento permitiendo el depdsito de feromona sélo en un
sentido, el modelo no logra converger al uso predominante del brazo més corto. Algo similar ocurre
con las colonias de hormiga reales: si solamente depositan feromona en su camino de regreso al nido,
no seran capaces de encontrar el camino minimo entre éste y la fuente de comida [9]. Luego, un
reforzamiento doble parece ser necesario.

Posteriormente se modificaron ciertos elementos del modelo con el fin de caracterizar una
hormiga artificial en su comportamiento dentro de un grafo. Se asumio el tiempo como una dimensién
discreta y en cada instante la hormiga se mueve hacia el nodo vecino a una velocidad constante de
una unidad de longitud por unidad de tiempo. Al hacer esto, cada hormiga adhiere una unidad de
feromona a los arcos que utiliza. Las hormigas se mueven por el grafo eligiendo su nodo destino de
manera probabilistica, p;s(t), es decir, la probabilidad que una hormiga situada en el nodo i en el
instante ¢ elija el camino més corto, y p; (), la probabilidad de elegir el mas largo.

2.3.4. La metaheuristica de Optimizaciéon de Colonia de Hormiga

Los problemas de optimizacién combinatorial, han representado siempre un desafio ya que si
bien su definicién y caracterizacion suele ser simple, su solucién es dificil. Muchos de estos problemas
terminan siendo clasificados como NP-completos, es decir, se tiene casi certeza absoluta de que no
pueden ser resueltos dentro de un tiempo polinomial. Una respuesta a esta problemética operacional
ha sido la generaciéon de métodos aproximados que entregan soluciones cercanas al 6ptimo, pero en
un tiempo coherentemente reducido. Estos métodos reciben el nombre de heuristicas.

Una metaheuristica es un conjunto de conceptualizaciones algoritmicas que pueden ser usadas
para definir métodos heuristicos aplicables a un amplio rango de problemas. En ese sentido puede
ser entendida como un metodologia que busca guiar a una o més heuristicas a través de una region
que les permita alcanzar soluciones de mejor calidad. En palabras simples, es un framework que
puede ser adaptada y aplicada a diversos problemas de optimizacién. Ejemplos de metaheuristicas
son : Simulated Annealing (Cerny, 1985), Bisqueda Tabu (Glover, 1989) y Computacién Evolutiva
(Holland, 1975).

ACO es una metaheuristica en la cual un conjunto, o colonia, de hormigas artificiales cooperan
entre si para encontrar buenas soluciones a problemas de optimizacién discreta a través del uso de

la estigmergia o comunicacién indirecta a través de la modificacién del entorno. A continuacioén se
caracterizan los componentes arquetipicos que conforman la metaheuristica.

La Representacién del Problema

En ACO, una hormiga artificial es un procedimiento estocastico que incrementalmente va
anadiendo componentes a una solucién en construccion. De esta forma, se puede aplicar en cualquier
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problema de optimizaciéon combinatorial en donde una o més heuristicas constructivas puedan ser

definidas.

El principal desafio que conlleva la utilizacién del método en estudio es cémo modelar y
adaptar el problema a atacar de tal forma que pueda ser factible como un ambiente propicio para
las hormigas y para que éstas puedan generar soluciones coherentes.

Siguiendo la notacién de [I1] se considera un problema de minimizacién (S, f,2) , donde S es
el conjunto de soluciones candidatas, f es la funcidn objetivo la cual asigna un costo f(s,t) a cada
solucién candidata s € S,y Q(t) es el conjunto de restricciones. El pardametro ¢ indica que tanto la
funcién objetivo como las restricciones pueden depender del tiempo (por ejemplo en problemas de
optimizacién dindmica).

El objetivo es encontrar una solucion factible sx que sea éptima global, es decir, una solucién
que represente el costo minimo para el problema de minimizacion en todos los casos posibles.

El problema de optimizacién combinatorial (S, f, Q) debe ser transformado en una estructura
que englobe los siguientes elementos:

= Un conjunto de componentes C' = c1, ca, ..., Cn, -

= Los estados del problema son definidos en términos de secuencias « = (¢;, ¢j, ..., ¢, ...) de una
longitud finita sobre los elementos de C'. Este conjunto de todos los posibles estados se denota
por X.

= Kl conjunto de soluciones candidatas S es subconjunto de X.

» Un conjunto de estados factibles X, con X C X, tal que no sea imposible completar una
secuencia x € X en una solucién que satisfaga las restricciones €.

» Un conjunto no vacio de S* de soluciones 6ptimas, donde $* C X y $* C S.
» Un costo g(s,t) asociado con cada solucién candidata s € S.

» En algunos casos el costo, o la estimacién de un costo J(z,t) podria ser asociada a los estados
mds que a las soluciones candidatas. Si el estado x; puede ser obtenido anadiendo componentes
de solucion al estado z;, entonces J(z;,t) < J(zj,1).

Tomando esta formulacién del problema, las hormigas artificiales construyen soluciones 11-
evando a cabo caminos aleatorios a través de un grafo conexo G¢ = (C, L) cuyos nodos son el
conjunto de los componentes anteriormente definidos, C, y L es el conjunto de las conexiones entre
ellos.
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El comportamiento de la Hormigas Artificiales

Tal como se senialé al comienzo de la seccidn, las hormigas artificiales son elementos estocasti-
cos que construyen soluciones a través de sus movimientos dentro de un grafo G¢. Los componentes
¢; € C'y sus conexiones [;; € L tienen asociados dos elementos principales:

= Un rastro de feromona 7 (7; si estd asociada a un componente, 7;; si lo estd a una conexién).
Este elemento contiene un componente de memoria a largo plazo relativo al proceso completo
de busqueda y es actualizado iterativamente por las mismas hormigas artificiales.

» Un valor heuristico (en algunas publicaciones también llamado informacion heuristica) n (n; y
1ij, respectivamente) que contiene informacién asociada al problema, pero que no es provista
ni modificada por las hormigas, sino que proviene de una fuente externa y ha sido introducida
a priori. Cominmente, en este elemento se almacena el valor del costo (o una estimacién de
éste) de anadir un componente ¢; o su conexién asociada a la solucién que se esta construyendo.
Luego, este valor es utilizado en el proceso probabilistico de toma de decisiones que lleva a
cabo cada hormiga en su camino a través del grafo.

Siguiendo textualmente el esquema del libro de Marco Dorigo [I1], cada hormiga k
perteneciente a la colonia debe tener las siguientes propiedades:

» Utiliza un grafo de construccién G¢ = (C, L) para encontrar soluciones ptimas s* € S*.

» Posee una memoria M* que puede ser utilizada para almacenar informacién sobre la ruta
(solucién) construida hasta el momento. Més especificamente, sus funciones serfan:
e Construccion de las soluciones factibles (internalizando el conjunto de restricciones §2).
e Reconocer e integrar los valores heuristicos 7.

Evaluar las soluciones encontradas.

Permitir a la hormiga recorrer el camino generado. Por ejemplo, bajo una configuracién
nido-fuente de alimento, permitir volver al nido una vez alcanzada la fuente de alimento.

» Posee un estado inicial x,* y una o més condiciones de término e*. Usualmente, el estado
inicial se expresa tanto como una secuencia vacia o como una que posee un sélo elemento.

» Cuando estd en el estado x, = (x,_1,1), y la condicién de término no ha sido satisfecha,
la hormiga se moverd a un nodo j perteneciente a su vecindario N* (z,), es decir, hacia el
estado (z,,7) € X. Si al menos una de las condiciones de término se cumple, la hormiga
deberd detenerse.

= Selecciona un movimiento a través de la aplicacién de una regla de decisién probabilistica, la
cual se define en funcién de:
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e Los trazos de feromona disponibles y los valores heuristicos asociados.
e La memoria privada de cada hormiga que almacena su estado actual.
e Las restricciones del problema.

» Cuando se anade un componente c¢; al estado actual, se puede actualizar el trazo de feromona
T asociado a éste o sus conexiones correspondientes.

= Una vez que se ha construido una solucién, se puede recorrer el camino en sentido contrario
y actualizar los trazos de feromona de los componentes utilizados.

Estas propiedades constituyen la estructura operativa que permite llevar a cabo la bisqueda
global de soluciones al problema considerado en base a la interaccién colectiva de las hormigas a
través de la comunicacién indirecta que subyace en la utilizacién y modificaciéon concurrente de los
trazos de feromona.

Esto representa un proceso de aprendizaje distribuido en donde los agentes involucrados van
modificando la forma en la cual el problema es percibido por los demas.

La Metaheuristica

La literatura ha clasificado los procedimientos existentes dentro de la metaheuristica en tres
grupos principales [11]:

= Construct Ants Solutions : Este conjunto agrupa todas las funciones relativas a la gen-
eracién de los caminos que conllevan a la construccion de la solucién.

= Update Pheromones : Agrupa los procesos que gestionan la forma en la cual la feromona
es actualizada, lo cual se lleva a cabo mediante las siguientes acciones:

e depositar feromona, que intuitivamente aumenta la probabilidad de que los componentes
o conexiones asociadas a ella sean utilizados por las demdas hormigas.

e cvaporar feromona, que internaliza la accién de olvidar componentes o conexiones que
no representan una buena soluciéon. En ese sentido, evita la convergencia del algoritmo
en regiones suboptimas.

= Daemon Actions : Son el conjunto de acciones que se llevan a cabo de manera centralizada
y que no pueden ser efectuadas por las hormigas. Ejemplos de este tipo de procedimientos:

e Activacién de procesos de optimizacion local en ciertas dreas.

e Recopilacion de informacion global o del estado de la solucién parcial para decidir sobre
la proporcién en que la feromona es depositada y/o evaporada.
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e Inhabilitacion arbitraria de ciertos agentes que, dado el comportamiento del algoritmo,
se apartaron de las regiones factibles.

= Schedule Activities : Son métodos que engloban a los anteriores y que tienen como funcién
sincronizar y adaptar las secuencias de funcionamiento.

ACO Metaheuristic

ScheduleActivities

—>» UpdatePheromones

—»  (ConstructAntsSolutions

—_— DaemonActions

Figura 2.13: Esquema de los componentes de la metaheuristica. Elaboraciéon Propia.

2.3.5. Implementacion de la metaheuristica en problemas estandar

Con el fin de ejemplificar como la metaheuristica en estudio ha sido utilizada y adaptada
para resolver diversos problemas de optimizacién, se presentan algunos ejemplos concretos.

El Problema del Vendedor Viajero

Es un problema de optimizacién combinatorial del tipo NP-hard y ha concentrado bastante
interés entre los investigadores a lo largo del tiempo. Tiene una connotacién especial para este
estudio debido a que fue el problema elegido para probar el primer algoritmo de ACO, Ant System,
desarrollado por Marco Dorigo en 1992 y ha sido utilizado para testear la gran mayoria de algoritmos
que han sido diseiados posteriormente. Formalmente este es el problema que enfrenta un vendedor
viajero quien, comenzando desde su ciudad de origen, debe encontrar el viaje mas corto posible a
través de un conjunto de ciudades determinado, visitando cada ciudad una vez y luego volver a su
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ciudad de origen. El TSP (Travelling Salesman Problem) se representa a través de una grafo con
pesos (o costos) en todos su arcos G = (N, A), donde N es el conjunto de nodos n = |N| (ciudades)
y A el conjunto de arcos que conectan completamente a los nodos. A cada arco (i, 7) se le asigna un
peso d;; que representa la distancia entre las ciudades i y j. El TSP consiste en encontrar el circuito
hamiltoniano de menor longitud presente en el grafo. Un circuito hamiltoniano se define como un
camino cerrado dentro del un grafo G tal que cada nodo se visita exactamente una sola vez.

= Representacién del grafo: El conjunto de componentes C' corresponde a los nodos, las conex-
iones a los arcos. Y cada conexion tiene un peso que estd asociado a la distancia d;; entre los
nodos ¢ e j. Los estados del problema son el conjunto de posibles caminos cerrados (tours)
parciales.

= Restricciones: En este caso se debe cumplir que todas las ciudades deben ser visitadas y que
cada ciudad debe ser visitada a lo mas una vez. De esta forma cada hormiga en cada paso
debe elegir entre las ciudades que no ha visitado anteriormente.

» Trazos de feromona e informacién heuristica: Los trazos de feromona 7;; representan la con-
veniencia (en términos de encontrar una buena solucién) de viajar a la ciudad j desde la
ciudad ¢ . Por otro lado la informacién heuristica 7;; es un valor inversamente proporcional a
la distancia existente en las ciudades i y j. Usualmente se utiliza de la forma n;; = 1/d;;.

= Construccién de la solucién : Cada hormiga se coloca en un nodo inicial elegido aleatoriamente
y en cada paso va afiadiendo a su ruta una ciudad no visitada anteriormente. La construccién
de la solucién termina cuando todas las ciudades han sido visitadas.

Problema de Ruteo en Redes

Se define una red de telecomunicaciones por un conjunto de nodos N y un conjunto de enlaces
Lyt También se definen los costos d;; asociados al uso de los enlaces. De esta forma, el problema
de ruteo en redes (NRP por sus siglas en inglés) consiste en encontrar los caminos con menor costo
entre todos los pares de nodos en la red.

» Representacién del grafo: Se tiene un grafo G. = (C, L), donde C es el conjunto de nodos N
y L el conjunto de enlaces. Se debe notar que Ly, C L.

» Restricciones: Las hormigas s6lo pueden usar los enlaces l;; € Lyet.

» Trazos de feromona e informacién heuristica: Cada enlace [;; € L debe tener asociado diversos
trazos de feromona, tantos como el niimero de rutas facibles que utilice tal enlace. Con respecto
a la informacién heuristica, 71;;, debe ser modelada como un valor inversamente proporcional
a la cantidad de trafico existente en el enlace.
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= Construccién de la solucion: Cada hormiga parte de un nodo inicial s y tiene como misién
llegar hasta un nodo final d. Para esto utiliza las reglas de decisién probabilistica dados los
niveles de feromona y la informacién heuristica.

Multidimensional Knapsack Problem

Dado un conjunto de items ¢ € I asociados a un vector de requerimientos de recursos r;
y a un vector de beneficios b;, el Problema de la Mochila o Knapsack Problem (KP) consiste en
seleccionar un subconjunto de los items de I de tal forma que encajen en una mochila de capacidad
limitada y se maximice la suma de los beneficios asociados la los items seleccionados. El problema
de la mochila multidimensional, multidimensional knapsack problem (MKP) es una extensién de KP
en el sentido de que considera multiples restricciones para las recursos. Sea y; la variable asociada
con el item i y que toma el valor 1 si 7 fue anadido a la mochila , y 0 si no. Adicionalmente se define
ri; como el requerimiento de recursos del item 7 con respecto a la restriccién de recurso j. Sea a;
la capacidad del recurso j y m el nimero de restricciones de recursos. De esta forma le problema
puede ser formulado de la siguiente forma:

n
maximizar f(y) = Z biyi
=1

" ) (2.23)
sujeto a anyi <a;, 5=1,...,m,
i=1

yi €{0,1}, i=1,...,n

» Representacién del grafo: En el grafo asociado Go = (C, L) el conjunto de componentes C
corresponde al conjunto de items y L el conjunto de conexiones entre los items. El beneficio
de anadir items puede ser asociada tanto a las conexiones como a los componentes.

= Restricciones: La principal restriccion tiene que ver con que no se pueden violar los limites
que impone la variable de capacidad a;.

» Trazos de feromona e informacion heuristica: En este caso se modela asociando los trazos
de feromona 7; con los componentes, y el valor que toma es proporcional a la factibilidad
de anadir el elemento i a la solucién actual. Asimismo, la informacién heuristica debera ser
modelada de tal forma que privilegie los items que entregan un alto beneficio y que al mismo
tiempo tienen bajos costos de alocacion. Una representacion podria ser el calculo del cuociente
entre el beneficio asociado al item y el requerimiento promedio dadas las m restricciones.

= Construccién de la solucién: Cada hormiga va anadiendo items en funcién de los niveles de
feromona que cada uno de éstos posee. Cada item se puede ser utilizado sdlo una vez y el
algoritmo termina cuando, para anadir un nuevo item, necesariamente se deben violar las
restricciones de capacidad.
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2.3.6. ACO y Web Intelligence

La implementacion de ACO en tareas propias de Web Intelligence ha dejado experiencias
notables tanto a nivel de la creatividad plasmada en su adaptacién como también a los resultados
obtenidos. A continuacién se explora el estado del arte a través de una revisién bibliografica.

Reorganizacién automatica de un sitio web

La tarea del redisefio y reorganizacion del un sitio web ha incrementado su complejidad al
pasar el tiempo dado el crecimiento de Internet y la heterogeneizaciéon de los usuarios, para los
cuales un cambio especifico puede tener diferentes repercusiones [25]. Respondiendo a tal problema,
Perkowitz y Eizioni [25] definieron el término adaptive websites, es decir, sitios web adaptables, como
los sitios que automaéaticamente mejoraban su organizacion y presentacion en funcién del aprendizaje
que obtenian de los patrones de navegacion de los usuarios. En ese sentido, la eficiencia de un sitio
web podria ser mejorada en funcién de dos directrices:

= Personalizacién: Consiste en guiar al usuario entregandole de forma coherente informacion
adicional que le ayudara a tomar mejores decisiones.

» Transformacién: Consiste en realizar un reordenamiento de los links entre las paginas que
conforman el sitio web para facilitar la navegacion.

Uno de los enfoques estudiados hasta el momento lo propuso Lin [I§], en donde el problema
de la reorganizacion estructural de un sitio se presenta como un problema especial de optimizacion
en grafos. Utilizando programacién lineal, especificamente programacién lineal binaria, propuso
modelos que toman como principal parametro la cohesién entre las paginas componentes con el fin
de reducir la sobrecarga de informacién. Si bien se propone adicionalmente un enfoque heuristico,
los tiempos asociados al proceso de solucion son demasiado al altos, mas atin cuando el nimero de
links es considerable.

Como solucién a esa problemética, Lin y T'seng propusieron un enfoque de resolucién basado
en la utilizacién de ACO [19]. Los resultados muestran que si bien en simulaciones en sitios de
mediano tamano los dos enfoques retornaban soluciones similares, al aumentar progresivamente la
cantidad de links, la soluciéon asociada al enfoque de programacién lineal binaria perdia calidad y
tomaba mds tiempo, mientras que el enfoque que utilizaba ACO tenia un desempenio mejor [19].

Descubrimiento de los patrones de navegacién

Ling et. al [20] proponen un método basado en ACO para descubrir los patrones de navegacion
més frecuentes dentro de un sitio web.
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En primer lugar establecen un modelo simple siguiendo la representaciéon convencional de un
sitio web en funcién de un grafo G = (N, E) donde N representa el conjunto de nodos o paginas
presentes, v E el conjunto de los links entre los nodos.

Posteriormente se define una medida de soporte 7;; como :

ng = Cii/(O_ Ciri)/n) (2.24)
k=1

Donde Cj; es el frecuencia de transiciones reales desde el nodo 7 al nodo j. Asimismo se define
la funcién de feromona 7 :

Tij(t+1) = (11— p)m;(t) + A7y, (2.25)

donde AT;; = @n;; , con () constante y p un factor de atenuacion.

Por 1ltimo se define la funcién de preferencia p;;(t) :

- _ 735 ()] * [5]°
Pilh) = S O * ] (2.26)

donde « y 8 son las ponderaciones tanto de la feromona como del soporte, respectivamente.

La interaccién de todos estos componentes se refleja en un algoritmo que iterativamente
actualiza los depésitos de feromona en el grafo en funcién de la frecuencia real de transicién entre
los nodos. Finalmente los patrones de navegacién pueden ser extraidos seleccionando los valores méas
altos de p;;(t).

Otro enfoque para el descubrimiento de patrones de navegacion es propuesto por Abraham y
Ramos [28] basados en el clustering de sesiones. Como inspiracién se toma la capacidad que presentan
ciertos tipos de hormiga de poder agrupar cadaveres en el nido con el fin de mantener el orden y las
vias de evacuacion operativas. A este agrupamiento se le llama comtinmente cementerios de hormigas
[6] dado que los elementos agrupados son cadédveres, aunque también se registra el fenémeno para
agrupar crias. El funcionamiento de estos cementerios se basa en un proceso autocatalitico en donde
las hormigas recogen elementos aislados (cadaveres o crias) y son depositados en un lugar donde se
encuentran otros del mismo tipo. Esto va generando grupos o clusters lo cual, a medida que crecen,
refuerzan el atributo que relaciona a sus componentes.

El primer modelo que intenté explicar este fendmeno desde un enfoque biolégico fue formulado
por Deneubourg et al. [9]. Posteriormente fue generalizado y utilizado para el andlisis de datos
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Figura 2.14: Evolucién de un agrupamiento de cadaveres en una colonia de hormigas. Las fotos
representan la disposicién a las 0 , 20 y 68 horas respectivamente. Tomado de [9].

por Lumer and Faieta [23]. Un enfoque més apegado al comportamiento real de las hormigas fue
propuesto por Ramos et al. [29], llamado ANTCLUSTER, en el cual se incluyen probabilidades de
transicion espacial en lugar de movimientos aleatorios, como también se suprime el uso de memorias
individuales de corto plazo y se introduce una estructura de comunicacién indirecta entre todos
los agentes. Los factores que gobiernan el actuar de los agentes agrupadores son el nimero y el
tipo de elementos con los que se enfrenta. La hormiga que recoge un cadaver recorre el terreno
hasta encontrar indicios de cadaveres del mismo tipo. Si el nimero de caddveres con los que se
encuentra supera un umbral determinado, entonces deposita su carga. En [I] se utiliza el algoritmo
ANTCLUSTER en una estrategia mixta que utiliza ACO para clusterizar las sesiones y Algoritmos
Genéticos para analizar los patrones de navegacién. Los experimentos incorporaron la comparacién
del método mencionado con otras estrategias. Los resultados muestran que ANTCLUSTER tiene
un mejor rendimiento que un método basado en Mapas Autorganizativos, pero no es tan eficiente
al compararlo con un enfoque basado en Evolutionary Fuzzy-Clustering.

Eleccion en tiempo real de publicidad basada en preferencias de contenido

White et al. [42] proponen un interesante enfoque basado en ACO para la elaboracién de una
metodologia que permita la eleccién del contenido de la publicidad que se mostrara a un determinado
usuario, con el fin de maximizar la probabilidad de que éste haga click en el aviso, lo cual generara la
respectiva ganancia monetaria para el sitio. En primer lugar se configura un entorno de simulacién
como el se puede ver en la Figura [2.15

En tal configuracién, un usuario que posee una preferencia por contenido dentro del sitio y
realiza una peticién al servidor web (1), el cual retorna la pagina solicitada que a su vez contiene una
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. Ej-f Servidor de Anuncios
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Figura 2.15: Simulacién paper White et al. Elaborado en base a [42].

funcidén especial insertada como codigo Javascript. Esta funcién se ejecuta dentro del navegador del
usuario y tiene como misién extraer las keywords desde el contenido para luego enviarlas al servidor
de anuncios (2), el cual decide qué anuncio enviar a la pagina que el usuario estd visitando.

En primer lugar se generan [ usuarios. A cada uno se le asigna una preferencia por un
conjunto de palabras m ,lo cual se ve plasmado en la utilizacién de un vector de preferencias
userInterest = [ko, k1, ..., km—1], donde cada elemento k; estd entre 0 (que representa nulo interés
de parte del usuario por tal palabra) y 1 (que representa total interés del usuario por la palabra).
Los valores son generados aleatoriamente, pero forzando una atenuacion en los extremos. Del mismo
modo se define cada pagina del sitio como un vector page = [rg, r1, ..., "m—1] donde cada elemento r;
representa la probabilidad de existencia de una keyword y esté entre 0 (no contiene la palabra) y 1
( contiene la palabra exactamente). Estos valores son continuos, ya que son sélo una aproximacién
puesto que no se contempla el uso del enfoque del tipo Vector Space Model [42].

La similitud entre un vector de preferencia y una pagina se calcula a través dngulo generado
entre los vectores :

D @i * b;

lalTol (2.27)

angle(a,b) = arccos(

Cada aviso publicitario se toma como un elemento que contiene pm keywords, de las m
posibles (pm < m). Mientras més interés tenga el usuario en las pm keywords de un determinado
anuncio, mayor serd la probabilidad de hacer click en él. Esta probabilidad se determina en base a
una escala logaritmica. Adicionalmente se se asocia un vector adKeywords de longitud m y cuyos
valores pueden tomar el valor 1 si la keyword asociada estd en el conjunto de las pm presentes en
el anuncio, 0 si no.
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Dentro del modelo, cada anuncio se representa como un camino fijo de m nodos. Como hay
n anuncios disponibles , se define un contenedor M = {vg1, Vo2, ., Vom—1, V115 ---s Un—1m—1} , donde
cada v;; toma un valor inicial 79 que representa el nivel de feromona inicial.

Cuando el servidor recibe la peticion por parte del usuario, se ejecuta el algoritmo que debe
determinar cual de los n anuncios mostrar. Este procedimiento comienza con el calculo del dngulo
entre cada vector de anuncio y el de la pagina solicitada. Posteriormente el algoritmo espera que el
anuncio enviado sea visualizado por el usuario. Si el resultado fue exitoso, es decir, el usuario hizo
click en el anuncio, se ejecuta la segunda parte del algoritmo, que consiste en rescatar el indice del
vector asociado al anuncio exitoso para reforzar sus niveles de feromona.

Para efectuar la simulacién se considerd la comparaciéon entre el modelo y una seleccion
aleatoria de anuncios dado una peticién al servidor. Dada esta configuracién, en el instante cor-
respondiente a la peticion nimero 500.000 al servidor, el método basado en ACO superaba en un
80 % al método aleatorio.

48



Capitulo 3

Diseno del modelo

En este capitulo se aborda la construccion del modelo para simular las preferencias por texto
del usuario en la Web a través de ACO. En primer lugar se muestra el desarrollo de una Prueba de
Concepto, la cual permitié establecer una hoja de ruta para el Modelo Final, el cual se presenta en
la segunda parte del capitulo.

3.1. Prueba de Concepto

Tiene como objetivo demostrar la factibilidad de un modelo. En ese sentido, se construye
una representacién cuantitativa de la idea y se le somete a pruebas experimentales con el fin de
evaluar los resultados, los cuales sirven de indicadores para los pasos a seguir en términos de los
cambios o adiciones que se deben realizar.

Esta primera aproximacién se basa en una transformacién de la formulacién tradicional
de la metaheuristica de ACO en una dimensién compatible con los conceptos de Web y Usuario
Web. En ese sentido, se procedié a modelar el Ambiente Web, es decir, el andlogo al terreno que
recorren las hormigas reales. Posteriormente se modelaron los Usuarios Web, representados por las
hormigas artificiales con quienes se definié la optimalidad en base a una utilidad de informacion
acumulada. Por 1ltimo, la interacciéon entre las entidades anteriormente senaladas en relacién a
cémo las hormigas modifican el ambiente para crear las rutas éptimas.

3.1.1. Modelacién del Ambiente Web

En primer lugar se modela un sitio web como un un grafo G con N nodos que representan
los documentos que lo componen y F arcos que representan los enlaces o links existentes entre
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los documentos. Esta representacién ha mostrado factibilidad coherente en términos del estudio y
andlisis estructural de la web [4], 27]. Sobre esta estructura las hormigas artificiales generardn sus
rutas.

En segundo lugar, se requiere un elemento que sea el analogo a la feromona en la formulacién
inicial del problema de optimizacién que aborda la metaheuristica. En este caso se debe encontrar
una propiedad que se genere a partir de los componentes del grafo y que tenga la cualidad de ser
modificable a través del tiempo por parte de las hormigas artificiales.

Una propuesta para generar la feromona web puede ser extraida a través de la utilizacion
del modelo de comportamiento de usuario Random Surfer[8], en la cual se supone que los usuarios
se mueven aleatoriamente a través del sitio.

Este modelo sigue una regla de 80-20 para cubrir los posibles movimientos: Supone que el
80 % del tiempo, el usuario sigue vinculos dentro del sitio de manera aleatoria, y el 20 % restante,

simplemente escoge una pagina al azar o simplemente abandona el sitio.

Este modelo deja ver algunas debilidades dada su simpleza:

= En la realidad existe la equiprobabilidad en cuanto a la eleccién de los links.

= No siempre se puede ir directamente desde una pagina a otra dentro de un sitio web.

La regla 80-20 esté fija permanentemente.

= No se toma en cuenta el uso de herramientas propias del los navegadores web como son el
Back button ni el acceso via marcadores (Bookmarks).

A pesar de las debilidades mencionadas, el modelo ha sido una base sélida para el estudio
del comportamiento del usuario en la web y ha sido utilizado en numerosas investigaciones con
éxito[16].

A partir de la regla de 80-20, se genera una matriz de transiciéon que, tomando en cuenta
la estructura del sitio web, en términos del niimero de documentos y la forma en la que estan
enlazados, genera una probabilidad inicial de pasar desde un determinado documento a otro segin
la siguiente expresion:

p*xgij 1—p
A vy o, - B 3.1
plj C]' + n ( )

Donde n es el niimero de nodos, p es el valor de la probabilidad de continuar navegando
dentro del sitio (regla 80-20). La matriz de adyacencia estd representada por g;;, esta expresién
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toma el valor 1 si existe un enlace entre el documento i y el j, 0 de otro modo. ¢; corresponde al
numero de enlaces que salen desde el nodo 1.

El valor de la probabilidad p;; serd el utilizado como un valor inicial de la feromona existente
en los enlaces y que serd modificado por las hormigas artificiales para construir los caminos:

Dij — Tij (3'2)

Con respecto a los nodos, cada uno posee un vector L; que representa los valores TF-IDF
asociados a sus palabras clave o keywords. El largo de los vectores se ha definido arbitrariamente.

3.1.2. Caracterizacion del las hormigas artificiales

El principal componente de una hormiga artificial en este modelo es el vector de preferencias
por texto u. Este vector es generado de manera aleatoria,y simula los valores de TF-IDF asociados
a sitio web.

En primer lugar se genera un repositorio de vectores u de la siguiente forma:

= Inicializar repositorio R.

= Asignar a cada componente de un vector p un valor aleatorio definido por mediante una
distribucién Uniforme(0,100).

= Normalizar el vector resultante.

s Calcular el producto punto entre el vector generado p y cada vector ' que ya haya sido
insertado en R. Si el valor obtenido es siempre menor que un limite d, insertar en el repositorio
R. Si no, eliminar.

= Continuar el procedimiento hasta llegar a un nimero predeterminado de vectores.

Posteriormente, cada uno de los vectores generados es asignado a una hormiga artificial, la
cual es dejada en el grafo para su posterior exploracién y modificacién de la feromona.

Fl largo de los vectores p debe ser igual al de los vectores de los nodos.

3.1.3. Modificacion de la feromona

Sea i el identificador de una hormiga. Una vez que recibe su vector de preferencias por
texto,u;, comienza su viaje a través de grafo.
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Cada vez que llega a un nuevo nodo k, la hormiga 7 calcula la utilidad Vj de haber llegado
a éste, a través de la siguiente expresion:

pi * L
A L (3.3)
[l Il Ll

Este valor de utilidad V}. es utilizado para dos fines :

= En primer lugar, el valor de la utilidad calculada sirve para actualizar el nivel de saciedad de
informacion que tiene la hormiga, el cual, si llega a un limite definido, hard que la hormiga
detenga su viaje.

= En segundo lugar, el valor de V; serd utilizado para modificar la probabilidad de transicién
desde el nodo anterior al actual. La modificaciéon de la probabilidad senalada se realizard en
forma proporcional a la probabilidad Logit asociada :

A _ = ’ 4
== . 3-
Di—1k S Vi (3.4)

Donde j representa los vecinos del nodo k& — 1.

Esto se basa en que cuando el usuario web esta decidiendo si optar o no por una determinada
pagina, estd enfrentando un problema de eleccién discreta.[31], [33]

Por tltimo, al final de cada ciclo, se llama una funcién de evaporacion, la cual permite disminuir
los niveles de feromona existentes en el grafo, lo que ayuda a una réapida convergencia del
algoritmo en términos de la definicién de los caminos maés recurrentes dado un determinado
vector del preferencias por texto ;.

3.1.4. Obtencion del vector de preferencias por texto u

Un ves terminado el funcionamiento del algoritmo, se tendrd una nueva matriz de transicion.
El estado actual del problema puede ser representado de la siguiente forma:

P(l—k) = > P(u) P(l— klu) (3.5)
M

Donde P(I — k) representa la probabilidad de pasar desde el nodo [ al nodo j, valor que
puede ser obtenido a través del calculo empirico de la frecuencia de saltos entre paginas a través
del analisis de los web logs.
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P(l — k|p) representa la probabilidad de salto dado un determinado vector de preferencias
por texto u, el cual se obtiene desde la matriz de transicién modificada durante el desarrollo del
algoritmo. Por ultimo, estd la expresion P(u) que representa la distribucién de los vectores p y que
es justamente la incégnita que pretende encontrar el modelo. Una soluciéon puede ser obtenida a
través de regresién lineal, debido a que los demas elementos de la ecuacién son conocidos.

De esta forma se obtiene la distribucién de las preferencias por texto P(u). De esta distribu-
cién se pueden obtener los valor mayores de p y de éste sus keywords, las cuales representaran las
mayores preferencias de los usuarios.

vector U

P(‘U) . ) con mayor

probabilidad

maximo

— | Id keywords

>4

Figura 3.1: Esquema obtencién de preferencias por texto. Elaboracién propia.

3.1.5. Validacién experimental de la prueba de concepto

Se realizé una prueba experimental utilizando el sitio del Departamento de Ingenieria Indus-

triaﬂ

Se realiz6 un procedimiento de limpieza de los archivos web logs y posteriormente un trabajo
de sesionalizacion tradicional. Ademas, para recoger el contenido y estructura del sitio, se utilizé el
web crawler WebSphinx?] Todos los datos fueron almacenados en un base de datos MySQIP]| sigu-
iendo el paradigma de Vector Space Model.

Para el experimento se usaron:

= Nodos : 602

Thttp://www.dii.uchile.cl
2http://www.cs.cmu.edu/ rcm/websphinx
Shttp://www.mysql.com
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= Arcos : 4386
= Nimero de hormigas utilizadas:4386
= [teraciones por hormiga : 1000

= Largo vector p : 1219, basado en rango de valores TF-IDF entre 0.2 y 0.9

El algoritmo fue desarrollado en lenguaje Java utilizando la libreria MASONH7 especializada
en problemas multiagente[22], como también la libreria COL”Iﬂ para los cédlculos matemaéticos.

El procedimiento fue ejecutado en un computador con procesador Intel Core 2 Duo 1.6 Ghz,
3 Gb RAM vy el tiempo tomado fue aproximadamente 6 horas.

Los resultados obtenidos muestran que los vectores y con mayor probabilidad tienen asociadas
las keywords méas comunes presentes en el sitio. A continuacién se listan los principales vectores y
sus keywords mas relevantes en funcion de su valor de TF-IDF:

» Vector 1: Manag (Management), ingenieri (ingenieria), pregrad (pregrado), empres(empresa,).
» Vector 2: Mgpp, descripcion, Horario, Patrici (Patricio).

» Vector 3: Capit (Capital), susten (sustentabilidad), Merc (Mercado).

Cabe senalar que las palabras han sido procesadas a través de stemming, por lo que se repre-
sentan a través de su raiz.

Como se puede apreciar,el primer vector, es decir, el con mayor probabilidad de representar
las preferencias de los usuarios, contiene keywords comunmente relacionadas con los conceptos
principales del Departamento de Ingenieria Industrial. En segundo lugar se encuentra un vector
cuyos elementos hacen referencia al programa de Magister en Politicas Publicas, que posee un
subsiti(ﬁ dentro del sitio principal del DII. Lo interesante es que si se revisan las estadisticas de visitas
generales, el sitio del Magister en Politicas Publicas obtiene también el segundo lugar, superados
solamente por paginas descriptivas de la carrera y del departamento (asociadas al primer vector).
De esta forma existe una relacién entre los flujos de visitas totales y los vectores encontrados por el
modelo de prueba.

Los elementos del tercer vector pueden ser relacionados con conceptos econémicos, pero no
es posible asociarles a priori un conjunto de paginas afin.

“http://cs.gmu.edu/ eclab/projects/mason/
Shttp://acs.Ibl.gov /software/colt/
Shttp:/ /www.dii.uchile.cl/ webmgpp/
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Luego, el primer experimento realizado, sin bien no permite bajo ningin punto de vista
concluir sobre las preferencias por texto de los usuarios, si da la posibilidad de aventurar hacia
donde de debe dirigir el trabajo en términos de la construccion de un modelo mejor.

Las conclusiones que se pueden sacar son las siguientes :

= El modelo es rigido a la hora de la generacién de los vectores u, los cuales se generan arbi-
trariamente y se mantienen fijos durante todo el desarrollo de algoritmo.

= Los valores asociados a los componentes de los vectores p no tienen relacion con la realidad.
Lo recomendable seria anadir un ponderacién en relaciéon con el minimo y maximo que pueden
alcanzar.

= La incorporacién de la funcién de evaporacién ha permitido una convergencia efectiva del
algoritmo en un tiempo coherente.

= Es necesario incluir en el modelo no sélo la estructura del sitio y el contenido de las paginas,
sino también el comportamiento de los usuarios.

= Los vectores de preferencias por texto deben tener una componente dinamica, bajo el supuesto
que los usuarios a medida que navegan por el sitio obtienen una ganancia en términos del ajuste
entre sus preferencias y lo que visualizan en el sitio.

= Se debe encontrar un mejor medio de visualizacién de las keywords encontradas, en el sen-
tido de generar una agrupacién objetiva que permita establecer una relacion que facilite la
obtencién de la preferencia.

En la siguiente seccién se expondrd una nueva versién del algoritmo que incorpora nuevas
funcionalidades para intentar generar una simulacién mas coherente. El nuevo algoritmo sera dis-
cutido y revisado para su posterior implementacién en un sitio real, tépico que se tratara en el
siguiente capitulo.

3.2. Modelo de comportamiento de usuario con aprendizaje

La elaboracién de la Prueba de Concepto permitié generar una base operativa sobre la
aplicacién de ACO para simular un ambiente Web. El propésito principal de la segunda versién del
algoritmo, es incluir el concepto de aprendizaje en la hormigas artificiales, en el sentido de modificar
progresivamente el vector de preferencia por texto p con el fin de generar un ajuste entre las sesiones
reales y las artificiales que se van construyendo. Este proceso se alimenta tanto de los registros de
las sesiones reales que proporcionan los archivos web logs y su correspondiente sesionalizacién, como
también de la estructura y contenido del sitio web en estudio. Se propone clusterizar lassesiones para
reducir el nimero de comparaciones y facilitar la visualizacién de patrones de navegacion. Se propone
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realizar un entrenamiento del modelo y posteriormente una validacién. Ambos procedimientos en
base a datos reales provenientes de un sitio web. El proceso de entrenamiento tendra como input las
sesiones reales de usuario y la estructura y contenido de un sitio. Asi, las hormigas serdn entrenadas
y el output serd un conjunto de vectores de preferencia por texto u. Estos a su vez servirdn como
input para el proceso de validacion, que consistird en comparar las sesiones reales de usuario con
las generadas por grupos de hormigas a las cuales les fueron entregadas los vectores senialados. De
esta forma, el output del proceso de validacién serd un indicador del nivel de similitud entre los
comportamientos artificiales y reales.

3.2.1. Clustering de sesiones reales
Motivacion

El algoritmo que llevard a cabo el aprendizaje se basa en las modificaciones del vector de
preferencias por texto u de cada hormiga. Tal modificacion estd condicionada al resultado de las
comparaciones que se van realizando entre la sesién artificial en construccién que lleva la hormiga y el
conjunto de las sesiones reales. Una primera aproximacién seria llevar a cabo una comparacién entre
la sesién artificial y todas las sesiones reales en cada iteracion. La factibilidad de tal idea se pone en
peligro cuando se toman en cuenta las magnitudes asociadas a los datos. Por ejemplo, inspecciones
preliminares en los datos muestran un promedio de 25.000 sesiones mensuales. Adicionalmente el
numero de hormigas que se deben inicializar para asegurar una correcta convergencia del algoritmo
como también el ntmero de iteraciones sobre cada una de ellas, proporcionan una idea de que
nimero de comparaciones que deberian realizarse es significativamente alta.

Por otro lado, como se busca simular el comportamiento general de los usuarios, la accién
de agrupar y consolidar patrones de navegaciéon proporciona una mejor visién sobre los resultados
en términos de la deteccion de tendencias que esté arrojando el modelo.

Como se vio en la revisién del marco conceptual, las técnicas de clustering permiten obtener
un agrupamiento de objetos con similares caracteristicas [40], siguiendo la idea de la existencia
de homogeneidad dentro de los grupos y heterogeneidad entre ellos. En ese sentido se propone en
primer lugar realizar un clustering de las sesiones reales, tomando el elemento caracteristico central
o centroide como el objeto unificador del clustering y representante del mismo en el proceso de
comparacién con las sesiones artificiales. De esta forma el proceso de comparacion entre sesiones se
reduce y, dependiendo de la calidad de la eleccién del centroide, la pérdida de precision no deberia
ser significativa.
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Definicion de la medida de similitud entre sesiones

La definicién de la medida de similitud es un paso esencial en todo algoritmo de clustering
ya que estipula el método a través del cual los elementos seran comparados, lo cual repercute en la
calidad de los grupos encontrados.

La pregunta que sigue a continuacion es como comparar sesiones de usuarios. Intuitivamente
se pueden encontrar dos parametros sobre los cuales comparar : el conjunto de elementos que
componen las sesiones y el orden que siguen dentro de cada sesién. Existen diversos enfoques para
determinar una medida de similitud entre las sesiones. Por ejemplo, [40] se propone un medida
que involucra el uso de la distancia de Levenshtein, es decir, el nimero de operaciones necesarias
(insercién, eliminacién o sustitucién) para transformar una cadena en otra. Se propone generar
una medida que tenga presente no sélo una comparacién entre los elementos conformantes de las
sesiones, sino también el orden en que estos elementos se disponen. Una sesién tiene, tal como ha
sido definida, la nocién de orden secuencial entre sus componentes, luego el enfoque que se elige
debe contenerlo.

Una aproximacién a una métrica de comparacién sobre sesiones se obtiene desde el articulo
A Framework for the Evaluation of Session Reconstruction Heuristics in Web-Usage Analysis de
Myra Spiliopoulou et al.[37] En tal documento se define el grado de similitud (degree of similarity)
entre una sesién real y una construida artificialmente como el cuociente entre el mayor segmento
de interseccién continuo y el niimero de elementos presentes en ambas sesiones. Formalmente, sea r
una sesién que pertenece al conjunto de sesiones reales R y ¢ una sesién que pertenece al conjunto
C de sesiones artificiales, entonces el grado de similitud se define como mediante la expresion

rllc
degs(r,c) = ;rLJc: (3.6)

La pregunta que subyace es como calcular el numerador de la expresién anterior, es decir, el
segmento de interseccion continuo maximo entre las sesiones. Para responder tal interrogante se debe
recurrir a un problema clésico de las Ciencias de la Computacién, El problema de la subcadena comin
mas larga,(LCS por sus siglas en inglés). Existen diversos métodos para resolucién del problemal5],
siendo la técnica mds utilizada la que involucra el uso de generalized suffix tree, cuyo tiempo de
resolucién es lineal[14], como también el uso de programacién dindmica. Dado lo anterior, se propone
una medida se similitud para la comparacién de las sesiones representada por la expresién (3.7

) ho) = |LCS(r,c)|
sima(re) = el el) (3.7)
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Eleccién del método de Clustering

De los métodos de clustering presentados en el Marco Conceptual, se propone implementar
uno inspirado en el clustering jerarquico, basicamente debido a la naturaleza de los objetos que se
desea agrupar. Las sesiones de usuario no son elementos indivisibles y no tienen un valor carac-
teristico por si mismos, sino que son sus componentes y el orden en que éstos se encuentran, los que
definen a cada sesién. Tanto los métodos de clustering de particién como los basados en densidad,
hacen un uso intensivo de los valores de los elementos para llevar a cabo el agrupamiento, como la
utilizacién de espacios métricos o la definicién de valores medios. Tal propiedad no juega a favor de
las sesiones de usuario.

Por otro lado, el clustering jerarquico sélo involucra el uso de las distancias o niveles de
similitud entre los objetos, lo cual encaja de manera natural con el tratamiento de datos que no son
netamente numéricos. Una de las desventajas es el hecho de que este tipo de clustering se vuelve
ineficiente cuando el volumen de datos es muy grande.

Eleccién del centroide

Si bien la nocién de centroide esta asociada a los métodos de clustering particional, se hace
necesario tomar prestado ese concepto con el fin de poder caracterizar a los clusters, dentro de la
agrupacién jerarquica, a través de una sesion particular. La sesion centroide serd representativa
del cluster respectivo, y todas las operaciones de comparacién se realizaran sobre ella. En ese
sentido, se propone utilizar el valor del grado de similitud definido anteriormente a través de la
ecuacién pero esta vez acumulado por cada sesién perteneciente al cluster y posteriormente
seleccionar la sesién que posee el grado de similitud acumulado mayor. El Algoritmo muestra
el procedimiento.

Algorithm 3.2.1: Eleccién centroide
Data: cluster C
Initialize Contenedor = new Contenedor();
foreach sesion i € C do
foreach sesion j € C do
L se suman las similitudes con todas las sesiones usando ecuacién
AcumSim(i) = AcumSim(i) + Simgy(i, j);

U W N

se inserta cada sesion y su valor acumulado de similitud
| Contenedor.add(AcumSim(i), i);

N o

o

se retorna la sesion que tenga el mayor valor de similitud acumulada
return Getld(GetMax(Contenedor())) ;

©
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3.2.2. Caracterizacién del Grafo

Dado que la recoleccion de la sesiones se produce en intervalo de tiempo considerable, aprox-
imadamente 1 mes, el grafo por el cual deberan caminar las hormigas artificiales puede presentar
variaciones. Esto representa un complicacién en el diseno del algoritmo basado en ACO debido a que
el medio en donde por el cual se mueven las hormigas varia a través del tiempo. En ese sentido se
propone aproximar la dindmica del sitio a una razén diaria, es decir, un grafo por cada dia asociado
a la recoleccion de las sesiones. Dentro de cada dia se considera un grafo estatico.

Tiempo Grafo Web
* o
-
t=2
& @ .'
-
t=1
O QC:)

Figura 3.2: Disposicién esquemaética de los grafos web. Elaboracién propia

Nodos del grafo

Siguiendo la configuracién expuesta en la prueba de concepto, cada nodo dentro de un grafo
representa una pagina web. Cada nodo tiene asociado un vector L que representa las palabras
mas importantes asociadas a la pagina. El método de construccién en este modelo es diferente del
presentado en la prueba de concepto.

En primer lugar se debe obtener el conjunto de las palabras clave méas importante dentro del
grafo. Para cada grafo:

= Se obtienen todas las palabras existentes en el grafo y se almacenan en el conjunto Keywords-
Grafo.
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» Para cada palabra que pertenece a KeywordsGrafo se calcula su valor de TF-IDF en con
respecto a cada pédgina pagina. Si una péagina no posee la palabra clave, entonces el valor
TF-IDF sera 0. Luego para cada palabra clave se escoge el mayor valor de TF-IDF que haya
obtenido. Este pasard a ser su valor representativo dentro del grafo. Asi el valor tfidf; de
la palabra i serd tfidf; = mazx{tfidfi1,tfidf;2,...,tfidf;n} donde N representa el nimero de
paginas (nodos) en el grafo.

= Se determinan los limites ¢ fidfyin v t fidfmaez como una funcién de los valores reales obtenidos
para todas las palabras clave en el paso anterior. La idea es restringir las palabras a un conjunto
que no posea valores extremos que distorsionen los posteriores analisis.

= Se obtienen todas las palabras cuyo valor de TF-IDF se encuentra entre tfidfpin v
tfidfmaer vy se almacenan en el conjunto ConjuntoMostImportantKeywords. Formalmente:
ConjuntoMostImportantKeywords = {k; € KeywordsGrafo \ tfidfmin < tfidf; <
tfidfma}

» Finalmente se lleva a una representacién vectorial, donde los elementos de ConjuntoMostIm-
portantKeywords son dispuestos de manera decreciente en funcién su valor de TF-IDF en un
vector llamado VectorMostImportantKeywords.

KeywordID | TF-IDF

Extraccion 1 0.4
Keywords 2 0.1

- Grafo Web

3 13

» Seleccion Keywords en el
Represent.acmn <: intervalo
Vectorial [Tfidf_min, Tfldf_max]

Figura 3.3: Obtencién del vector con las palabras clave mas importantes. Elaboracion propia

En base a este vector se generardn los vectores L de cada pagina del grafo:
Para un grafo determinado, sea VectorMostImportantKeywords el vector con las palabras
clave mas relevantes en funcion de su valor de TF-IDF. Este vector contiene los id de las palabras

clave y estd ordenado de manera decreciente en funcién del valor de TF-IDF calculado anteriormente.

Para cada pagina p perteneciente al grafo se genera un vector vacio L.
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Cada pagina p tiene asociado un conjunto ConjuntoK eywordsPage, que contiene todas las
palabras clave existentes en tal pagina.

La longitud del vector L, serd igual a la del vector VectorMostImportantKeywords.

Existird una correspondencia en términos de los indices de los vectores VectorMostImpor-
tantKeywords y Ly, es decir, el valor en el indice j del vector VectorMostImportantKeywords es-
tard relacionado con el valor del vector L, en su respectivo indice j, tal como se ilustra en la siguiente
figura:

Vector MostimportantKeywords Vector L de pagina p
- 0 > 0
1 1
indices
m = m

Figura 3.4: Relacién entre los vectores de palabras importantes y el vector L de cada péagina.
Elaboracion propia.

Los valores [,i que tendra el vector L, vendrdn dados por la siguiente expresion:

L TF —1DF;, siVectorMostImportantKeywords; € ConjuntoKeywords,

1 =

P si no

Es decir, para cada componente ¢ del vector VectorMostImportantKeywords,

Vector MostImportant Keywords;, se busca si existe en el conjunto de palabras clave del la pagina
p, ConjuntoKeywordsPage, . Si la bisqueda fue satisfactoria, el valor que se asignard en el indice
i del vector Ly, Ly; serd igual al valor de TF-IDF de la palabra Vector MostImportant Keywords;
en la pagina p. Si no, el valor sera 0.

De esta forma cada vector L, contendra valores no nulos en la medida que las palabras que
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existen en p estén contenidas en el conjunto de palabras més importantes. Asimismo, esto ayuda a
uniformar el contenido de cada pagina en vectores de igual longitud, lo cual serd un requisito para
las posteriores comparaciones.

Arcos del grafo

Los arcos del grafo representan los enlaces existentes entre las paginas. Tal como el la prueba
de concepto, se propone que sean los portadores de los trazos con feromona, cuyo nivel sera propor-
cional a la conveniencia de pasar desde una pagina a otra.

El valor inicial de los trazos de feromona sera analogo al utilizado en la prueba de concepto,
es decir, se usaran los valores asociados a la matriz de transicién calculada en funcién del ntimero
de enlaces que salen de cada pégina y de una probabilidad de simula la preferencia por seguir
navegando a través de los enlaces en lugar de escribir directamente una nueva direccién.

Asi, cada link entre la pagina ¢ y la pagina j serd inicializado con un valor de feromona igual

a1 —
Dij = P29 4 7])7 (3.8)
Cj n

donde cada componente sigue la misma definicién expuesta en la ecuacién

3.2.3. Caracterizacion de las Hormigas Artificiales

Es en este apartado donde se concentran las mayores diferencias del presente modelo con el
expuesto en la prueba de concepto.

Vector de preferencias por texto p

Uno de los elementos més importantes en el modelo es el medio de aprendizaje para las
hormigas. Se considera en este caso el aprendizaje como la modificacion progresiva de un componente
interno del agente con el cual es capaz de interactuar con el medio. Se espera que las modificaciones
mencionadas influyan en el comportamiento del agente en funcién de un objetivo. En este caso
se propone utilizar el vector de preferencias por texto u definido en la Prueba de Concepto, pero
asignandole los siguientes cambios:

= Los vectores tendran un largo fijo igual al del vector VectorMostImporantKeywords (e igual a
los vectores L).
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= Los valores del cada vector p serdn una representacién artificial de la preferencia por parte de
un agente por una palabra clave determinada, perteneciente al conjunto de la palabras claves
més importantes. Asi, para un vector p determinado, el valor numérico en el indice i serd la
preferencia por la palabra que se encuentra en el indice ¢ en el vector VectorMostImporan-
tKeywords.

= En la prueba de concepto, los valores seguian una distribuciéon uniforme entre 0 y 100 y luego
el vector resultante era normalizado. Para el nuevo modelo se propone implementar tramos de
valores bajo el supuesto que de un conjunto de palabras fijo, un usuario presenta un preferencia
alta sélo por una proporcién pequenald2]. En ese sentido si el valor 0 representa nulo interés
en una palabra determinada y 1 representa total interés, se propone la distribucion:

e Alta preferencia: 20 % de las palabras. Sus valores oscilaran entre 0.8 y 1.
e Mediana preferencia: 60 % de las palabras. Sus valores oscilaran entre 0.2 y 0.8.

e Baja preferencia: 20 % de las palabras. Sus valores oscilaran entre 0 y 0.2.

Funcién de utilidad

El objetivo de cada hormiga es recorrer el grafo con el fin de satisfacer completamente su
necesidad de informacion. En ese sentido se define la funcién de utilidad utilidad; que tendra un
valor numérico asociado a cuanta informacién la hormiga h ha consumido. El nivel de utilidad
alcanzado deberd ser proporcional a la similitud entre las paginas que la hormiga vaya recorriendo
y su preferencia especifica por informacién. Asimismo se define un valor de saciedad, es decir, un
limite limUtilidady, para la utilidad obtenida. Si la hormiga alcanza tal limite, su recorrido dentro
del grafo termina.

Inicializacién de las hormigas

A cada hormiga k se le asigna un vector ug, el cual definird su preferencia inicial por texto
dentro del grafo. Adicionalmente se le asocia uno de los clusters de sesiones encontrados anteri-
ormente. De esta forma, cada hormiga debera aprender de un conjunto de sesiones determinadas,
modificando su propio vector ug. Luego, el nimero de vectores i necesarios debe ser igual al nimero
de clusters de sesiones reales que se hayan encontrados.

Eleccion del nodo de partida

Dado que cada hormiga tiene un cluster de sesiones asociado, se extraen los identificadores
de todas las paginas que aparecen como primera pdgina dentro de las sesiones pertenecientes
al cluster mencionado. Adicionalmente se calcula, para cada péagina, la frecuencia que posee co-
mo primera pdgina, la cual finalmente se expresa como una proporcion. Por ejemplo, sea el
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cluster C = {(2,1,4),(2,1,3),(1,2,2),(2,3,2,4),(3,1,2)}, donde cada conjunto representa una
sesién en términos de sus identificadores unicos. Se puede apreciar que el conjunto de péagi-
nas iniciales estd dado por PaginasIniciales = {1,2,3} donde la proporcién estaria dada por
ProporcionPaginasIniciales = {1/5,3/5,1/5}, es decir, una distribucién de probabilidad discreta.

La probabilidad acumulada se representard como segmentos que separan a las paginas ini-
ciales, utilizando el método de Monte Carlo, tal como se muestra en la Figura [3.5] siguiendo el
ejemplo anterior (los valores fraccionarios han sido llevados a su expresién decimal).

Paginasiniciales 1 2 3
Probabilidad 0.2 0.6 0.2
Probabilidad acumulada 0.2 0.8 1.0

Figura 3.5: Disposicion de las probabilidades acumuladas de las paginas iniciales. Elaboracién
propia.

Posteriormente se genera un nimero aleatorio entre 0 y 1. Se seleccionard la pagina asociada
al intervalo que contiene al nimero aleatorio, tal como se ve en la Figura (3.6

)

Paginasiniciales 1 2 3

Se seleccionala
Probabilidad acumulada 0.2 0.8 1.0 pagina2

Ndamero aleatorio J
Generado: 0.5 | 1

Figura 3.6: Eleccién de la pagina de inicio. Elaboracién propia.

3.2.4. Algoritmo de aprendizaje

La idea detras del aprendizaje es la progresiva modificacion del vector p asociado a cada
hormiga con el objetivo de que las sesiones que la hormiga vaya generando en el grafo sean lo mas
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parecidas a las presentes en el cluster de sesiones que le fue asociado.

El algoritmo se traduce en los pasos siguientes:

1. Antes de iniciar la sesién se genera una copia del vector u y se altera arbitrariamente en ésta
uno de sus componentes. Este nuevo vector sera el utilizado para generar la sesién, la que
estard asociada a esta alteracion.

2. A cada hormiga se le asocia un cluster de sesiones reales.

3. Al comenzar su viaje a través del grafo se elige una pégina inicial en funcién de las paginas
iniciales de las sesiones reales del cluster.

4. Al llegar a la péagina inicial, se calcula la utilidad como la similitud entre el vector de palabras
importantes de la pagina en cuestién y el vector u propio de la hormiga.

5. Se define una serie de condiciones de término de sesién.

6. Se toma el conjunto de paginas vecinas a la actual y decide probabilisticamente el destino en
funcién de los niveles de feromona en los enlaces asociados a cada pagina vecina.

7. Al llegar a la pagina destino se calcula la utilidad y proporcionalmente a ésta se actualiza el
nivel de feromona asociado al enlace entre la pagina anterior y la actual.

8. Cuando se cumple una de las condiciones de salida, la sesion termina y es almacenada en un
contenedor ad-hoc.

A continuacién de detalla el proceso definiendo los pasos més relevantes.

Modificacion a priori del vector p

Para cada hormiga, antes de comenzar un viaje a través del grafo, se aumenta el valor de
uno de los componentes de su vector u, es decir, se incrementa la preferencia de la hormiga por
una determinada palabra. Este proceso se lleva acabo duplicando el vector p original y realizando
la modificacion en esa copia, la cual es estregada a la hormiga para que comience su viaje. El indice
del elemento modificado es guardado, ya que se relacionard posteriormente con la sesién generada,
tal como lo muestra la figura [3.7]

La modificacién se lleva a cabo a través de la adicién de una constante a un componente del
vector u. El supuesto detras de esta accién tiene que ver con que al modificar (en este caso aumentar)
la preferencia que tiene una determinada hormiga por una de las palabras que caracterizan el
contenido del grafo, las sesiones que genere esta hormiga estardn influenciadas por tal modificacién,
es decir, conforme pase el tiempo, convergeran a sesiones cuyas paginas contengan la palabra, cuya
preferencia a sido aumentada, en una mayor proporcion.
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Figura 3.7: Relacién entre la modificacién de la preferencia y la ruta generada. Elaboracién propia.
Llegada de la hormiga al grafo

Posteriormente la hormiga es dejada en la pagina inicial, calculada segin el método visto
anteriormente. En este paso, la hormiga debe comparar su vector de preferencias con el vector de
palabras L de la pagina. En esta accion se pretende seguir la analogia de cuando un usuario llega
por primera vez a un sitio, evalia su pédgina inicial y en funcién de la utilidad que le genera el
contenido, decide seguir o no a través de un enlace.

La forma de comparacion serd a través de la similitud del coseno. Este valor entregara un
nivel de sincronizacién entre la preferencia del usuario y el contenido de la pagina. A este valor se
le relacionara con la utilidad obtenida por llegar a esa pagina.

L
atilidad — o Lp) (3.9)

[l Lo

Inicialmente el valor de la utilidad es 0.
Posteriormente a este calculo se debe inspeccionar si el valor obtenido es menor que el limite

de utilidad. Si lo es, la hormiga se detiene y sale del grafo, si no , continiia su viaje a través del
grafo mediante el método que se presenta a continuacion.

Método de seleccién del nodo a seguir

Dada una hormiga en su pagina inicial de sesion, debe continuar su camino a través de los
enlaces que esta pagina posee. Cada uno de los enlaces contiene un nivel de feromona inicial, tal como
se senald en la Seccién Como los valores de feromona vienen de la aplicacién de una matriz de
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transicion, en el fondo son probabilidades discretas. Luego el método para elegir qué enlace seguir
(y consecuentemente a qué pagina moverse) serd a través de la simulacién utilizando la probabilidad
acumulada, es decir, el mismo método utilizado para elegir la pagina inicial.

Ty
Nodo TAC —  Nodos

—_—— .
actual vecinos

B -

Figura 3.8: Disposicién de los niveles de feromona 7;;. Elaboracién propia.

En la Figura , los valores de 7;; representan los niveles de feromona existentes en los enlaces
que nacen en la pagina A. Para ejemplificar el método, sean 74 = 0,7; 7ac = 0,2y7ap = 0,1, luego
si se genera un nimero aleatorio entre 0 y 1 y se compara con los intervalos de feromona acumulada,
el ejemplo quedaria de la forma representada en la Figura (3.9

Y

Paginasvecinas B C D -
Se seleccionala
Feromonaacumulada 0.7 0.9 1.0 paginaB
AN h \
Numero aleatorio \\.,; Y

Generado: 0.5 I

Figura 3.9: Selecciéon nodo vecino. Elaboracién propia.

Llegada al nodo destino

En este paso se vuelve a calcular la utilidad de haber llegado al nodo destino a través de
la medida de similitud del coseno. Posteriormente la utilidad obtenida en el paso actual debe ser
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sumada a la utilidad que llevaba hasta el momento, tal como lo ilustra la Ecuacién [3.10

t—1
utilidad(t) = wutilidad(t) + ) _ utilidad(i) (3.10)
=0

Actualizacién de los niveles de feromona

La actualizacién de los niveles de feromona estd divida en dos partes. La primera tiene
relacion con la modificacion en los enlaces que nacen de la pagina actual, en especial del que se
eligié como camino a seguir. En segundo lugar se lleva a cabo un disminucion leve o evaporacién de
los niveles de feromona en todos los enlaces pertenecientes al grafo.

En términos de la modificacién del nivel de feromona en el enlace elegido, en la prueba
de concepto se utilizé la expresion proveniente del Modelo Logit de preferencias discretas, el cual
ha sido ampliamente utilizado y aplicado para modelar la forma en la cual una persona busca
informacién[26], 33]. Uno de los problemas encontrados en la prueba de concepto fue que los valores
obtenidos mediante la ecuacién [3.4] eran demasiado bajos, lo cual repercutia en los tiempos de
convergencia del algoritmo global, ya que el refuerzo de una eleccién era demasiado bajo en relacion
con los cambios posteriores que se realizaban en el grafo, como la evaporacién.

En ese sentido se propone la siguiente expresién , esta vez incluyendo el valor € > 1 con el
cual se pretende potenciar el reforzamiento en el nivel de feromona. De esta forma, sea i la pagina
actual y j la pagina elegida como nodo destino, luego la expresiéon que serd sumada al nivel actual
de feromona 7;; vendrd dada por la Ecuacién

%4
Tij = Tij+ —Z o * €, (311)
keVecinos; “ik

donde V' es una abreviacién de la utilidad definida entre un vector de preferencias p y el
vector L de cada pagina a través la medida se similitud del coseno.

Posteriormente se normalizan los valores asociados a la feromona en todos los enlaces del
nodo de inicio con el fin de mantener su suma acumulada en 1.

Adicionalmente, con el fin de acercar las sesiones artificiales generadas a las existentes dentro
del cluster asociado a cada hormiga, se propone anadir un término mas a la expresién anterior si se

cumple que el enlace elegido pertenece al conjunto de enlaces o transiciones presentes en el cluster.

Asi, para los casos donde se cumple la condicién anterior, la actualizacién de los niveles de
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feromona estara dada por el Ecuacion
v
e

Tij t = * €+ boost, (3.12)
Zke\/ecinosi Cik

7'7;]'

donde boost es el pardmetro positivo fijo que se suma y que potencia aun mas el nivel de
feromona en el enlace elegido.

Condiciones de término de sesiéon

Las condiciones de término de la sesién en curso son las siguientes:

= Se sobrepasa el limite de utilidad: Tal como se vio anteriormente, cada hormiga tiene asociado
un limite de utilidad. Si esté se alcanza o sobrepasa, la sesién se detiene.

= La hormiga cayé en un loop: Si la hormiga comienza a moverse en forma circular, implica un
comportamiento alejado de las practicas de los usuarios web reales. En tal caso, la sesion se
termina. Para identificar el posible loop, cada vez que se aflade un nuevo nodo a la sesién
actual se inspeccionan sus apariciones pasadas y si las secuencias se repiten dos veces, se toma
como un loop invalido.

= Visita persistente de una pagina : Si se visita , dentro de la misma sesién, una pagina mas
de 4 veces consecutivas, la sesion se detiene. Si bien este comportamiento se puede dar en la
realidad, por ejemplo, al visitar galerias fotogréficas, se asume el supuesto de que no representa
un comportamiento normal.

Almacenamiento de la sesién generada

Una vez se ha cumplido alguna de las condiciones de salida, la sesién termina y es almacenada
en un contenendor contenedorSesiones, en el cual se ingresa tanto la sesién generada, como también
el indice en el que el vector u fue modificado.

De esta forma, al final de esta primera parte se tendra un ntimero de sesiones igual al niimero
de componentes del vector p.
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Recapitulacion proceso de generacion de sesiones

Con el fin de facilitar la comprension del proceso global de aprendizaje, en este apartado se
muestra el comportamiento del método de generacién de sesiones a través del Algoritmo [3.2.2

Algorithm 3.2.2: Algoritmo AntSurfer

Data:

Cluster ¢ , Vector

1 Initialize contenedorSesiones(), utilidad = 0;

2 UCopia < I
3 for i < 0 to p.length() do

4 sesion() ;

5 UCopia [Z] < UCopia [Z] + MOdifiCCL/j,;

6 Normalizar(pcopia);

7 nodoActual + getNodolInicial(c);

8 sesion.add(nodoActual);

9 L + getVector L(nodoActual);
10 utilidad < utilidad + CosSim(icopia, L);
11 while wutilidad < max AND !InvalidLoops AND !InvalidRep do
12 Vecinos < getVecinos(nodoActual) ;
13 nodoDestino < getNodoDestino(Vecinos) ;
14 sesion.add(nodoDestino);
15 L « getVectorL(nodoDestino);
16 utilidad <+ utilidad + CosSim(ficopia, L);

17 if link(nodoActual — nodoDestino) € ConjuntoLinks(c) then
18 TnodoActual—nodoDestino <

TnodoActual—nodoDestino + LogitIncrement(nodoActual, nodoDestino) + Boost;
19 else
20 TnodoActual—nodoDestino <
TnodoActual—nodoDestino + LogitIncrement(nodoActual, nodoDestino);

21 evaporacionGrafo();

22 nodoActual < nodoDestino;
23 contenedorSesiones.add(sesion, i);

24 sesion.clear();
3.2.5. Modificacién de los vectores de preferencias p

Los constantes viajes de cada hormiga terminan con el llenado de un contenedor
contenedorSesiones que posee tanto las sesiones generadas como también el indice del vector p
que fue modificado para generarlas. Cabe recalcar que durante la generacion de sesiones se modif-
ic6 una copia temporal de los vector u, no el vector original, lo cual se explica a continuacién. El
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proceso de modificacién real de vector u se basa en la comparacién entre las sesiones generadas y
el centroide del cluster asociado a la hormiga. Cada sesién generada se compara con el centroide a
través de la funcién de similitud definida por la Ecuacién [3.7] Posteriormente, de todos los valores
calculados, se rescatan los indices asociados a las méaximas similitudes encontradas, tal como se
puede ver en la Figura [3.10]

indice | Sesion |
0 Sesion 0 Sim(c,0)
1 Sesién 1 Sim(c,1)
Comparacién Obtener
» zon | Max.
Centroide Similitud
N Sesién N sim(c,N)

Retornarlosindices cuya
similitud sea Maxima

Figura 3.10: Seleccién de los indices de p a modificar. Elaboracion propia.

El razonamiento tras este método es encontrar la modificacién en el vector u que genere las
sesién mas similar al valor representativo del cluster. Una vez obtenidos los indices se procede a
modificar el vector u original. Posteriormente, cada vector es normalizado con el fin de mantener
las proporciones de las preferencias por cada componente. Este proceso se repite un nimero deter-
minado de veces, lo cual, para cada vector, progresivamente incrementa la preferencia por ciertos
componentes y la disminuye para otros. Asi, finalmente, el resultado del proceso de aprendizaje es
un conjunto de vectores de preferencia p entrenados, cada uno asociado a un cluster de sesiones
reales.

3.2.6. Validacion del modelo

Para facilitar la notacién, el intervalo de tiempo del cual se extrajo los datos para el entre-
namiento se denominard Teptrenamiento, €l cual a priori se toma como un periodo que comprende 1
mes. De la misma manera, el periodo del cual se extraeran los datos para la validacién se desig-
nard por Tygiidacion, €l cual también se toma como un mes.
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La idea detras del proceso de validacion del modelo es realizar una comparacién entre sesiones
generadas por hormigas artificiales entrenadas y las sesiones reales en un nuevo intervalo de tiempo.
En sentido el input para este proceso son los vectores de preferencia p entrenados. En términos
simples, los pasos que comprende este proceso son los siguientes :

1. Se asocia un grupo de hormigas a cada vector de preferencias u entrenado.

2. Se extrae el contenido y estructura del sitio web real con el fin generar el medio para las
hormigas.

3. Se procesa comportamiento de usuario correspondiente a Tyqiidacion, S€ Obtienen las sesiones
y se clusterizan. Adicionalmente se obtienen los centroides.

4. Cada grupo de hormigas es liberado en un grafo web y sus sesiones son almacenadas y proce-
sadas. Se calcula un sesién representativa para cada grupo.

5. Se realiza una comparacion entre los clusteres de sesiones reales y las sesiones representativas
generadas a través de las hormigas entrenadas, con lo cual se concluye sobre el nivel de similitud
que tiene el modelo en términos de la simulacién del comportamiento real del usuario en la
Web.

A continuacién se presentan las secciones que detallan en mayor profundidad el proceso de
validacion.

Extraccion de datos para la validacion

Se deben llevar a cabo los mismos procesos de extraccion y procesamiento tanto de las
sesiones reales de usuario como de la estructura y contenido del sitio web, realizadas en la fase de
entrenamiento, pero esta vez en Tyujidacion. D€ esta forma se debe obtener lo siguiente:

= Conjunto de sesiones reales durante el nuevo intervalo de tiempo. Se pueden extraer a través
de algunos de los métodos anteriormente mencionados (estraterias reactivas o proactivas).

= Representacion como grafo del sitio web y sus diferentes versiones durante el nuevo intervalo
de tiempo. Esto implica almacenar tanto la estructura como el contenido.

Preparacion grafo web

Se deben calcular los niveles de feromona iniciales en el nuevo grafo de acuerdo al método
que utiliza la matriz de transicién visto anteriormente.
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También se debe representar el contenido de cada pagina como un vector L que incluya las
palabras méas importantes en funcién de su valor TF-IDF. En este caso, el conjunto de palabras
sobre las que se construird el vector debe ser igual al encontrado en proceso de entrenamiento. Con
esto se asegura que las comparaciones serdn coherentes en términos de los componentes sobre los
que se busca similitud. Ademés, se garantiza que las longitudes de los vectores L seran iguales a
las de los vectores u entrenados, requisito para calcular el producto punto dentro de la medida de
similitud.

Clustering de sesiones reales

El conjunto de sesiones reales obtenido en el intervalo de validacion Tyuiidacion debe ser
clusterizado utilizando el mismo método presentado en el proceso de entrenamiento con el fin de
generar una equivalencia entre ambos conjuntos. Cabe senalar que dada la naturaleza de los datos no
se puede asegurar a priori que el niimero de clusters que se encuentren en el intervalo de validacion
sea igual al encontrado en el de entrenamiento dado que ni el niimero de sesiones ni la estructura
de éstas sera igual para ambos meses.

Inicializacién de las hormigas

Para cada uno de los vectores u entrenados, se genera un conjunto de hormigas artificiales a
las cuales se les asocia dicho vector, es decir, seran hormigas con una preferencia por texto definida. El
numero de hormigas debe ser ser considerable debido a que en esta etapa el concepto de comunicacion
indirecta o estigmergia sera relevante.

Adicionalmente cada grupo de hormigas tendrd un grafo web para recorrer, tal como se

ilustra en la ﬁgura[]

En ese sentido, cada grupo de hormigas realiza un proceso independiente del otro.

Comportamiento de las hormigas

Cada grupo de hormigas se libera en su grafo asociado y todas comienzan a recorrerlo al
mismo tiempo. Como dentro de un grupo todas contienen el mismo vector de preferencias u, todas
buscaran la misma informacién a través del sitio. Haciendo una analogia con la biologia, todas
las hormigas de un grupo buscardn el mismo tipo de alimento (en este caso, buscardn la misma
informacién). De esta forma, en esta etapa se estd en presencia de la implementacién convencional
de la metaheuristica, donde el conjunto de agentes artificiales recorre el grafo y en funcién de la
conveniencia de los caminos generados, se actualizan los niveles de feromona existentes, lo cual, a

"El dibujo de la hormiga fue sacado de iStockphoto.com - Tomasz Zachariasz
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Figura 3.11: Inicializacién proceso de validacién. Elaboracion propia.

través de un proceso de comunicacién indirecta y refuerzo auto catalitico, va haciendo converger el
algoritmo a una solucién, que en este caso se representa como una sesién o un conjunto pequeno de

sesiones.

En ese sentido el algoritmo que gobierna el comportamiento de las hormigas es andlogo al
utilizado para en la fase de entrenamiento exceptuando la componente de aprendizaje. Luego, para
una hormiga perteneciente al grupo H; (es decir, asociado al vector de preferencias entrenado 1, ),
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su comportamiento estaria representado por el Algoritmo [3.2.3

Algorithm 3.2.3: Algoritmo en fase de validacion

1 Initialize contenedorSesiones(), utilidad = 0, M AX Iteraciones;
2 for i < 0 to M AXIteraciones do
3 sesion() ;
4 nodoActual < getNodolInicial();
5 sesion.add(nodoActual);
6 L + getVectorL(nodoActual);
7 utilidad < utilidad + CosSim(p, L);
8 while wutilidad < max AND !InvalidLoops AND InvalidRep do
9 Vecinos < getVecinos(nodoActual) ;
10 nodoDestino < getNodoDestino(Vecinos) ;
11 sesion.add(nodoDestino);
12 L + getVectorL(nodoDestino);
13 utilidad < utilidad + CosSim(p, L);
14 TnodoActual—nodoDestino <
TnodoActual—nodoDestino + LogitIncrement(nodoActual, nodoDestino);
15 evaporacionGrafo();
16 nodoActual < nodoDestino;
17 contenedorSesiones.add(sesion, i);
18 sesion.clear();

De esta forma, cada hormiga perteneciente a un grupo determinado va progresivamente
generando sesiones, las cuales son almacenadas. Finalmente se tiene un contenedor por cada grupo
con las sesiones artificiales.

Caracterizacién de las sesiones generadas

Para cada grupo de hormigas se generé un contenedor en el cual fueron insertadas secuen-
cialmente las sesiones que éstos generaban. Cabe recordar que existen tantos grupos de hormigas
como vectores de preferencias p entrenados.

Con respecto a la morfologia de las sesiones almacenadas, se espera que inicialmente haya
heterogeneidad, debido a las decisiones aleatorias en un grafo donde los niveles de feromona no
permiten reconocer rutas definidas. A medida que transcurre el tiempo, la actualizacién y reforza-
miento de ciertos trazos por parte del conjunto de hormigas, como también la evaporacion paulatina
de los niveles de feromona, delinearan ciertos caminos dentro del grafo que llevaran progresivamente
a la generacion de sesiones mas uniformes entre si.

Luego, se espera que exista un limite o umbral que separe las sesiones que se podrian denom-
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inar como ruido de las que poseen cierto nivel de convergencia y que son ttiles como herramienta
para caracterizar al grupo de hormigas. Para encontrar este conjunto de sesiones se propone ex-
traer un porcentaje de las ultimas sesiones ingresadas al contenedor, es decir, de las que con mayor
probabilidad han alcanzado la convergencia. A este conjunto se sesiones se le llamard Conjunto
Factible.

Tiempo

A

Sesi
NENNENNEER 0O
__________ — | Conjunto Factible

Umbral de
llllllllll ¢ convergencia

NEEEEEEEER O
heterogéneas

Figura 3.12: Comportamiento de las sesiones artificiales almacenadas. Elaboracién propia.

Metodologia de comparacion entre sesiones

La idea principal de la validacién se basa en la comparacién agregada de las sesiones con el
fin de encontrar niveles de similitud y con ellos poder tomar una decisién sobre el rendimiento del
modelo.

En primer lugar se debe realizar clustering entre las sesiones reales provenientes del intervalo
de validaciéon Tqpidacion. A cada cluster se le debe identificar un centroide como sesién representativa

utilizando el mismo método visto en la fase de entrenamiento.

Posteriormente, a las sesiones artificiales generadas por cada grupo de hormigas, se les debe
encontrar un valor central. Una vez mas, se debe utilizar el método visto en la fase de entrenamiento.

Por ultimo, se debe realizar un cruce entre los conjuntos anteriores comparando sus sesiones
centrales. Cada valor central de las sesiones generadas por los distintos grupos de hormigas se debe

comparar con todos los centroides de los clusters de sesiones reales calculando la medida de similitud.

Se debe fijar un umbral de similitud tal que si es alcanzado, permite decir que el valor central
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de las sesiones generadas por un grupo de hormigas determinado explica el comportamiento del
cluster con cuyo centroide fue comparado.

Sesionesreales clusterizadasy Sesiones generadas por cada grupo
sus centroides. de hormigas artificialesy sus valores
centrales.

Figura 3.13: Inicializacién proceso de validacién. Elaboracion propia.

En la Figura [3.13| se muestra el esquema de comparacién, en el cual, dado un conjunto de
sesiones generado por el grupo de hormigas ¢, se compara el valor central de ese conjunto ve; con
todos los centroides de los clusters de las sesiones reales. Cabe senalar que en la Figura [3.13]se ha
cometido un abuso de notacién al representar los cluster como un modelo de particional, siendo
que el utilizado es jerarquico. La razén es simplemente que tal representacién visual es més facil de
comprender.

Medidas cuantitativas de validacion

La primera medida de validacién que se propone tiene que ver con cuantificar el ntimero de
clusters de sesiones reales que pueden ser explicados por la simulacion entrenada de hormigas, valor
que puede ser obtenido a través de la Ecuacién (3.13

N° Clusteres explicados
N° Total Clusteres

% Clusteres explicados (3.13)

Una segunda medida que se propone se deriva de la anterior. Se tiene el supuesto de que
los conjuntos de sesiones artificiales deberian ser capaces de explicar un rango amplio de clusters
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de sesiones reales y no concentrarse en una minoria o que se de el fenémeno que una cantidad
considerable de grupos expliquen el mismo cluster. Para visualizar esta situacion se propone calcular
la distribucion del ntimero de clusters explicados por grupo. Lo que se espera es que se obtenga
una distribucién similar a la Gausiana inversa, es decir, la existencia de pocos grupos que expliquen
muchos clusters y muchos grupos expliquen pocos clusters.

En tercer lugar propone una comparacién a nivel de contenido. Si se observa que un grupo de
hormigas determinado g; (cuyos integrantes tienen asociado el vector p;) es capaz de explicar el clus-
ter de sesiones reales c;, entonces deberia existir una correlacién entre las palabras mas importantes
presentes en las paginas de las sesiones que conforman el cluster, y los componentes que determinan
el vector de preferencias u;. Como las palabras claves que componen los vectores i y las que estan
presentes en las paginas provienen de un conjunto comun, ConjuntoM ostImporant Keywords, se
puede llevar a cabo una comparacién y ver si las palabras mas importantes en el cluster estan
contenidas en las que el entrenamiento realizado al vector u; entrega mayor peso.
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Capitulo 4

Resultados Experimentales

En este capitulo de lleva a cabo la implementacién del modelo propuesto en un sitio web
real y se analizan los resultados en términos de el proceso de aprendizaje como también en las
sesiones que generen el conjunto de hormigas artificiales entrenadas en términos de su similitud con
el comportamiento real del usuario web.

4.1. Descripciéon del sitio web a utilizar

La implementacién del modelo fue realizada en el sitio web perteneciente al Departamento
de Ingenieria Industrial de la Universidad de Chﬂe{ﬂ Este sitio representa la mayor fuente de infor-
macién acerca del departamento y sus actividades. Los contenidos que engloba son los siguientes:

= Noticias

= Eventos académicos

= Informacién sobre el Pregrado

= Informacion sobre los programas de Postgrado
= Medios de Comunicacién

= Informacién general

= Cuerpo académico

"http://www.dii.uchile.cl
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“U INGENIERIA INDUSTRIAL
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Figura 4.1: P4gina inicial del Departamento de Ingenieria Industrial.

Adicionalmente, este sitio sirve de plataforma de transiciéon para un nutmero no despre-
ciable de subsitios correspondientes a los programas de postgrado y los centros de investigacion
pertenecientes al departamento.

Al llevar a cabo un andlisis inicial desde la perspectiva del usuario, se puede ver que los
sitios contenidos poseen una estructura estdndar, en donde prima el contenido en forma de texto.
En términos de la construccion y mantencién de las paginas, se realizé una inspeccién més a fondo
y se pudo concluir que existe heterogeneidad en relacién a los sistemas y métodos utilizados en la
elaboracién de los sitios. Se utilizan desde CMSﬂ €omo Wordpressﬂ, paginas estaticas construidas
sobre HTML puro, paginas estaticas sobre HTML utilizando fmmesﬂ como también sistemas que
son actualizados a través de la plataforma que proporciona Microsoft Office.

Esta heterogeneidad es relevante en el sentido de las estructuras tanto de links como las
que almacenan el contenido, no son uniformes lo cual puede representar un problema para las
herramientas de extraccion que se utilicen, las cuales deben ser lo suficientemente flexibles como
para lograr su cometido.

4.2. Procesamiento del Contenido y Estructura

En este paso, los datos provenientes del sitio web en estudio son transformados y almacenados
en una estructura que sirva de input para el modelo propuesto.

2Content Management System
3http://www.wordpress.org
4Sistema a través del cual una péagina es dividida en segmentos que pueden ser tratados de forma independiente.
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4.2.1. Extraccién de los datos

La extraccién de los datos se realizé utilizando una versién modificada de la libreria Web-

Sphinxﬂ Si bien este crawler no estd diseniado para gestionar grandes cantidades de datos [32], su
desempertio es suficiente para llevar a cabo el experimento.

El proceso de extraccién considera las variaciones posibles que se pueden dar tanto a nivel de
estructura de links como de contenido. Luego, el crawler fue ejecutado diariamente y se llevaron a
cabo modificaciones que permitieron darle la posibilidad de identificar los cambios que se produjeran
en el sitio, como también la capacidad de consignarlos.

La implementacion del crawler fue realizada en Java y su ejecucién se realizé desde los
servidores del Web Intelligence Groulﬂ perteneciente al Departamento de Ingenieria Industrial. En
relacién a los tiempos involucrados, se decidié que se utilizarian en total dos meses de extraccion, el
primer mes seria utilizado en el proceso de entrenamiento del modelo y el segundo mes en el proceso
de validacién. El modelo de datos asociado al proceso de extracciéon se muestra en la figura

"] page_detection ¥

:| keyword v id_page_detection INT{11)
id_keyword INT(11) »id_page INT{11)
»word TEXT i
»time INT(11)
#time TIMESTAMP time_invalidation INT{11)
& id_original_keyword INT{11) = -
. :l k d_page v :l page v » visibility_vadue DOUBLE
1 id_keyword _page INT(11) id_page INT(11) s INT(11)
| »id_keyword INT(11) 3 url TEXT Jlanguage VARGHAR(20)
J.I_ »id_page INT(11) »language TEXT file TEXT -
| original_keyword ¥ > =
id_original_keyword INT{11)
»word TEXT
3 — : - = tink v "] link_detection ¥
eyword page_detection » i i
id_link_detection INT{11
id_keyword_page_detecton INT{11) id_link INT{11) 3 id_link_INTtll) w
»id_keyword_page INT{11) »1d_page to INT(11) ) time INT(11)
» time: INT (11) +1d_page_from INT(11) time_invalidation INT(11)
» time_invalidation INT{11) frame_name VARO"M(ZS:‘) . visiblity value DOUBLE
»na INT(11)

-
» wisibility_vaue DOUELE

Figura 4.2: Modelo de datos utilizado por el web crawler. Elaboracion propia.

= Tabla : original_keyword

Esta tabla almacena las palabras clave en su forma original, es decir, del modo que aparecen
en la web.

http://www.cs.cmu.edu/ rcm/websphinx/
Shttp://wi.dii.uchile.cl
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e id_original keyword: Identificador tnico de palabra almacenada.
e word: La palabra propiamente tal.
» Tabla : keyword

Esta tabla almacena las palabras clave una vez procesadas por el crawler a través del método
de stemming.

id_keyword: Identificador inico de palabra almacenada.

word: La palabra propiamente tal.

time: La marca de tiempo correspondiente a la deteccién de la palabra

id_original keyword: Llave que hace referencia al identificador de la palabras original.

= Tabla : page
Esta tabla almacena las URL de las paginas web pertenecientes al sitio.
e id_page: Identificador tnico de la pagina almacenada.
e url: La URL propia de la pédgina.
e language: Registro del lenguaje en forma abreviada, por ejemplo EN : inglés, ES : espaiiol.
» Tabla : keyword_page
Esta tabla almacena la relacién entre las palabras y las paginas, es decir, permite conocer
qué palabras contiene cada péagina.
e id keyword_page: Identificador tunico de la asociacién pagina-palabra.
e id keyword: Identificador de la palabra insertada. Hace referencia a la tabla keyword.
e id_page: Identificador de la pagina insertada. Hace referencia a la tabla page.
= Tabla : keyword_page_detection
Esta tabla almacena una marca de tiempo asociada a la aparicién o desaparicién de la aso-
ciacién entre paginas y palabras. En otras palabras, permite conocer cuando una palabra
aparecié y/o fue eliminada de una pagina determinada.
e id _keyword_page_detection: Identificador inico.

e id _keyword_page: Identificador de la asociaciéon entre pagina y palabra. Hace referencia
a la tabla keyword_page.

e time: Marca de tiempo relativa a la primera vez que se identificé la asociacion.

e time_invalidation: Marca de tiempo relativa al instante en que la asociacién palabra-
pagina desaparecio.

e na: N° de apariciones de la palabra en la pagina.

e visivility_value: Valor asociado a la forma en la que la palabra es desplegada en la pagina.
Por ejemplo, si estd contenida dentro de tags title, b o hi1 se le asocia una importancia
mayor que si no lo esta.
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= Tabla : page_detection
Esta tabla almacena una marca de tiempo asociada a la aparicién o desaparicién de una
determinada pagina.

id_page_detection: Identificador tnico.

id_page: Identificador pagina. Hace referencia a la tabla page.

time: Marca de tiempo relativa al instante en que se identificé la péagina.
time_invalidation: Marca de tiempo relativa al instante en que la pagina desaparecié.
nw: N° de palabras contenidas en la pagina.

language: Registro del lenguaje en forma abreviada, por ejemplo EN : inglés, ES : espafiol.

title: Titulo de la pagina. Se obtiene procesando el tag title.

= Tabla : link
Esta tabla almacena los enlaces existentes entre las paginas.

id_link: Identificador tnico.
id_page_from: Identificador de la pagina desde la que nace el enlace.
id_page_to: Identificador de la pagina destino.

frame_name: En caso de que el enlace sea produzca dentro de una péagina que contenga
frames, se identifica el nombre del ésta.

= Tabla : link_detection
Esta tabla almacena una marca de tiempo asociada a la aparicién o desaparicién de un deter-
minado enlace entre paginas.

id_link_detection: Identificador tnico.

id_link: Identificador del enlace. Hace referencia a la tabla link.

time: Marca de tiempo relativa al instante en que se identificé el enlace.
time_invalidation: Marca de tiempo relativa al instante en que el enlace desaparecié.

visibility _value: Peso asociado a cémo esta dispuesto el enlace en la pagina.

4.2.2. Procesamiento y adaptacion de los datos

Si bien al iniciar el proceso de extraccién se configura el crawler con el objetivo de que
s6lo rescate documentos web (archivos html o php), se pudo apreciar que los registros obtenidos

contenian,

en una baja proporcion, referencias a archivos de imégenes (extensiones .jpg y .gif prin-

cipalmente) como también algunos archivos javascript (.js) y hojas de estilo (.css). Todos estos
elementos fueron eliminados ya que no anaden valor al andlisis. Por otro lado, tanto el proceso de
stemming como el de eliminacién de stop words fue realizado por el crawler en la fase de extraccion.

Posteriormente se llevé a cabo una transformacion de la estructura de tablas generadas con
el fin de adaptarlas a los requerimientos del algoritmo. El principal motivo es facilitar el acceso a
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los datos en funcién de la nocién de grafo por dz’aﬂ, es decir, dado un mes de extraccion, se requiere
saber tanto la estructura de links como el contenido exacto que tenia el sitio en cada dia. A la par
con esta transformacion, se deben llevar a cabo los siguientes sub-procesos:

» Transformacién del contenido a través de la utilizacion del Vector Space Model. Esto implica
el calculo del valor de TF-IDF.
= Dada una estructura de links, calcular las probabilidades de transicion iniciales que serviran

como valor de los trazos de feromona.

De esta forma se genera el modelo de datos presentado en la Figura

"] paginas v
id INT(11)
| contenido v » id_dia INT(11) | links v
id INT{11) »id_page INT(11) id INT{11)
»id_keyword _page INT(11) | »nw INT(11) ., | id_link INT(11)
»id_keyword INT(11) " > "] id_dia INT(1D)
»id_page INT({11) »id_page_to INT(11)
»id_dia INT{11) »id_page_from INT{11)
> na INT(11) H L status INT(11)
» tidf DECIMAL (40,30) » prob DECIMAL(40,30)
3 T dias v 3
id INT(11)
» fecha DATE
»datetime INT(11)
[

Figura 4.3: Modelo de datos auxiliar. Elaboracién propia.

= Tabla : dias

Esta tabla almacena una referencia a los dias contenidos dentro del periodo de extraccién.
Resume los valores de time y time_invalidation.

e id : Identificador unico.
e fecha: Marca de tiempo del inicio del dia en formato date.

e datetime: Marca de tiempo del inicio del dia en formato timestamp.

"Ver Seccién
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= Tabla : paginas
Esta tabla almacena el conjunto de paginas presentan en cada dia.
e id : Identificador unico.
e id_dia : Identificador del dia.
e id_péagina : Identificador de la pagina.
e nw : Nimero de palabras que contiene la pdgina en el dia determinado.
= Tabla : contenido
Esta tabla almacena el conjunto de palabras que conforman el grafo para un dia determinado.
e id : Identificador tinico.
e id _keyword_page: Identificador de la asociacion palabra-pégina.
e id _keyowrd: Identificador de la palabra.
e id_page: Identificador de la pagina.
e id_dia: Identificador del dia
e na: Numero de apariciones de la palabra en la pagina asociada.
o tfidf: Valor de TF-IDF de la palabra en la péagina.
= Tabla : links
Esta tabla almacena los links presentes para cada dia determinado.
e id : Identificador tinico.
e id_link: Identificador del enlace.
e id_dia: Identificador de dia.
e id_page_from: Identificador de la pagina desde la que nace el enlace.
e id_page_to: Identificador de la pagina destino.
e status: Pardmetro auxiliar que toma valor 1 si el link es valido, 0 si no.

e prob: Valor de la probabilidad de transicién. Sirve como pardametro inicial del nivel de
feromona.

De esta forma, se tiene una representacién completa tanto de la estructura de links como del
contenido de la paginas a través del tiempo.

Para generar el conjunto de datos de entrenamiento se procesé durante el mes de septiembre

de 2010, mientras que para el conjunto de validacién se proceso durante el mes de octubre del mismo
ano.
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4.3. Extraccion de las Sesiones de Usuario

Al igual que para el proceso de extraccién de contenido, se utilizaron los meses de Septiembre
y Octubre de 2010. El primero sera utilizado para el entrenamiento y el segundo para la validacion
del modelo.

El proceso de extraccion y procesamiento del comportamiento del usuario se llevé a cabo
mediante una estrategia proactiva que consiste en la utilizacién de un archivo javascript insertado
en la mayoria de las paginas a analizar. Este archivo javascript (Track.js) es la pieza principal de
un proceso de seguimiento y registro de las paginas que un usuario visita. Kl método se basa en la
utilizacién de una cookie como medio de almacenamiento temporal de los datos de navegacién con
el fin de generar la identificacion completa de cada sesion, la cual posteriormente es enviada a un
servidor donde en almacenada definitivamente en una base de datos.

Usuarios
Web
o]

Servidor <:> Navegador <:> Tracking
Web We Cookie
de <:> Track.php
Sesiones Péginas <:> Track.js
Web

Figura 4.4: Esquema del almacenamiento de sesiones de usuario. Elaboracién propia basado en [33].

BD

Este método fue implementado por el profesor Pablo Romén, y una explicaciéon més profunda
como también el cédigo fuente puede ser encontrado en [33]. La principal ventaja de este método
estd en la generacién automdtica del proceso de sesionalizacion. Esto tiene un valor elevado en
relacion con total de tareas a realizar, ya que reduce los tiempos de manera considerable. Cabe
recordar que la prueba de concepto se utilizd el proceso de sesionalizacién tradicional desde los
archivos web logs, lo cual implicé mucho mas trabajo.

Las sesiones obtenidas son almacenadas de forma secuencial en la base de datos, donde se les

asocia un identificador uinico. Con respecto a las dificultades que presenta el método, se pudieron
observar, en los registros obtenidos, ciertas referencias a archivos de imédgenes u hojas de estilo.
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Otro de los problemas detectados tiene que ver con su dependencia de las funciones onload y
onbeforeunload pertenecientes a Javascript, las cuales son usadas para identificar cuando un usuario
entra y sale de una determinada péagina. Tales funciones presentan un comportamiento disimil de-
pendiendo del navegador utilizado, por que fue necesario implementar un método heuristico corregir
los valores defectuosos.

El modelo de datos asociado al almacenamiento de sesiones se muestra en la Figura [£.5]

~ | session ¥ —| register_staging v
id INT{11) id INT(11)
id_session TEXT Hi—— »id_session_num INT{11)
»time INT(11) | »id_session_text TEXT
> | g & id_order INT(11)
#time DOUBLE
FipINT(11)
»host TEXT
_Jip ¥ #uri TEXT
dINT(1D) | event TEXT
S ip TEXT »query TEXT
- »agent TEXT
»id_page INT(11)

Figura 4.5: Modelo de datos almacenamiento sesiones. Elaboracién propia.

= Tabla : ip
Esta tabla almacena una la direccién IP del visitante y la asocia a un identificador tnico.
e id : Identificador uinico.
e ip: Direccién IP.
= Tabla : session

Esta tabla almacena cada sesion identificada por el método de extraccién utilizado y su re-
spectiva marca de tiempo de comienzo.

e id : Identificador tinico.

e id_session : Identificador de la sesién.

e time : Marca de tiempo del comienzo de la sesion.
= Tabla : register_staging

Esta tabla almacena cada pagina visitada, la cual tiene asociado un identificador de sesién y
el tiempo de visita.
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e id: Identificador tinico del registro.

e id_session_num: Identificador tnico de la sesién.

e id_session_text: Identificador nico de la sesion en formato string.

e id_order: Orden en que se encuentra la pagina dentro de la sesién.

e time: Marca de tiempo en la que fue requerida la pagina.

e ip: Direccién IP del visitante.

e host: Host asociado a la pagina visitada.

e uri: Direccién del documento (pégina) solicitado.

e event: Toma el valor IN si el usuario llega a la pagina, OUT si sale de ella.
e query: Almacena los parametros de la url si se trata de un pdgina dindmica.
e agent: Almacena el User-Agent propio del visitante.

e id_page: Asocia la pagina actual con algin identificador proveniente la tabla de paginas
obtenidas con el web crawler.

En términos de la limpieza, se realizé una inspeccion de los registros y se pudo ver que si bien
los datos en mayor porcentaje no presentaban problemas, una porcién poseia ruido de las siguientes
fuentes:

= Robots y web crawlers pertenecientes a buscadores. El método utilizado no fue capaz de
identificar, a través del User-Agent, las visitas provenientes de bots.

s Inclusién de archivos auxiliares como imdagenes, lo cual representé una fraccion minima.

Todos los registros defectuosos fueron eliminados a través de una estrategia que combiné el
uso de expresiones regulares y buisqueda manual. En primer lugar, se llevé a cabo una inspeccién de
las url presentes y a través de las funciones de agregacién de SQL, se pudieron identificar direcciones
no vélidas (por ejemplo, referencias a buscadores) como también ciertas direcciones IP que dirigian
al dominio principal dentro del DII. Es este caso, se tuvo que llevar a cabo un proceso de unificacion.
En segundo lugar, el atributo User Agent fue analizado con el fin de identificar usuarios artificiales.
Cada registro se comparé con un conjunto de cadenas de texto que representan que contienen
referencias a los bots o web crawlers més utilizados por los buscadores (por ejemplo : ”googlebot”,
zahoo”, .2lexa” etc.).

4.3.1. Sincronizacién y Homologacion de las fuentes de datos

Como se pudo ver, los procesos de extraccién del contenido del sitio y del comportamiento del
usuario se llevaron a cabo de manera independiente, aunque durante el mismo periodo de tiempo.
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Una de las tareas mas complejas del procesamiento de los datos resulté ser el encontrar la
correspondencia entre los conjuntos de paginas provenientes de ambas fuentes. Se vio que el conjunto
de péaginas proveniente del crawler no contenia todas las paginas registradas en las sesiones. En
promedio, considerando los dos meses, se registré que una ausencia del orden del 11 %. Esto se debe
a que el crawler sigue estrictamente los caminos asociados a la estructura del links condicionado
a un parametro de profundidad que se configura, es decir, dado un nodo raiz, cudntos pasos debe
avanzar dentro del sitio. Otra de las causas es la presencia de paginas islas, es decir, pertenecen al
sitio pero no contienen links. Estas pdginas pueden ser visitadas por los usuarios reales (si tienen una
referencia explicita, por ejemplo péginas provenientes de servicios de newsletter o boletines), pero
no pueden ser alcanzadas por el crawler. Se pudo observar un conjunto de paginas pertenecientes
al sitio del MBA que poseian esta caracteristica.

Lo que se busca es que todas las paginas presentes en las sesiones reales estén contenidas den-
tro del conjunto de las provenientes del crawler, debido a la necesidad de generar la correspondencia
necesaria que exige el modelo de entrenamiento. La solucién encontrada fue la siguiente:

1. Obtener todas las paginas que existen en las sesiones reales pero no en las obtenidas por el
crawler a través de una consulta SQL.

2. Entregar este conjunto como nodos raices al crawler a través de una estructura de arreglo.

3. Configurar el crawler para partir desde el conjunto entregado con el parametro de profundidad
en 1.

De esta forma se vuelve a recorrer el sitio y se rescatan las paginas faltantes. Se asume que
no sufrieron cambios en todo el intervalo de tiempo.

Finalmente se lleva a cabo el proceso a través del cual se le asigna un identificador tinico a cada
pagina existente el las sesiones reales. Para esto se utiliza el identificador que poseen las paginas en
las tablas propias del crawler. Se realiza un matching a nivel de url entre ambos conjuntos siguiendo
el esquema representado en la Figura

De esta forma, para cada dia de cada uno de los meses de extraccion se tiene una sin-
cronizacién entre las fuentes de datos.

De los repositorios finales se pueden extraer los siguientes indicadores:

= Estructura y contenido del sitio: Se almacenaron los datos para cada dia dentro de los dos
meses en estudio. En promedio, cada grafo contiene 2.510 paginas. Este nimero permanece casi
constante, es decir, no se crearon ni eliminaron paginas. El nimero de links existentes va desde
los 35.585 a los 35.594. Con respecto al contenido, se tienen en promedio 348.029 palabras por
grafo. Las variaciones también son escasas a lo largo del tiempo, aproximadamente un 3 %.
La péagina donde se observa un porcentaje mayor, es la pagina de inicio del sitio del DII, en la
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‘ Estructura & Contenido ‘

m_ ‘ Sesionesde Usuario ‘
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IF urli == CONCAT(urij, host]) ‘ » Id_page(j)=i

Figura 4.6: Homologacion de identificadores de paginas. Elaboracion propia.

cual se despliegan las noticias, con una variacién promedio de aproximadamente 20 %. En esta
pégina, el contenido estd dividido en dos formatos. Por una parte, se muestra la introduccién
de cada noticia en formato html y el resto del contenido estd en un archivo con extensién .pdf,
formato no considerado por el web crawler.

= Sesiones de usuario: En el primer mes de estudio se recolectaron un total de 18.876 sesiones,
cuyos comportamientos siguen el patrén estandar predicho por la Ley de Navegacion, men-
cionada en la seccién del Marco Conceptual, tal como se puede apreciar en la figura [£.7]

Escala Logaritmica
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8 L3
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6 ¢
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Figura 4.7: Distribucién en escala logaritmicas de los largos de sesién. Elaboracion propia.
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El segundo mes contiene un total de 14.296 sesiones y su comportamiento sigue el mismo
patréon anterior.

4.4. Entrenamiento del Modelo

La labor de entrenamiento se llevé a cabo utilizando los datos recolectados del primer mes
en estudio, es decir, Septiembre de 2010.

4.4.1. Clustering de sesiones reales

En primer lugar se eliminaron todas las sesiones de largo 1, debido a que no representan
interés en el sentido de no contener la nocién de camino secuencial. Luego, quedaron 6.282 sesiones.

Posteriormente se ejecuta el algoritmo de clustering jerarquico. Una de las caracteristicas de
este tipo de clustering es que se puede visualizar en cada iteracién cuales son los clusters que se van
generando a través del particionamiento. Luego, surge la pregunta : ; Como determinar la cantidad
de clusters 6ptima?

Hay que notar que en el diseno del algoritmo se definié en lugar de una distancia, una medida
de similitud entre las sesiones. Luego, al implementar el algoritmo se vio que era necesario y mas
intuitivo considerar una distancia entre las sesiones, cuya definicién se presenta en la Ecuacion 4.1

distancia(i,j) = 1— simy(i,J), (4.1)

donde 7, son dos sesiones y simgy(i,j) es el grado de similitud entre ellas definido por la

Ecuacién B.7 en 3.2.11

Asi, para calcular el numero de clusters éptimos, se utilizé la razon entre la distancia intra-
clusters y la distancia extra-clusters. Se fue iterando hasta identificar el minimo valor de la razén
anterior, lo cual se traduce en la eleccion de 806 clusters para las 6282 sesiones.

Si bien se puede percibir que el nimero es elevado, no se debe olvidar que la utilizacién del
clustering tiene como objetivo reducir la dimensionalidad del problema del comparacién, pero sin
sacrificar la calidad de la similitud entre las sesiones. En ese sentido, dada la alta exigencia de la
medida de similitud utilizada (el la cual no s6lo se compara los elementos conformantes de las sesiones
sino también el orden en que se encuentran), es comprensible el algoritmo sea reticente a realizar un
nimero elevado de uniones. Posteriormente, dentro de cada cluster identificado, se calculé la sesién
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representativa, o centroide, como el elemento que posee la maxima similitud acumulada dentro de
cada grupo.

El algoritmo de clustering fue escrito en lenguaje Java, en donde las primeras pruebas se
realizaron utilizando los objetos Vectoxﬁ y ArrayListﬂ para gestionar el almacenamiento temporal.
La ventaja de este tipo de clases es la versatilidad y facilidad de implementacion, por ejemplo,
el no tener que definir la estructura de dato con un largo fijo. Pero el principal problema que se
experimento tiene que ver con los tiempos relativos a la ejecucion.

De este modo se llev) el algoritmo a una estructura de arreglos comunes, los cuales, si bien
son més rigidos, permiten una mayor velocidad.

El tiempo total que tomé el proceso de clustering de las sesiones del mes de entrenamiento
fue de aproximadamente 30 minutos.

4.4.2. Ejecucion del Algoritmo de Aprendizaje

A cada uno de los 806 clusters encontrados se le asocié una hormiga artificial,la cual a su
vez fue inicializada con con un vector u generado artificialmente. Los valores de TF-IDF de las
keywords del mes de entrenamiento fueron calculados y posteriormente normalizados con el fin de
que estuvieran contenidos entre 0 y 1. Luego se seleccionaron todas las keywords cuyo valor de
TF-IDF esta entre 0.6 y 0.9 y éstas fueron almacenadas dentro del conjunto de las palabras maés
importantes, el ConjuntoMostImportantKeywords definido en el capitulo anterior. Este conjunto
comprendié 165 elementos. De esta se generaron los vectores L de cada péagina como también los
vectores i, de tamafno 165.

Se llevaron a cabo miultiples pruebas del algoritmo con diferentes parametros, con el fin
explorar su comportamiento, la calidad de sus soluciones y los tiempos asociados. En términos de
la convergencia, se pudo apreciar la relevancia del factor de evaporacion, el cual inicialmente habia
sido subestimado asignandole un valor inferior a 0.5, finalmente se tuvo que dejar casi en 1. Del
mismo modo, el valor del valor modificador de feromona tuvo que ser progresivamente incrementado
con el fin de permitir una diferenciaciéon real entre los caminos maés frecuentes y los que no eran
utilizados.

Finalmente se llegd a la siguiente configuracién:
» ¢ (reforzador) = 2.2

= factor de evaporacion = 0.8

= limite utilidad de las hormigas = 0.19

Shttp://download.oracle.com/javase/1.4.2/docs/api/java/util/Vector.html
http://download.oracle.com/javase/1.4.2/docs/api/java/util/ ArrayList.html
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= modificador feromona del camino elegido = 5.5

» boost (premio por eleccion de link contenido en sesiones) = 0.2

Cada una de las 806 hormigas iter6 1000 veces sobre sus propios grafos. Este proceso se
configuro de tal forma que corrieran paralelamente un cierto niimero de hormigas con el fin de acortar
los tiempos. Se intentd, a través de a libreria MASONIEl7 generar las 806 instancias simultaneas,
pero las caracteristicas del equipo donde se corrié no lo permitieron. Luego, se ejecuté el algoritmo
en segmentos de 100 hormigas cada uno.

El equipo utilizado se compuso de un procesador Intel Core 2 Duo 2.1 Ghz, 3Gb RAM bajo
Windows 7 Professional Edition de 32 bits y el algoritmo fue escrito en Java.

El tiempo promedio de ejecucion para entrenar las 806 hormigas fue de aproximadamente
4 horas, haciendo uso casi total de la memoria virtual del sistema. El output del algoritmo es el
conjunto de vectores i entrenados. Los resultados que se obtuvieron muestran cambios significativos
en los valores que toman los vectores entrenados en comparacién con los que inicialmente tenian.

Cabe recordar que los vectores p iniciales fueron generados en base valores aleatorios que
seguian una proporciéon determinada y que simulaban la preferencia del usuario por cada palabra.
Asi, el 20 % de las palabras tenia asociado un valor entre 0.8 y 1, lo que representaba alto interés. El
60 % de las palabras tenfa valores entre 0.2 y 0.8, representando interés medio y finalmente el 20 %
restante tenia valores entre 0 y 0.2, representando bajo interés. Los resultados obtenidos muestran
que, para cada vector, a medida que transcurre el tiempo, la mayoria de los valores sufren caidas
drasticas, mientras que una minoria sube niveles.

Las Figuras [4.8] y [4.9] muestran el estado inicial y final el vector w19, es decir, el asociado a
la hormiga (y al cluster) 10, respectivamente.

Como se puede apreciar, la heterogeneidad inicial en los valores desaparece luego de 1.000
interaciones de entrenamiento. Los valores altos se asocian a las palabras clave que caracterizarian
a las sesiones del cluster. Este comportamiento se repite para todos los vectores p. Cabe senalar
que en la mayoria de los vectores, los valores mayores se tienden a concentrarse en los primeros
componentes. Una explicacion para esto, es que las palabras en los vectores texto L de las paginas
estan ordenadas en forma decreciente en funcién de sus valores de TF-IDF, luego el entrenamiento
tiende a reforzar los valores en esa zona.

Ohttp://cs.gmu.edu/ eclab/projects/mason/
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Figura 4.9: Estado final del vector pq.

4.5. Validaciéon del Modelo de Aprendizaje

Para validar el modelo se utilizaron los datos provenientes del segundo mes. En éstos se real-
iz6 el mismo procedimiento de clustering de las sesiones reales. Los resultados obtenidos entregaron
733 clusters para las 5701 sesiones con largo mayor a 1. Posteriormente se calcularon los centroides
asoctados a cada cluster. Para cada uno de los vectores entrenados p, se generd un conjunto de 200
hormigas (valor arbitrario).

Para cada conjunto de hormigas se gener6 un grafo con los datos pertenecientes al segundo
mes. En este caso se tomé el grafo correspondiente a un dia arbitrario dado los casi nulos cambios
tanto en estructura como en contenido. Adicionalmente se calcularon los niveles iniciales de feromona
en cada link. Posteriormente, cada grupo de hormigas fue liberado en su respectivo grafo y se
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ejecuto el algoritmo de validacién. Tal como se mostro en el Capitulo 3, para cada grafo, las hormigas,
ahora con una preferencia por texto definida, comenzaron a moverse generando rutas y alterando
los niveles de feromona en los links, reforzando caminos a través del uso de la estigmergia.

Este algoritmo fue escrito en Java y es el que utiliz6 la libreria multiagente MASON en sus
mayores capacidades. Para cada uno de los conjuntos de hormigas, las sesiones generadas fueron
almacenadas en una tabla temporal.

Para evaluar la evolucién de las sesiones generadas se definio el indicador:

comparador(t) = simg(sesion(t), sesion(t — 1)), (4.2)

es decir, compara la similitud de cada sesion generada con la que fue generada justo en el
instante anterior, independiente de qué hormiga lo hizo. Esto porque se asume que el conjunto de
agentes funciona como un sélo organismo.

A continuacién se muestra la evolucion de las similitudes entre sesiones para el conjunto de
hormigas asociadas a t1¢:

Comparacion entre sesiones Vector u(10)

Similitud entre sesiones
o
™

262
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280
289
298
307
316
325
334
343
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Iteraciones
Figura 4.10: Comparacion secuencial de sesiones para pi1g

Como se puede ver, los valores van aumentando a medida que se tienen mds iteraciones.
Inicialmente las similitudes de las sesiones eran casi nulas, pero luego comienza a afirmarse en
un valor medio, para posteriormente, cercano a la iteracion 350, llegar a una similitud casi total
(cercano a 1).

Inicialmente se deseaba establecer un umbral de similitud, sobre el cual todas las sesiones
generadas serfan catalogadas como homogéneas. Pero, una exploracién a los contenedores con se-
siones generadas por diversos grupos muestra que los comportamientos son demasiado variables,
por lo que no tendria sentido establecer un tnico valor. De esta forma se decidié, para cada grupo
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de hormigas, tomar las ultimas 50 sesiones generadas, teniendo como supuesto de que al final del
algoritmo es donde se alcanza la convergencia en términos de las rutas.

De esta forma, cada uno de los 806 grupos de hormigas tiene asociado un conjunto de 50
sesiones. Estos conjuntos reciben el nombre de Conjuntos Factibles. En cada conjunto factible se
identifica un valor central, que consiste en la sesién que posee el nivel de similitud acumulado mayor.

Luego, se pasa a la fase final que consiste en realizar una comparacién entre los valores
centrales de los conjuntos factibles y los centroides de las sesiones reales en el mes de validacién.

En primer lugar se fijé una similitud minima sobre la cual se puede decir que un valor central
explica un centroide, y por lo tanto el cluster. Tal limite, dado que la medida de similitud va entre 0
v 1, se fijé en 0.6. Posteriormente, se tomé cada valor central proveniente de las sesiones generadas
por las hormigas y se iterd sobre el conjunto de centroides de las sesiones reales, calculando el valor
de la similitud.

Los resultados obtenidos muestran que de los 806 valores centrales, 611 poseen al menos una
similitud mayor o igual a 0.6 con alguno de los centroides de las sesiones reales.

Si se deja el limite de similitud en 0.7, la cifra disminuye a 484, mientras que si se deja en
0.5, la cifra sube a 639. Es decir, subiéndole la exigencia a la comparacién se sufre una variacién
mayor a lo que sucede bajandola.

Ahora, es necesario visualizar la proporcién de clusters que fueron explicados. Cabe senalar
que se tienen 733 clusters de sesiones reales. Realizando la comparacién desde los clusters a los
valores centrales, se tiene que, para un limite de 0.6, 598 centroides estan relacionados con los
valores centrales de las sesiones artificiales. Si el limite se eleva a 0,7, se obtienen 452 centroides que
cumplen la condicién, mientras que si se rebaja a 0.5, se obtienen 601.

Como se puede apreciar, los valores no son analogos en ambos sentidos, esto se debe a que
hay un grupo de valores centrales que apunta a un sélo centroide, es decir, hay una proporcion de
los clusters de sesiones reales que estd siendo explicado por mas de un grupo de hormigas. Luego,
el nivel de explicacién, tomando como umbral de similitud igual a 0.5, llega aproximadamente al
81 %. Es decir, las hormigas artificiales entrenadas, son capaces de, a través de un proceso dindmico
de construccién de sesiones, poder simular de una manera bastante cercana el comportamiento de
los usuarios reales. El tiempo asociado a esta comparacion fue de aproximadamente 30 minutos.
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Capitulo 5

Conclusiones

El uso de la libreria multiagente MASON representé una gran utilidad en relacién con la
gestion eficiente del comportamiento de un nimero considerable de agentes que interactian entre
si haciendo un uso intensivo de los recursos del sistema. En ese sentido, se puede decir que al mo-
mento de implementar metodologias de modelamiento a considerable escala, es necesario tener en
cuenta tanto las caracteristicas de hardware como de software involucradas, ya que esta informacién
permite llevar a cabo cambios que si bien pueden parecer pequenos, pueden representar mejores rel-
evantes, lo cual repercute en la calidad de los resultados. Uno de los puntos a destacar en términos
del procesamiento general de datos dentro de Web Mining, es que los volimenes asociados superan
con creces lo que se visualiza en los problemas de Mineria de Datos tradicional. Esto representa un
desafio bastante interesante, ya que la capacidad de los paquetes y librerias que son utilizados usual-
mente se ve sobrepasada. Luego, los investigadores y profesionales del area deben idear estrategias
que involucren tanto adaptaciones como trabajo en conjunto de distintas herramientas con el fin
de lograr obtener el conocimiento deseado. Lo anterior tiene especial importancia en las fases de
preprocesamiento de los datos, ya que la Web, al ser un ambiente eminentemente heterogéneo, no
posee una estandarizacién natural tanto del contenido como de la estructura.

Pasando a analizar el proceso de modelamiento utilizado, se puede decir que una de las car-
acteristicas principales de la metaheuristica de ACO es la libertad que le proporciona al disefiador
para atacar los problemas. Si bien esto tiene un lado positivo, asociado a la ausencia de rigideces
excesivas y de limitaciones conceptuales, al mismo tiempo presenta la desventaja de que no existe
una guia o procedimiento estandarizado para abordar los problemas. Sélo existen ciertos elementos
intrinsecos derivados de su naturaleza biolégica que se deben respetar, tales como la nocién de estig-
mergia. Esta simpleza obliga a experimentar tratando de evaluar las opciones e ideas que permitan
adaptar este método al problema en estudio, dando un valor especial a la experiencia y know how.
La elaboracién de una Prueba de Concepto resulté ser de gran utilidad en términos de facilitar la
exploracién y experimentacién con diversas propiedades y herramientas que posteriormente fueron
utilizadas en el disefio del modelo.
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Uno de los aspectos mas relevantes al momento de la construccién del modelo es la naturaleza
multivariada de Web Mining. Se puede concluir que en el proceso del estudio y andlisis del com-
portamiento del usuario en la Web, convergen las dimensiones asociadas al contenido, estructura
y uso cuya interaccién permite explicar los fendmenos que se presentan. En ese sentido, entre maés
completas sean las fuentes de datos, mejor andlisis se podra realizar.

Entre la complejidad de Web Intelligence y la relativa simpleza metodolégica y operacional
de ACO se genera una relacion que debe manejarse con precaucién, en el sentido de no esperar poder
implementar un procedimiento de simulaciéon de comportamiento de usuario utilizando solamente
la formulacién convencional multiagente. Es ahi donde el término metaheuristica cobra sentido en
relacién con la generacién de un framework que sea adaptable a los problemas. Es asi como fue
necesario realizar multiples adiciones y cambios en la formulacién estdndar que proporciona ACO
para lograr incluir todas las variables que el problema de simulacién requeria.

En relaciéon con el modelo, la principal caracteristica radica en que recibe como input el
contenido, la estructura y el uso de un sitio, lo cual le proporciona una versatilidad y la capacidad de
incorporar cualquier elemento dentro del ambiente Web al proceso de simulacién. Como desventaja
asociada, se requiere tanto capturar como procesar una cantidad considerable de datos, los cuales
no siempre estan disponibles.

Por otro lado, se tiene que el proceso de aprendizaje basado en la construccion de vectores de
preferencia presenta un buen desempeno en términos de condicionar las sesiones a generar. Es decir,
diferentes preferencias por texto (representadas a través de diferentes vectores), generan, a largo
plazo, sesiones diferentes utilizando un mismo grafo web. Los tiempos asociados podrian verse como
un problema, pero se estima que una mejor implementacién a nivel operacional podria reducirlos.

Uno de los aspectos relevantes del modelo es la forma en que se llevan a cabo las compara-
ciones entre las sesiones de usuario. En este trabajo se propuso no sélo comparar en términos de
qué paginas las componen, sino también en analizar el orden. Este enfoque permitié incorporar la
nocién de camino secuencial, sobre la cual subyace el concepto de busqueda. La implementacién
de esta medida derivé en la no utilizacién de las sesiones de largo igual a 1, lo cual, si bien in-
fluye en términos de identificar las distribuciones de largo de sesion, no castiga al objetivo principal
del modelo, el cual es recrear los caminos y las decisiones que toman los usuarios al contrastar su
preferencia de texto con el contenido propio de las paginas.

Los resultados obtenidos muestran que las sesiones artificiales generadas por el modelo pueden
explicar aproximadamente el 81 % del uso real en un intervalo de un mes. El proceso de comparacién
se realizé en base a una agregacion de los conjuntos de sesiones, tanto artificiales como reales, midi-
endo el nivel de similitud entre sesiones caracteristicas de los conjuntos. Esta metodologia permite
por una lado agilizar el proceso, debido a la disminucién de comparaciones, y por otro, establecer los
resultados como tendencias de navegacion en lugar de una prediccion individual de comportamiento.
Esto se condice con la filosofia detras de ACO en relacién a la construccién colaborativa por parte
de multiples agentes que trabajan a nivel microscopico para generar un patron a nivel macroscépico.
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La utilidad de este modelo esta relacionada con el nivel de apoyo que pueda representar
para las estrategias de marketing asociadas a determinados sitios y la necesidad de conocer y tener
una estimacion de las conductas de los usuarios. De esta forma, se puede conocer a priori los
patrones de navegaciéon y se pueden llevar a cabo acciones para mejorar el nivel de fidelizacién.
Otra aplicacion préctica esta relacionada con el poder probar ciertos cambios en la estructura de
un sitio o contenido del sitio. Por ejemplo, se pueden realizar modificaciones en una version off line
y ejecutar el modelo con el fin de simular y evaluar el comportamiento que seguirian los usuarios o
como seria su respuesta frente a dichos cambios. Por 1dltimo, la relacién entre el comportamiento y
los vectores de preferencias por texto podria ser utilizado como input para algoritmos que elijan y
desplieguen dinamicamente publicidad.

5.1. Trabajo Futuro

Uno de los puntos caracteristicos del sitio web en el cual se implement6 el modelo es su
poco dinamismo. La extraccion continua de la estructura y el contenido mostré que los cambios
que se realizaron durante el intervalo en estudio fueron muy bajos. Esto es entendible dada la
misién eminentemente informativa que posee y la naturaleza de la informaciéon que muestra, la cual,
al tener un caracter corporativo y de divulgacion, no varia frecuentemente. Dado lo anterior, se
propone como tarea futura probar el modelo sobre una plataforma web que si tenga un nivel de
cambios considerables, tanto a nivel de contenido como de la propia estructura de links presentes.
De esta forma se podria explorar la capacidad de ajuste del proceso de entrenamiento en funcion
de su versatilidad frente a las modificaciones més drésticas.

Con respecto al modelo desarrollado, se podrian realizar cambios relativos a mejorar la
simulacién del usuario en el sentido de permitir mas grados de libertad. En primer lugar, tratar de
simular el limite de utilidad asociado a cada hormiga. En la implementacién actual esta fijo y de
igual valor para todos los agentes. Lo ideal seria que tuviera un componente dinamico siguiendo el
supuesto de que cada persona tiene una valoracion y un limite de utilidad asociado a su navegacion.
En segundo lugar, se propone la construccion de nuevas medidas de similitud entre sesiones y su
estudio comparado en funciéon de encontrar mejores ajustes.

Una de las etapas més complejas dentro del presente trabajo resulté ser el preprocesamiento
de los datos, tanto en términos de la estructura y contenido del sitio como también del com-
portamiento de los usuarios. Dada la poca estructuraciéon de las fuentes de datos en la Web, la
preparacion y estandarizacién toma un papel preponderante dentro del proceso KDD aplicado a la
Web. En ese sentido se propone continuar con el desarrollo de métodos que progresivamente sean
capaces de unificar las fuentes en una sola plataforma que sea capaz de consolidar los datos y que
garantice la integridad referencial tan necesaria para obtener resultados coherentes. Derivado del
punto anterior se propone trabajar en relacién con generar un dataset para Web Mining, es decir,
una coleccién de datos que sea 1til para realizar pruebas sobre cualquier modelo predictivo que se
aplique a la Web, tal como los existentes para los modelos de Mineria de Datos tradicional, lo que
facilitaria el trabajo de estudiantes e investigadores.
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