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El Ingeniero en Electrónica D. José David Mart́ın Guerrero ha realizado bajo nues-
tra dirección el trabajo titulado “Determinación de tendencias en un portal web
utilizando técnicas no supervisadas. Aplicación a sistemas de recomendaciones basa-
dos en filtrado colaborativo”, que se presenta en esta memoria para optar al grado
de Doctor en Ingenieŕıa Electrónica.
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Directores: Dr. EMILIO SORIA OLIVAS

Dr. PAULO JORGE GOMES LISBOA

El tribunal nombrado para juzgar la Tesis Doctoral arriba citada, compuesto por
los señores:
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4.2. Simulador de accesos de usuario . . . . . . . . . . . . . . . . . 91

4.2.1. Restricciones del modelo de usuario . . . . . . . . . . 91

4.2.2. Simulación en el espacio de descriptores . . . . . . . . 95

4.2.3. Funcionamiento del simulador . . . . . . . . . . . . . . 96

4.3. Descripción de los conjuntos de datos sintéticos . . . . . . . . 102
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Resumen

La competencia que existe en la oferta de servicios web, aśı como la gran
cantidad de usuarios que acceden usualmente a Internet, lo que supone una
considerable cantidad de datos, hacen posible recomendar diferentes servi-
cios web a usuarios individuales. Esto ha llevado al desarrollo de los sistemas
de recomendaciones como uno de los campos de investigación más impor-
tantes dentro del modelado de usuarios. Los sistemas de recomendaciones
sugieren a los usuarios aquellos servicios en los que probablemente estarán
interesados. Existen recomendadores de diferentes tipos, siendo en ocasiones
complicado escoger el más adecuado y asegurar su funcionamiento. Algunos
recomendadores se basan en asociaciones entre diferentes productos, servi-
cios o páginas web (por ejemplo, relaciones Bayesianas en recomendadores
para buscar usuarios similares en función de los servicios que soliciten, co-
mo hace Amazon.com), mientras que otros sistemas se basan en la previa
caracterización de grupos de usuarios similares.

La presente Tesis Doctoral propone el uso de técnicas no supervisadas para
determinar los diferentes comportamientos que presentan los usuarios que
se conectan a un portal web. Estas técnicas funcionan sin la necesidad de
ningún tipo de conocimiento a priori, permitiendo establecer grupos que
aglutinan a usuarios similares en su comportamiento. Esta fase de agru-
pamiento es utilizada para realizar recomendaciones a los usuarios del por-
tal.

La justificación de este trabajo proviene del desarrollo de una metodoloǵıa
completa para llevar a cabo recomendaciones a usuarios individuales de por-
tales web, aśı como de las diferentes aportaciones noveles que se han reali-
zado en diversas partes de esta metodoloǵıa.
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Resum

La competència que existix en l’oferta de serveis web, aix́ı com la gran quan-
titat d’usuaris que accedixen a Internet, la qual cosa suposa una considerable
quantitat de dades, fan possible recomanar diferents serveis web a usuaris
individuals. Açò ha dut al desenvolupament dels sistemes de recomanacions
com un dels camps de recerca més importants dins el modelat d’usuaris.
Els sistemes de recomanacions sugerixen als usuaris aquells serveis en els
que probablement estaran interessats. Existixen diferents tipus de sistemes
de recomanacions, sent en ocasions complicat triar el més adient i assegu-
rar el seu funcionament. Alguns recomanadors es basen en associacions entre
diferents productes, serveis o pàgines web (per exemple, relacions Bayesianes
en recomanadors pera buscar usuaris semblants en funció dels serveis que
sol·liciten, com fa Amazon.com), mentre que uns altres sistemes es basen en
la prèvia caracterització de grups d’usuaris semblants.

La present Tesi Doctoral proposa l’ús de tècniques no supervisades per tal
de determinar els diferents comportaments que presenten els usuaris que es
conecten a un portal web. Estes tècniques funcionen sense la necessitat de
cap tipus de coneixement a priori, permetent establir grups que aglutinen
a usuaris semblants en el seu comportament. Esta fase d’agrupament és
utilitzada per tal de realitzar recomanacions als usuaris del portal.

La justificació d’este treball prové del desenvolupament d’una metodologia
completa per a dur a terme recomanacions a usuaris individuals de por-
tals web, aix́ı com de les diferents aportacions novels que s’han realitzat en
diverses parts d’esta metodologia.
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Abstract

The competition for new web-based services which, together with the amount
of data routinely available, makes it possible in principle to target recom-
mendations down to the level of individual users. This has dealt to the
development of recommender systems as one of the more important fields of
research in user modelling. Recommender systems suggest services to users
who are likely interested in these services. There are different kinds of recom-
mender systems, and it is often difficult to choose the most adequate system,
and in addition, to guarantee its performance. Some of these recommender
systems are based on associations between different products, services or
view pages (e.g. Bayesian conditional frequencies in people-like-you recom-
mendations from one product to another in Amazon.com), whereas other
systems make use of the profiles of groups of users.

The present PhD Thesis proposes the use of unsupervised techniques in
order to find out the different behaviours of logged-in users on a web portal.
These techniques work without the need of any kind of a priori knowledge,
thus allowing to find clusters of similar users. This clustering stage is used
in order to suggest recommendations to the web portal users.

A new methodology to carry out recommendations to individual users of
web portals, and the different novel contributions that have been developed
in several stages of the methodology, all justify the present work.
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Prólogo

Esta Tesis Doctoral se enmarca dentro del estudio de los sistemas de re-
comendaciones, que es uno de los campos más proĺıficos de investigación y
desarrollo actualmente dentro de la disciplina del modelado de usuarios.

Han sido muchos los trabajos publicados sobre esta materia durante los últi-
mos años, centrándose en diferentes aspectos de los sistemas de recomenda-
ciones, como su desarrollo con o sin la necesidad de introducción de infor-
mación por parte del usuario, la comparación entre diferentes técnicas de
recomendación en determinadas aplicaciones reales, o el desarrollo de una
interfaz adecuada para asegurar el éxito de las recomendaciones. Como se
verá a continuación, en esta tesis se propone una metodoloǵıa global para
el desarrollo de un recomendador web, en la que en ningún momento se
presupone una colaboración por parte del usuario, es decir, no es necesario
que éste introduzca ningún tipo de preferencias ni datos personales. La moti-
vación para esta elección es que los usuarios pueden verse considerablemente
retráıdos de un sitio web que les solicita información, además de que la in-
formación introducida en este tipo de formularios es, a menudo, poco fiable.
Esta metodoloǵıa ha sido validada con datos reales procedentes del portal
web Infoville XXI (http://www.infoville.es/); es éste un portal web financia-
do por la Generalitat Valenciana que ofrece una amplia variedad de servicios
a ciudadanos de diferentes municipios de la Comunidad Valenciana, y que es
un ejemplo bastante representativo de lo que son los portales web de servicio
al ciudadano.

Las caracteŕısticas de los portales web de servicios al ciudadano, aśı como
las de las diferentes técnicas de recomendación hicieron que la técnica de re-
comendación escogida fuera de tipo colaborativo. La metodoloǵıa propuesta
para llevar a cabo las recomendaciones consta de cuatro diferentes etapas:
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1. Desarrollo de un modelo de usuario web. En esta primera fase, se ge-
neran conjuntos de datos artificiales que sean paradigma de diferentes
situaciones que puedan encontrarse en portales web reales.

2. Determinación de grupos de usuarios. En esta fase, se intenta encon-
trar grupos de usuarios en los conjuntos de datos artificiales generados
en el paso anterior. Para ello se utilizan diferentes algoritmos de agru-
pamiento: C-Medias, C-Medias Difuso, Algoritmos de Agrupamiento
Jerárquico, Algoritmo Expectation-Maximization, Mapas Autoorgani-
zativos y Teoŕıa de la Resonancia Adaptativa. Como los conjuntos de
datos han sido generados controladamente, puede analizarse la bondad
del agrupamiento en cada uno de los conjuntos de datos, pudiéndose
de esta manera conocer al algoritmo más adecuado en caso. Por tanto,
cuando aparece un conjunto de datos reales, se comparan sus car-
acteŕısticas con las de los conjuntos de datos artificiales estudiados,
para de esta manera aplicar a este conjunto real, el algoritmo de agru-
pamiento que funcionaba más adecuadamente con el conjunto de datos
artificial más similar a éste.

3. Estudio de viabilidad del recomendador. Esta fase es novedosa dentro
de lo que constituye habitualmente el desarrollo de un recomendador,
que suele ser desarrollado y posteriormente analizado. En esta tesis se
plantea llevar a cabo un estudio de viabilidad que permita determi-
nar la utilidad que aportaŕıa un recomendador colaborativo dentro de
un determinado portal web. Este estudio de viabilidad se basa en la
caracterización que se hace de los usuarios, separando el efecto de la
interfaz del usuario.

4. Estudio del efecto real de las recomendaciones. Esta última fase de la
metodoloǵıa no ha sido realizada en esta tesis debido a la falta de datos.
Una vez implementado el recomendador debe realizarse un seguimiento
de la aceptación de las recomendaciones en el funcionamiento real del
portal, ya que de esta manera puede incluirse algún tipo de adaptación
que permita incorporar conocimiento al recomendador a partir de los
accesos de nuevos usuarios, mejorándose de esta manera las recomen-
daciones. Además, puede estudiarse en qué medida la interfaz de la
recomendación afecta al comportamiento del usuario.
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En cuanto a las aportaciones más detacables de la tesis, cabŕıa citar las
siguientes:

Metodoloǵıa propuesta globalmente. Una primera, e importante aportación
es la metodoloǵıa propuesta en śı. Aunque algún otro autor también
ha propuesto una serie de fases en el desarrollo de un recomendador
(Geyer-Schulz y Hahsler, 2002), éstas no se corresponden con las pro-
puestas en el presente trabajo.

Modelo de usuario. El modelo de usuario basado en web es novedoso
para el desarrollo del recomendador, ya que no se basa en el análisis de
unos datos para caracterizar al usuario, sino que lo que hace es generar
conjuntos de datos basándose en las restricciones y caracteŕısticas que
puedan darse en la web, constituyendo un modelo de usuario web de
propósito general.

Técnica pseudo-supervisada de agrupamiento. Los datos artificiales
generados con el modelo de usuario son utilizados para analizar el com-
portamiento que con ellos tienen diferentes algoritmos de agrupamien-
to no supervisado. De esta manera, al comparar datos reales con arti-
ficiales se puede decidir la técnica más adecuada para los datos reales
en función de los resultados alcanzados con los conjuntos de datos
artificiales. Como la técnica de agrupamiento es no supervisada pero
los conjuntos de datos artificiales son generados controladamente (pu-
diéndose, por tanto, comprobar el funcionamiento de los algoritmos con
estos datos) podemos hablar de una metodoloǵıa pseudo-supervisada
(no supervisada en el algoritmo de agrupamiento y supervisada en la
evaluación del agrupamiento de los datos artificiales y la comparación
de los datos reales con los artificiales).

Utilización de descriptores. Al trabajar con portales web que pueden
ofrecer una enorme cantidad de servicios, es necesario reducir la dimen-
sionalidad del espacio donde trabajan los algoritmos de agrupamiento.
Por esta razón, se utilizan descriptores o etiquetas que aglutinan a ser-
vicios de similar contenido y que permiten reducir considerablemente
la dimensión del espacio donde se agrupan los usuarios.

Medidas de evaluación de los algoritmos de agrupamiento con datos ar-
tificiales. Se han propuesto medidas de evaluación del comportamiento
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de los algoritmos de agrupamiento usando los conjuntos de datos arti-
ficiales. Estas medidas determinan si el número de grupos encontrados
es correcto, lo bien que los grupos correctamente encontrados se ajus-
tan a las distribuciones reales de los datos y además, como novedad,
se realiza un análisis de normalidad que permite determinar si los al-
goritmos de agrupamiento han captado las distribuciones estad́ısticas
subyacentes en los datos. Estas medidas de evaluación son, asimismo,
utilizadas para determinar el número óptimo de grupos utilizando al-
goritmos de agrupamiento cuya principal limitación viene dada por los
problemas que tienen para encontrar el número adecuado de grupos.

Extracción de grupos utilizando Mapas Autoorganizativos. Dentro de
los algoritmos de agrupamiento utilizados, son de destacar las aporta-
ciones realizadas en el sentido de la extracción de grupos y prototipos
cuando se utilizan Mapas Autoorganizativos.

Viabilidad del recomendador. Si ya la metodoloǵıa en śı es una aportación
a destacar en el trabajo, mención especial merece el tercer paso de ésta,
donde se estudia la viabilidad del recomendador. Este estudio de via-
bilidad consiste, realmente, en un análisis de predicción basado en una
caracterización previa del usuario. De esta manera, se pretende cono-
cer en qué medida las recomendaciones serán efectivas en base a una
correcta caracterización de los usuarios y no debido a una determina-
da interfaz más o menos atractiva. Este estudio debe enfatizarse ya
que constituye una importante novedad frente al desarrollo de otros
recomendadores.

En resumen, se ha propuesto una metodoloǵıa que aporta conocimiento en
tres puntos fundamentalmente:

El camino a seguir para un portal real desde los datos correspondien-
tes a los accesos de usuarios hasta el desarrollo de un recomendador
óptimo para ese portal.

Contribución del agrupamiento de usuarios a las futuras recomenda-
ciones; esta contribución se observa en el estudio de viabilidad del sis-
tema de recomendaciones, que resulta fundamental en la metodoloǵıa
propuesta, aśı como en los análisis que se realizan respecto a la in-
terpretabilidad de los clusters y la separación entre ellos, como un
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paso crucial para determinar el número de grupos subyacente en la
distribución.

Cómo debe evolucionar el recomendador cuando se disponga del efecto
real que las recomendaciones tienen sobre los usuarios.

Respecto a la estructura de la tesis, en el Caṕıtulo 1 se realiza una introduc-
ción a la Mineŕıa Web focalizada en lo que será de interés para la presente
tesis. El Caṕıtulo 2 trata sobre algoritmos de agrupamiento; inicialmente, se
explican conceptos básicos, pasándose posteriormente a presentar los algo-
ritmos de agrupamiento utilizados en la presente tesis, aśı como las posibles
implementaciones que éstos tienen y la forma en la que han sido desarrolla-
dos y utilizados. El Caṕıtulo 3 versa sobre los sistemas de recomendaciones,
haciéndose especial hincapié en la elección que se ha tomado para el re-
comendador en el presente trabajo. El Caṕıtulo 4 concentra los resultados
obtenidos con los conjuntos de datos artificiales; en primer lugar, se descri-
be el modelo de usuario utilizado y los conjuntos de datos artificiales que
con él se generan, detallándose a continuación los valores utilizados para
los parámetros de diferentes algoritmos de agrupamiento y los resultados
alcanzados por éstos, que permiten decidir el algoritmo más adecuado para
cada tipo de conjunto de datos. En el Caṕıtulo 5, se realiza un estudio sobre
el portal web Infoville XXI, que consta tanto del agrupamiento de usuarios
como del estudio de viabilidad que un recomendador colaborativo tendŕıa
en este portal, encontrándose que la mejora que aportaŕıa un recomendador
de este tipo seŕıa considerable. Por último, en el Caṕıtulo 6, se muestran
los conclusiones del trabajo aśı como la proyección futura de éste. Es de
destacar que al final del trabajo, tras la bibliograf́ıa, aparece un glosario de
términos de uso habitual en la tesis que puede ayudar a su lectura.
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Caṕıtulo 1

Introducción a la mineŕıa de

datos web

Resumen del caṕıtulo

Desde un punto de vista muy general, podŕıa decirse que el objetivo de esta tesis es el

de extraer la información que puede encontrarse en los accesos de usuarios a sitios web,

explotándola en forma de recomendaciones a estos usuarios. Este tipo de objetivos se

encuadran dentro de la Mineŕıa Web (Web Mining), que a su vez es una parte de

la disciplina conocida como Mineŕıa de Datos (Data Mining). Estas dos disciplinas

comprenden un amplio espectro del conocimiento, y no es la meta de este trabajo realizar

un análisis a fondo de ellas. Sin embargo, es necesario al menos ofrecer una visión global,

ya que son las grandes áreas donde se enmarca la presente tesis doctoral. Por tanto, en este

primer caṕıtulo se realizará un resumen sobre estas disciplinas, incidiendo sobre aquellos

aspectos que directamente afectan a los temas tratados en este trabajo.

1.1. Perspectiva general

La World Wide Web (WWW) o simplemente la web creció a un ritmo ver-
tiginoso durante la década de los 90, y se espera que su crecimiento continúe
durante los próximos lustros. Entre los factores que han contribuido a este
crecimiento deben destacarse los avances informáticos y las oportunidades
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que la web ofrece para la implantación de negocios a unos precios razonables.
Una consecuencia directa de la popularidad de la web es la gran cantidad
de información y datos disponibles a través de ella en un poco tiempo. Tal
cantidad de información y el hecho de que los usuarios sean anónimos en la
mayoŕıa de ocasiones hacen que la extracción de conocimiento sea una labor
tediosa. Es por ello que una gran cantidad de técnicas y herramientas han
sido desarrolladas últimamente para llevar a cabo esta labor; en ocasiones,
se trata de herramientas conocidas de otros campos y que ahora se aplican
a éste, y en otras ocasiones se trata de técnicas espećıficamente diseñadas
para la web. En cualquier caso, ambas aproximaciones se encuadran dentro
de lo que se conoce como Mineŕıa Web (MW) o Web Mining.

A grosso modo puede decirse que la MW es la aplicación a sitios web de la
Mineŕıa de Datos (MD) o Data Mining. Como el propio nombre indica,
la MD ofrece relaciones deducidas de los datos que puedan aportar un cierto
tipo de conocimiento. Las soluciones de la MD son de muchos tipos, como
asociación, segmentación, agrupamiento o clustering, clasificación, predic-
ción, visualización y optimización. Por ejemplo, la utilización de una her-
ramienta de MD a una base de datos del sitio web puede segmentar la base
de datos en grupos únicos de visitantes, cada uno de ellos con conductas
individuales. Estas mismas herramientas realizan pruebas estad́ısticas so-
bre los datos y los pueden dividir en múltiples segmentos de mercado si,
por ejemplo, se trata de datos pertenecientes a un sitio web de comercio
electrónico. Estos tipos de herramientas de mineŕıa de datos arrojan ge-
neralmente sus resultados en forma de árboles de decisión gráficos, reglas
If-Then, recomendaciones, etc.

Normalmente, los datos de un sitio web deberán ser depurados y preparada-
dos antes de empezar ningún tipo de análisis de MD. Por ejemplo, los
archivos log pueden ser bastante redundantes, ya que un solo “click” genera
un registro no sólo de ese HTML, sino también de todos los gráficos de esa
página. Sin embargo, una vez desarrollada una plantilla, una macro, o un
procedimiento para la generación de una sola visita, se pueden introducir
los datos en un formato de base de datos a partir del cual se pueden llevar
a cabo manipulaciones adicionales y filtrados.

2



1.2. Mineŕıa de Datos

1.2. Mineŕıa de Datos

1.2.1. Introducción

Los últimos avances en almacenamiento de datos, desarrollo tecnológico y de
redes de ordenadores han posibilitado que los datos sean almacenados digi-
talmente en Bases de Datos (BD) de una manera eficiente, posibilitando su
procesado, y la eventual extracción de información a partir de ellos. La MD
se basa en el uso de técnicas que permitan descubrir y extraer conocimiento
de estos datos. El conocimiento que se extraiga puede ser aprovechado para
la toma de decisiones (Fayyad y Uthurusamy, 1996). La MD se ha convertido
en un campo muy proĺıfico de investigación y publicación, debido fundamen-
talmente a la amplia disponibilidad de bases de datos de gran tamaño. La
información y conocimiento obtenidos usando MD pueden aplicarse a un
gran abanico de campos.

Desde un punto de vista cronológico, puede empezar a hablarse de MD des-
de los años 60, aunque realmente se trataŕıa más de datos que de mineŕıa;
de hecho, durante estos años lo que se desarrollaron fueron sistemas para el
almacenamiento y recuperación de datos. No obstante, la ineficacia en los
formatos de almacenamiento provocó que no se realizaran progresos signi-
ficativos, ya que el concepto de base de datos no estaba aún desarrollado
por lo que los datos se almacenaban en ficheros de manera individual. Fue
ya en los años 70 cuando los avances en redes de ordenadores y bases de
datos relacionales, supusieron un gran empuje para la MD. A mediados de
los años 80, las bases de datos empezaron a dejar de limitarse únicamente al
almacenamiento y comunicación de datos, para empezar a incorporar técni-
cas de procesado y modelado de datos, en lo que fueron los primeros pasos
hacia la MD, tal y como la conocemos ahora. Es ya en los años 90, cuando
la MW, una de las principales aplicaciones de la MD actualmente y objeto
de interés de la presente tesis, empieza a desarrollarse, y donde la mineŕıa
de datos se asienta como un área de conocimiento e investigación; aunque
es dif́ıcil determinar un evento que marque el principio de la MD como área
de conocimiento, un hecho a tener en cuenta es que en los años 90 es cuando
empiezan a proliferar la existencia de conferencias, cursos y seminarios sobre
este tema.

Dentro del proceso de MD, también llamado en ocasiones Descubrimiento de
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Conocimiento en bases de datos (Knowledge Discovery in Databases, KDD)
(Chang, Healey, McHugh y Wang, 2001), se suelen contemplar los siguientes
pasos:

Limpieza de datos. Este paso limpia los datos “sucios”. Esto incluye
datos incompletos, ruidosos o inconsistentes. Este paso es extremada-
mente importante, ya que los datos “sucios” implican un análisis inex-
acto y unos resultados, por tanto, incorrectos. Consideramos que los
datos son “sucios” o “ruidosos” cuando existe una importante con-
tribución aleatoria a los mismos, la cual no aporta conocimiento al-
guno.

Integración de datos. En esta fase, se trata de combinar datos de dife-
rentes fuentes incluyendo múltiples BDs, que pueden tener diferentes
contenidos e, incluso, formatos.

Transformaciones. Una vez limpios y filtrados los datos, éstos han de
transformarse a un formato consistente y apropiado para las tareas
que se desee hacer a continuación. Aqúı se incluyen los usuales pre-
procesados de datos, como la normalización o el suavizado.

Reducción de datos. Este paso reduce el tamaño de los datos intentan-
do mantener la estructura e información del conjunto de datos original.
Habituales estrategias en este sentido son la reducción de la dimensio-
nalidad (eliminando entradas irrelevantes) o la compresión de datos
(fundamentalmente, eliminando patrones redundantes).

Extracción y procesado de patrones. Este punto recoge la complica-
da labor de convertir los datos en patrones, que son procesados con
un determinado objetivo (agrupación de datos, predicción de acciones
futuras, etc.). Los patrones son estructuras de datos que pueden ser
procesadas directamente por los algoritmos de MD utilizados.

Evaluación. En esta parte se evalúa el procesado realizado en el ante-
rior apartado, y se lleva a cabo la extracción de conocimiento que sea
posible.

Los cuatro primeros pasos se engloban dentro del preprocesado de datos y
los dos últimos dentro de la extracción de conocimiento. Dependiendo de la

4
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técnica elegida para la extracción de conocimiento, el tipo de preprocesado
suele verse afectado. Como se verá en posteriores caṕıtulos, esta tesis se
centra en técnicas de clustering para la extracción de información, debido a
los particulares objetivos que se persiguen. No obstante, la MD también se
usa para realizar otro tipo de tareas, como la extracción de reglas (Agrawal,
Imielinski y Swami, 1993; Agrawal y Srikant, 1994; Mannila y Toivonen,
1994), o la clasificación y predicción, usando herramientas tales como árboles
de decisión (Murthy, 1998), clasificación Bayesiana (Heckerman, 1996), etc.

1.2.2. El agrupamiento o clustering

En este punto se va a realizar una corta introducción al clustering, ya que
estas técnicas se desarrollarán más profundamente en posteriores caṕıtu-
los. Se conoce como clustering al proceso por el cual un algoritmo realiza
agrupaciones de los datos. Estas agrupaciones son conocidas como clusters
(Kaufman y Rousseeuv, 1990; Theodoridis y Koutroumbas, 1999). El clus-
tering tiene un amplio rango de aplicaciones prácticas, desde el procesado
de imágenes, a las aplicaciones en bolsa, marketing o reconocimiento de
patrones.

Contrariamente a la clasificación, donde la etiqueta de cada clase es conocida
para cada objeto, en el clustering no existen estas etiquetas predefinidas,
por lo que el tipo de aprendizaje que usa es no supervisado. El objetivo
fundamental del clustering es el de descubrir las relaciones de similaridad y
disimilaridad que existen en un determinado conjunto de datos. Para ello,
básicamente, lo que hace es identificar regiones densas y dispersas en el
espacio definido por el conjunto de datos. Dentro del clustering, destacan
las siguientes técnicas:

Clustering por partición. El método de partición separa n objetos en k

grupos llamados particiones, donde cada partición representa un clus-
ter. Este método asume que (1) k ≤ n, (2) cada partición debe contener
al menos un objeto, y (3) cada objeto debe ser miembro de una o más
particiones (en principio, está permitido que un objeto pertenezca a
más de una partición con diferentes grados de pertenencia, lo que suele
hacerse utilizando técnicas basadas en Lógica Difusa (LD)) (Bezdek
y Pal, 1992; Kaufman y Rousseeuv, 1990; Theodoridis y Koutroumbas,
1999). Estos métodos suelen crear una partición inicial, que es poste-
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riormente mejorada usando técnicas iterativas. El proceso iterativo
mueve los objetos de una partición a otra. Suelen utilizarse prototipos
para definir cada partición con el fin de simplificar la notación, que po-
dŕıa ser bastante farragosa en el caso de arrastrar todos los objetos o
patrones agrupados bajo una misma partición. Un ejemplo de técnica
de este tipo es el algoritmo de las C-medias (Theodoridis y Koutroum-
bas, 1999), o el método E-M (Expectation-Maximization) (Lauritzen,
1995).

Clustering jerárquico. Los métodos jerárquicos de clustering realizan
una descomposición jerárquica del conjunto de datos, usando técni-
cas aglomerativas o divisivas (Guha, Rastogi y Shim, 1999; Karypis,
Han y Kumar, 1999; Theodoridis y Koutroumbas, 1999; Kaufman y
Rousseeuv, 1990).

Métodos basados en “densidad”. Los métodos basados en densidad
emplean la noción f́ısica de densidad (Ester, Kriegel, Sander y Xu,
1996; Hinneburg y Keim, 1998). El funcionamiento se basa en encon-
trar clusters haciendo crecer un determinado cluster inicial siempre
que la densidad en los patrones cercanos o vecinos sea mayor que un
determinado umbral. Dado un cluster c, el umbral de densidad re-
quiere que cada patrón en c contenga un mı́nimo número de otros pa-
trones en un radio predeterminado. Dentro de estos métodos basados
en densidad podŕıamos situar también los Mapas Topográficos Gen-
erativos (Generative Topographic Mapping, GTM) (Bishop, Svensén y
Williams, 1998), que realmente son una reformulación probabiĺıstica de
los Mapas Autoorganizativos (Kohonen, 1997), que por extensión po-
dŕıan situarse también en este grupo de métodos, aunque se preferirán
ubicar en el último punto, que comprende el resto de métodos no con-
siderados anteriormente.

Otros métodos. Otros métodos son por ejemplo los basados en cuanti-
zación, que discretizan el espacio donde se quiere hacer el clustering en
un número finito de categoŕıas formando una estructura de cuadŕıcula,
y realizando el clustering sobre esa estructura “cuadriculada” (Sheik-
holeslami, Chatterjee y Zhang, 1998; Wang, Yang y Muntz, 1997).
También son destacables los métodos basados en modelos (Shavlik
y Dietterich, 1990), que relizan un modelado de cada cluster y en-
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cuentran el mejor ajuste del modelo y los basados en redes neuronales,
básicamente Mapas Autoorganizativos (Kohonen, 1997) y redes basadas
en la Teoŕıa de la Resonancia Adaptativa (Carpenter y Grossberg,
1987). Además, exiten algoritmos de clustering que se basan en com-
binar diferentes técnicas para mejorar el resultado final (Agrawal,
Gehrke, Gunopulos y Raghavan, 1998).

1.3. Mineŕıa Web

1.3.1. Tipos de mineŕıa web

No es sencillo encontrar una definición para el término MW. De hecho, se
suele usar la denominación MW para catalogar tres tipos de actividades
considerablemente diferentes. Todas estas actividades se enmarcan dentro
de la MD y, además, están relacionadas con la web, pero los datos que son
objeto de la mineŕıa son diferentes (Linoff y Berry, 2001; Chang et al., 2001).
Estas tres actividades son las siguientes:

Mineŕıa sobre la estructura de la web. Se enmarcan aqúı los procesos
cuyo objeto es extraer información sobre la topoloǵıa de la web, es
decir, de los enlaces entre las páginas. Se trataŕıa por tanto, de res-
ponder a preguntas del tipo ¿qué páginas son usualmente accedidas
desde otras páginas?, o ¿cuáles son las páginas origen que llevan a
otras determinadas páginas?.

Mineŕıa sobre los usuarios de los datos. Este tipo de mineŕıa es el
objeto de la presente tesis y será más ampliamente revisada en la
sección 1.3.3. Básicamente, se trata de extraer información acerca del
comportamiento de los usuarios en la web. En este caso, se responde a
preguntas como ¿qué tipo de usuarios acceden a qué páginas?, o ¿cuál
será el próximo enlace al que accederán?.

Mineŕıa sobre el contenido de los datos. Aqúı se engloban aquellos
procesos cuya finalidad es extraer información a partir de la informa-
ción contenida en un determinado portal. Esta información puede ser
en forma de texto, imágenes, sonidos, o cualquier otro tipo de infor-
mación que pueda estar contenida en el portal. La información que
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Caṕıtulo 1. Introducción a la mineŕıa de datos web

puede aportar este tipo de MW puede responder a preguntas como
¿qué páginas están en francés?, ¿cuáles están relacionadas con bailes
tradicionales?, etc.

Aunque esta clasificación entre diferentes tipos de MW pueda parecer algo
arbitraria en principio, las diferencias entre ellas están basadas en considera-
ciones prácticas importantes, como la fuente o disponibilidad de los datos
apropiados. Por ejemplo, el hecho de que un conjunto particular de páginas
web pertenecientes a diferentes portales conectados mediante hiperv́ınculos
estuviera públicamente disponible, permitiŕıa realizar mineŕıa sobre la es-
tructura de los datos, sobre la particular topoloǵıa de la red que explicita
las conexiones entre las diferentes páginas. Sin embargo, puede que las em-
presas que explotan los portales web en cuestión manifiesten reticencias a
hacer públicos los datos acerca de cómo los usuarios se mueven desde unos
enlaces a otros, qué enlaces suelen implicar un final en la navegación del
usuario y cuáles implican posteriores accesos del usuario. En un marco de
trabajo como éste, podŕıamos por tanto, realizar mineŕıa de datos sobre la
estructura de la red pero no sobre los usuarios. En general, la mineŕıa que
implica datos de usuarios suele enfrentarse con el hándicap de que las em-
presas no suelen estar dispuestas a facilitar estos datos, porque justamente
la información más útil, particularmente en el tema económico, reside en los
usuarios de la web y en el uso que de ella hacen.

1.3.2. La web, vista desde la perspectiva de la mineŕıa de

datos

La World Wide Web está formada básicamente por páginas unidas o conec-
tadas mediante enlaces. Una determinada página web consiste de un de-
terminado contenido (texto, imágenes, enlaces a otras páginas, etc.). Por
otro lado, un servidor web se encargará de dar acceso a estos contenidos.
Además, una página puede consistir de subunidades llamadas marcos, o
frames, aunque desde el punto de vista utilizado en esta tesis, un marco
será equivalente a una página web.

El material de partida para llevar a cabo la mineŕıa de estructura de la web
es el conjunto de hiperenlaces que unen los contenidos de diferentes páginas
web. Asimismo, el material de partida para hacer la mineŕıa de contenidos

8



1.3. Mineŕıa Web

web consiste básicamente en el texto1 almacenado en los ficheros accessibles
por web, cuyo número puede ser extremadamente elevado. Tanto la mineŕıa
de estructura como la de contenidos funcionan con representaciones estáticas
ideales de la web, es decir, utilizan los páginas y enlaces tal y como aparecen
en un momento determinado. Por supuesto, tanto el contenido que aparece
en las páginas web, como la conexión entre páginas cambia constantemente,
por lo que esta aproximación estática puede no ser correcta, o al menos,
puede no estar todo lo actualizada que seŕıa deseable.

La representación más usual para la mineŕıa de estructura web se consigue
mediante un diagrama de grafos que refleja el movimiento entre enlaces
al navegar de una página a otra. Un diagrama ideal debeŕıa ser capaz de
mapear todos los enlaces que conectan todos los documentos de la web unos
con otros. Por otro lado, la representación más usual para la mineŕıa de
contenidos web viene dada por un ı́ndice o tabla. El ı́ndice ideal debeŕıa
relacionar todas las frases, palabras, expresiones, tonos e imágenes de la
web con las páginas que contienen esta información. En su expresión más
pura y formal, la mineŕıa de contenidos web no requiere conocimiento de los
enlaces entre documentos, y la mineŕıa de estructura web tampoco requiere
conocer la información contenida en los documentos (Linoff y Berry, 2001).

Es decir, que según se acaba de comentar, ni la mineŕıa de estructura ni
la de contenidos requieren un conocimiento del comportamiento del usuario
final de la web. La mineŕıa de estructura pone de manifiesto las páginas que
se pueden acceder desde una determinada página, pero no la cantidad de

individuos que realizan el recorrido de unas a otras páginas. Por otro lado,
la mineŕıa de contenidos ofrece información sobre el tema de la página, pero
no sobre quién la está leyendo. Por ejemplo, la mineŕıa de contenidos web
puede servir para obtener aquellas páginas web que tratan sobre “casas ru-
rales en la Comunidad Valenciana”; sobre este mismo ejemplo, la mineŕıa de
estructura web puede ser capaz de organizar todas las páginas encontradas.
Pero si lo que se quiere saber es, por ejemplo, quién lee estas páginas, cómo
éstas afectan a lo que en el futuro pueda hacer un usuario en cuanto a alo-
jarse en una de estas casas, lo que distingue a un usuario que prefiere las
casas del interior de Castellón a las del interior de Valencia, u otra cuestión

1Realmente, no se trata de texto plano, ya que tiene embebidos los tags o etiquetas

HTML y XML que se utilizan para darle al texto el aspecto y la utilidad deseada en la

página web.
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relacionada, entonces es necesario recurrir a otro tipo de MW. Este tercer
tipo es, como se ha comentado anteriormente, el que está centrado en los
usuarios web y el uso que de ésta hacen dichos usuarios.

Del mismo modo que existe un diagrama de flujos ideal para la mineŕıa de
estructura y un ı́ndice ideal para la mineŕıa de contenidos, también existe
una representación ideal para la mineŕıa de usuarios. Ésta podŕıa ser una
biblioteca de perfiles de usuario actualizada de todos los usuarios de la web.
Cada uno de estos perfiles registraŕıa el histórico de las interacciones de
un usuario individual con la web, incluyéndose aqúı, entre otras cosas, los
servicios accedidos, la secuencialidad de la navegación, los documentos léıdos
o los objetos comprados.

Desgraciadamente, la representación ideal para la mineŕıa de usuarios en un
contexto real resulta extremadamente complicada de obtener, y mucho más
dif́ıcil en particular que los otros dos tipos de MW, ya que la información
necesaria para construir un diagrama de grafos o un ı́ndice suele estar libre-
mente accesible en la web (es de he hecho la finalidad de la WWW), mientras
que los datos referentes a los usuarios son realmente dif́ıciles de conseguir,
tanto porque están repartidos en diferentes ficheros como porque en la ma-
yoŕıa de las ocasiones, las empresas o instituciones responsables de explotar
las webs no suelen estar dispuestas a compartir los datos de sus usuarios.
A esto último, habŕıa que añadir las cada vez más restrictivas leyes de pro-
tección de datos, que exigen un total anonimato de los mismos, y que aún
pueden hacer retractarse más a las empresas o instituciones responsables. El
resultado de esto es que la mineŕıa de usuarios suele restringirse a modelar
el comportamiento de los usuarios que visitan una web o una red particular.
En esta tesis se intenta dar un paso más, ya que como se verá en posteriores
caṕıtulos se propone una estrategia que sea válida para diferentes sitios web,
particularizándose posteriormente para un portal del que śı se dispone de
datos reales.

1.3.3. Mineŕıa de usuarios web

Introducción

Analizar y entender el comportamiento de los usuarios que acceden a un
sitio web son tareas de gran utilidad e interés. Aunque la estructura y con-
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tenidos de la web cambia constantemente, para propósitos de MD se suele
realizar la aproximación estática que se restringe a responder preguntas del
tipo: ¿Cuáles son las páginas más parecidas a otra página en un instante
determinado?. No obstante, el tipo de análisis que se plantea en este aparta-
do śı que tiene en cuenta el tiempo y la evolución de los comportamientos
de los usuarios. El marco de tiempo considerado puede ser tan corto como
una sesión, o tan largo como varios años, pero en cualquier caso incorpora
la dinámica subyacente en la web de una manera natural. En esta tesis, se
analizarán dos tipos de parecido: por un lado, los algoritmos de agrupamien-
to intentarán encontrar parecidos entre los usuarios para establecer grupos
que determinen tipos diferentes de comportamiento y, por otro, parte de la
metodoloǵıa que se propone se basa en comparar la página web real sobre
la que se desea llevar a cabo las recomendaciones con diferentes cojuntos de
datos artificiales generados previamente con un modelo de usuario

Incluso cuando nuestro objetivo es la estructura o los contenidos, el estudio
de los usuarios puede ser de gran ayuda. Por ejemplo, un atributo útil de un
enlace o una página es su popularidad, lo que se mide a través de la gente
que accede sobre el enlace o la página en un peŕıodo de tiempo determina-
do. Y cuando el objetivo es entender a los usuarios de la web, es obvia la
necesidad de utilizar este tipo de MW. Los patrones de usuarios pueden ser
obtenidos a diferentes niveles, desde la secuencia de clicks realizada por los
usuarios dentro de una sesión por un usuario individual hasta el conjunto de
patrones que registran las compras de determinados productos por un con-
junto de usuarios durante un peŕıodo de tiempo. Esta información suele ser
utilizada para obtener perfiles de los usuarios que, posteriormente, pueden
ser utilizados para desarrollar productos personalizados o recomendaciones
adecuadas para estos usuarios.

La mineŕıa de usuarios web tiene muchas aplicaciones, desde mejorar el
diseño del sitio web hasta optimizar las relaciones entre clientes y respons-
ables del sitio web. Conforme los objetivos se hacen más ambiciosos, los datos
deben ser más numerosos y variados. Los siguientes apartados realizan una
rápida revisión sobre los tipos de mineŕıa de usuarios web más utilizados.
Algunos de ellos son objeto principal de esta tesis, y se analizarán con mayor
profundidad en posteriores caṕıtulos.
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Análisis de la secuencia de navegación

El análisis de la secuencia de navegación empieza con los ficheros log. Los
ficheros log de usuarios se almacenan como ficheros de texto en un directo-
rio determinado por el servidor web. Estos ficheros se generan mediante el
formato estándar especificado como parte del protolocolo HTTP que mu-
chos servidores web utilizan y que está formado por los siguientes campos
(http://www.w3c.org/):

Número IP o nombre del host remoto que realiza el acceso.

Nombre del usuario que accede remotamente.

Nombre de usuario bajo el cual se ha autentificado.

Fecha y hora en la que el usuario realiza la solicitud del servicio.

La solicitud como se realizó exactamente por el cliente.

El código de estado HTTP que se devolvió al cliente.

La cantidad de información (en bytes) que se transfiere.

Una t́ıpica entrada del servidor web Apache (http://www.apache.org/)
tiene un aspecto como:

www.sample.org - - [15/Apr/2000:00:03:24 -0400]

‘‘GET /index.html HTTP/1.0’’ 200 11371

La cadena de navegación se define como el conjunto de ficheros expĺıcita-
mente solicitados por un visitante del sitio web a través de su accesos sobre
los enlaces correspondientes. Aunque se considera que un sitio web está for-
mado por una serie de páginas web, los ficheros log realmente aportan una
información ligeramente diferente, a saber; los servicios solicitados por el
usuario dentro de una determinada página web. La razón para esta diferen-
cia estriba en que lo que aparece en un navegador web como una página
web simple es realmente un objeto complejo que incluye numerosos marcos,
cada uno de los cuales muestra los contenidos de un fichero HTML diferente.
Cada fichero HTML, a su vez, t́ıpicamente contiene referencias a múltiples
ficheros de imagen. Para construir la página web que se ve en el navegador,
cada uno de estos objetos ha de ser solicitado a un servidor web. A menudo
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más de un servidor puede estar implicado, por ejemplo, un servidor remoto
suministrando banners, una bateŕıa de servidores locales suministrando tex-
to e imágenes, y una aplicación servidor que suministra contenido del tipo
“carro de compra”.

Como resultado, cuando un usuario “hace click” sobre un enlace para acced-
er a una determinada página web, esto se transforma en múltiples accesos
al sitio web, uno para cada objeto constituyente de la página. Como estos
objetos puede ser suministrados por diferentes servidores, los accesos pueden
ser registrados a través de diferentes ficheros. Además, como los servidores
están registrando accesos de numerosos navegadores diferentes, una sesión
determinada no aparece registrada en el fichero de manera secuencial y con-
tinua. Por tanto, antes de que los datos del fichero log puedan ser usados
para aprender algo acerca del comportamiento de los usuarios, es necesario
realizar una gran labor de limpieza que incluye, básicamente, cinco pasos
(Linoff y Berry, 2001): filtrado, eliminación de usuarios falsos, identificación
de usuarios, determinación de sesiones y determinación de la secuencia.

Filtrado Los datos que aparecen en un fichero log son incréıblemente vo-
luminosos. Un sitio web con un tráfico elevado puede tener cientos o incluso
miles de ordenadores sirviendo páginas simúltaneamente. De hecho, dos so-
licitudes, es decir, dos accesos a servicio realizadas por el mismo usuario
pueden ser procesadas por diferentes servidores y registradas en ficheros
diferentes. Estos logs deberán unirse antes de que cualquier secuencia de
navegación con sentido pueda formarse.

Una vez que los datos han sido recogidos, el primer paso previo para re-
alizar un análisis de la secuencia de navegación consiste en eliminar aquellos
registros que no son necesarios. Muchos de los accesos registrados en el log
son solicitudes de imágenes que, desde nuestro punto de vista, son sola-
mente parte de la página HTML que las contiene. Por tanto, un primer paso
muy sencillo consiste en eliminar aquella información que registra accesos a
ficheros cuyas extensiones son ’.gif’, ’.jpeg’, ’.png’, ... Este filtrado da como
resultado unos datos a nivel de página web, en una primera aproximación.
Tı́picamente, este filtrado da como resultado una reducción en el tamaño
del fichero log del 90 % respecto a los datos iniciales.
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Eliminación de usuarios falsos Entendemos por usuarios falsos aquellos
que no son útiles para nuestros propósitos, ya que realmente no son usuarios
“reales”. Por ejemplo, como veremos más adelante al estudiar el portal web
Infoville XXI, existen registros correspondientes a los administradores y de-
sarrolladores del portal, los cuales evidentemente no son los usuarios que nos
interesa caracterizar para mejorar el portal mediante la individualización de
servicios. Además, los motores usados por buscadores y alguna otras aplica-
ciones de mineŕıa de datos tienen como base de su funcionamiento el tener
los contenidos de las páginas web indexados y actualizados. Esto hace que
existan muchos usuarios cuyas sesiones están formadas por un único acceso
a servicio, lo cual, dicho sea de paso, seŕıa bastante negativo para el sitio
web si representara un comportamiento real de usuarios. Por tanto, es in-
teresante realizar una etapa de preprocesado basada en identificar a estos
usuarios “ficticios”, eliminándolos del fichero de datos.

Identificación de usuarios Antes de poder realizar cualquier mineŕıa de
usuarios web es necesario disponer de datos a nivel de sesiones de usuario.
Pero antes de poder reconocer o identificar sesiones, se necesita realizar una
identificación de usuarios. Este paso se lleva a cabo en dos niveles: en un
primer nivel se identifican las peticiones de páginas realizadas por el mismo
usuario durante una visita para poder aśı crear lo que seŕıa la sesión. El
segundo nivel consistiŕıa en reconocer a un usuario dentro de sus múltiples
visitas a un determinado sitio web, ya que de esta manera puede analizarse
el comportamiento del usuario a lo largo de d́ıas, meses, o años.

La mejor solución para la identificación es disponer de usuarios que se identi-
fican al entrar al sitio web mediante un “nombre de usuario” y “contraseña”.
Sin embargo, la navegación web se lleva a cabo normalmente de forma anóni-
ma, por lo que hay que utilizar diferentes estrategias para averiguar que dos
accesos distintos son realizados por un mismo ususario. Cada vez que se ac-
cede a una página, el fichero log registra tanto la dirección IP desde la que se
accede como una cadena de caracteres que identifica el agente (navegador)
utilizado. Desafortunadamente, esta información es a menudo insuficiente
para identificar positivamente a un usuario ya que, por ejemplo, todos los
empleados de una empresa o los miembros de una familia pueden acceder
a través de la misma IP. Cuando se está en esta situación, existen algunos
“trucos” que pueden ayudar a discernir a unos usuarios de otros; por ejem-
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plo, páginas accedidas por una misma IP pero diferentes navegadores pueden
corresponder a diferentes usuarios, o accesos a secuencias de páginas no vin-
culadas entre ellas sugieren que los accesos son realizados por diferentes
usuarios.

En definitiva, resulta bastante complicado reconocer a un mismo usuario
entre los diferentes servicios a los que accede dentro de una misma sesión,
y mucho más compleja resulta, evidentemente, la identificación cuando se
tiene en cuenta la evolución temporal. El único método realmente fiable
consiste en que los usuarios lleven a cabo un registro en el sitio web, pero es
algo en lo que no se puede confiar siempre ya que depende de la cooperación
de los usuarios, que pueden verse retráıdos a acceder al sitio cuando hay que
rellenar algún tipo de formulario.

En ausencia de un formulario de registro, muchos sitios intentan reconocer
a usuarios que previamente ya han accedido a ese sitio mediante el uso de
cookies. De todos modos, para que las cookies cumplan esta función han de
cumplirse varios requisitos: que el usuario esté utilizando el mismo navegador
en el mismo ordenador, y que no haya eliminado o deshabilitado las cookies.
Además, este sistema puede llevar a error en la identificación cuando, por
ejemplo, son dos miembros diferentes de la misma familia los que acceden,
y la cookie que se envió desde el servidor al primer usuario es reconocida
cuando es el segundo usuario quien accede. Otros problemas adicionales
son que un mismo usuario puede acceder a un determinado portal desde
casa, el trabajo, etc. Esto no quiere decir que las cookies sean inútiles, pero
su funcionamiento está optimizado cuando actúan identificando a usuarios
previamente registrados, a los que se les personaliza la apariencia del portal
o se les realiza algún tipo de recomendación.

Determinación de sesiones Aqúı se considera el proceso por el cual
se determina que una serie de servicios solicitados por un mismo usuario
pertenecen a una única visita al sitio o portal web. Las sesiones son muy
importantes ya que reflejan la percepción del usuario acerca de su visita al
portal. De hecho, en ocasiones, las sesiones son también llamadas “visitas”.

Para poder crear las sesiones, el primer paso será encontrar todos aquellos
servicios solicitados por un mismo usuario y, a continuación, agruparlos en
sesiones utilizando heuŕısticas tales como considerar la máxima longitud de

15
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tiempo entre dos accesos dentro de una misma sesión. La mejor manera
de realizar esta tarea es mediante una aplicación que cree un identificador
de sesión la primera vez que un determinado visitante del portal accede al
mismo. Esto puede hacerse mediante una cookie o alterando las URLs para
incluir un identificador de sesión.

Evidentemente, cualquier método de determinación de sesiones basado única-
mente en datos procedentes de ficheros log tiene el problema de que no existe
ninguna manera de saber realmente cuánto tiempo está el usuario en una
determinada página, particularmente la correspondiente al fin de la visita
al portal. Esto es aśı porque puede que el navegador haya sido minimizado
y el usuario no esté realmente consultando el servicio que el fichero está re-
gistrando. Por tanto, el algoritmo de determinación de sesiones debe decidir
cuándo la visita finaliza independientemente de lo que esté registrando el
fichero log. Evidentemente, esta decisión puede sesgar los datos que poste-
riormente se utilicen para la mineŕıa web.

Determinación de la secuencia Un problema que afecta tanto a la se-
sionización como a cualquier tipo de análisis de la secuencia de navegación
basados en ficheros log viene del hecho de que muchos accesos a servicios
no quedan registrados en el log del servidor. Esto es debido, principalmente,
al uso que se hace de las cachés a diferentes niveles. Por un lado, el propio
navegador mantiene una caché con las páginas recientemente visitadas. El
usuario puede elegir la longitud de tiempo que se desea almacenar en la
caché, t́ıpicamente unos d́ıas. Si un usuario solicita una página que está al-
macenada en la caché, el navegador no se molesta en solicitarla al servidor
aśı que no se registra ninguna solicitud en el log. Además, en algunas redes
locales, existe un nivel adicional de caché que viene dado por el servidor
proxy; usualmente, todas las solicitudes de servicios que vengan de usuarios
de la red local van en primer lugar al correspondiente servidor proxy, y si
éste tiene una copia de la página porque algún usuario de esa red ha accedido
a ella recientemente, el acceso se produce sin dejar rastro sobre el servidor
real de la página en cuestión.

Los efectos de la caché sobre los logs del servidor son diversos:

1. El número de páginas solicitadas es bajo ya que algunas páginas que
son realmente solicitadas no están en el log.
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2. Las solicitudes de diferentes usuarios con un proxy en común no pueden
distinguirse a través de la IP ya que todos ellos acceden a través de la
IP del servidor proxy.

3. Las secuencias guardadas son incompletas. Para entenderlo mejor, con-
sideremos un ejemplo. Supongamos que un usuario comienza su nave-
gación en la página A, desde aqúı accede a B y de nuevo vuelve a
A a través del botón “atrás” del navegador, y desde aqúı accede a la
página C. El log registrará la solicitud de la página C a continuación
de la de la página B, ya que el retorno a A no se registrará al usar el
navegador una copia de la caché local. Si no existe ningún enlace entre
B y C, puede inferirse al retorno que se produjo a A. Este tipo de pro-
cesos son los que se engloban en lo que llamamos “determinación de
la secuencia”, que básicamente se trata de completar el camino segui-
do por el usuario durante su visita al portal web en cuestión. Como
prácticamente todas las técnicas de mineŕıa web, esta determinación
de la secuencia no es, ni mucho menos, un proceso exacto. En el ejem-
plo considerado, podŕıa interpretarse el registro del log como que el
usuario accedió a B desde A y, a continuación, escribió la dirección co-
rrespondiente a C en el campo reservado a tal efecto en el navegador.
Como esta segunda interpretación supone un conocimiento por parte
del usuario de la URL de C, la explicación es algo menos plausible,
pero igualmente válida, quedando, por tanto, la explicación a un juicio
sin duda subjetivo.

Para acabar con este punto, debe decirse que el uso de páginas dinámicas
(JSP2 y ASP3 básicamente) hace que éstas no se registren en la caché, ya
que cada página creada dinámicamente es única. Actualmente, la mayoŕıa
de sitios web de comercio electrónico, por ejemplo, trabajan con páginas
dinámicas, por lo que los accesos a ellos no quedan registrados en la caché.

Extracción de conocimiento

Como hemos estado viendo, los ficheros log registran las solicitudes de pági-
nas realizadas por los diferentes usuarios de un sitio web, aunque la informa-
ción que en ellos aparece es incompleta y confusa por lo que debe realizarse

2Java Server Pages.
3Microsoft’s Active Server Pages.
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un preprocesado que transforme los datos iniciales en datos organizados por
usuarios y sesiones. Una vez que los datos están organizados y son mane-
jables, se pasa a la extracción de conocimiento, que es el último paso de
la mineŕıa web, la obtención de información útil y utilizable a partir de
los datos de usuarios web. Esta información puede utilizarse posteriormen-
te para realizar labores de personalización, predicción, recomendación, etc.
En esta tesis nos centraremos en la obtención de información a partir de
técnicas de agrupamiento no supervisado y su aplicación a sistemas de re-
comendaciones. Estos dos aspectos serán ampliamente explicados en los dos
próximos caṕıtulos, pero a continuación se realizará una rápida visión sobre
estas y otras técnicas también utilizadas (Chang et al., 2001).

Análisis estad́ıstico El análisis estad́ıstico es la técnica más usada para
extraer y ofrecer información acerca de los usuarios de un portal web. Muchas
herramientas de análisis de ficheros log utilizan este tipo de técnicas para
llevar a cabo sencillos análisis acerca del tráfico en el portal, incluyendo
servicios más solicitados, tamaño medio de los ficheros transferidos, tráfico
diario, número de visitantes del sitio web, informe de errores, etc. Esta infor-
mación puede utilizarse para la monitorización de usuarios, comprobaciones
de seguridad, ajuste del rendimiento y mejora del portal en general.

Extracción de reglas Con la extracción de reglas en la mineŕıa de usua-
rios web, nos referimos a la identificación de conjuntos de páginas que son
accedidas en mayor o menor medida. Usualmente, suele asignarse un va-
lor de importancia a cada página, normalmente dependiendo del número
de accesos registrados; este valor debe superar un cierto umbral predefinido
para que la página sea tenida en cuenta. Las reglas obtenidas representan
conocimiento acerca del comportamiento del usuario, lo cual es de indudable
utilidad.

Agrupamiento El agrupamiento, comentado ya en la sección 1.2.2 y que
será ampliamente explicado en el siguiente caṕıtulo, comprende un conjunto
de técnicas no supervisadas. Por tanto, puede usarse en mineŕıa de usuarios
web para obtener conocimiento acerca del comportamiento de los usuarios
en el portal. Básicamente este conocimiento puede llevarse a cabo en dos
sentidos: agrupar sesiones de usuarios (es decir, encontrar similitudes y difer-
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encias entre las cadenas de navegación de los diferentes usuarios) y agrupar
usuarios en función de los servicios accedidos. En esta tesis, nos centramos
en el segundo de estos dos aspectos.

Clasificación Contrariamente al agrupamiento, la clasificación se usa cuan-
do las categoŕıas śı que están definidas previamente. Dado un patrón de
usuario, éste puede clasificarse en diferentes categoŕıas.

Extracción secuencial de patrones En este último apartado nos refe-
rimos a la mineŕıa de patrones que ocurren, frecuentemente, en episodios o
sesiones de usuario. Ciertos usuarios pueden acceder a ciertas páginas con
una determinada periodicidad (por ejemplo, un aficionado al fútbol puede
consultar el servicio de “Resultados y clasificaciones” de un diario deporti-
vo todos los lunes por la mañana). Patrones periódicos pueden, por tanto,
encontrarse con este tipo de técnicas que pueden ser útiles para determinar
y obtener tendencias en el comportamiento de los usuarios.

19
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Caṕıtulo 2

Algoritmos de agrupamiento

Resumen del caṕıtulo

En este caṕıtulo se presentan los algoritmos de agrupamiento que serán utilizados con

posterioridad para encontrar parecidos y diferencias entre usuarios web. En primer lugar,

se realiza una introducción a la noción de agrupamiento y a los conceptos relacionados con

éste. En particular, se hace especial énfasis en las distancias que son utilizadas para medir

las diferencias entre usuarios o entre grupos de usuarios. Como se verá en el desarrollo

del caṕıtulo, la utilización de una u otra distancia será crucial para el resultado final del

agrupamiento. Una vez explicados los diferentes tipos de algoritmos de agrupamiento exis-

tentes, el caṕıtulo se centra en describir con mayor detalle los seis que se han utilizado en

esta tesis: C-Medias, C-Medias Difuso, Algoritmos de Agrupamiento Jerárquico, Algorit-

mo Expectation-Maximization para el ajuste de una mezcla de distribuciones Gaussianas,

Mapas Autoorganizativos de Kohonen y Teoŕıa de la Resonancia Adaptativa. Las con-

tribuciones fundamentales de la tesis en este caṕıtulo son dos: los métodos de extracción

de grupos en mapas de Kohonen y la estimación del número de grupos idóneo a través del

estudio de la bondad y normalidad del agrupamiento obtenido.

2.1. Introducción

Los algoritmos de agrupamiento se enmarcan dentro de los sistemas basados
en aprendizaje no supervisado, es decir que no se conoce la clase a la que
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pertenecen los patrones de entrenamiento, contrariamente al aprendizaje su-
pervisado donde śı que se conoce la relación entre patrones y clases; de hecho,
el aprendizaje supervisado se basa en minimizar los errores en la asignación
de los patrones a las clases conocidas. Cuando no se dispone de esta infor-
mación, la única solución es recurrir al aprendizaje no supervisado, que se
basa en determinar la organización de los patrones en grupos o clusters, que
permiten descubrir similaridades y diferencias entre los patrones, aśı como
extraer conclusiones sobre el problema (Theodoridis y Koutroumbas, 1999).

Partiendo de un conjunto de patrones formado por vectores l-dimensionales,
siendo l el número de caracteŕısticas o variables discriminantes utilizadas
para encontrar los clusters, una labor de agrupamiento usualmente involucra
los siguientes pasos (Theodoridis y Koutroumbas, 1999):

Selección de caracteŕısticas. Las caracteŕısticas deben seleccionarse de
manera apropiada para codificar tanta información útil para nuestros
objetivos como sea posible. Un objetivo vital en este sentido es el de
minimizar la información redundante entre caracteŕısticas, por lo que
un análisis de correlaciones entre variables suele hacerse necesario para
eliminar variables con información redundante. Además, en el caso de
que los valores numéricos de las caracteŕısticas sean muy diferentes, es
interesante realizar una normalización que haga que todas las variables
presenten, aproximadamente, los mismos valores ya que esto permite
acelerar la convergencia de los algoritmos y mejorar su rendimiento1.

Elección de la medida de proximidad. Son medidas que cuantifican lo
parecidos, o diferentes, que dos vectores de caracteŕısticas son. Para
asegurar que todas las caracteŕısticas seleccionadas contribuyan de la
misma manera a la medida de proximidad sin que unas caracteŕısti-
cas dominen a otras, es importante realizar una normalización de las
entradas en el caso de que éstas presenten valores apreciablemente
diferentes, como ya se ha comentado en el anterior punto.

Elección del criterio de agrupamiento. Esto depende del tipo de grupos
que se espera que subyazcan en el conjunto de datos. Por ejemplo,
si se sabe que los grupos que se van a encontrar seguramente sean

1Habitualmente, la normalización hace que la distribución de datos presente un valor

medio nulo y una varianza unidad.
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alargados, el criterio de agrupamiento a utilizar será diferente de si se
espera que los grupos sean compactos. Este criterio de agrupamiento
puede consistir en una función de coste u otra, o en la formulación de
unas determinadas reglas que permitan establecer la asignación de los
patrones a los grupos.

Elección del algoritmo de agrupamiento. Una vez elegida la medida de
proximidad y el criterio de agrupamiento, el siguiente paso es la elec-
ción del esquema algoŕıtmico que permite desenmarañar la estructura
de clusters que subyace en el conjunto de datos del que se dispone.

Validación de resultados. Una vez que los resultados del algoritmo de
clustering se han obtenido, éstos se han de verificar. Dependiendo de
la aplicación, esta validación se lleva a cabo de una manera u otra.

Interpretación de resultados. En muchos casos, un experto en el campo
en el cual se desarrolla la aplicación debe interpretar los resultados del
clustering alcanzado para extraer conocimiento acerca del problema.
Este conocimiento puede llegar a ser muy importante, ya que es lo que,
al final, permite tomar decisiones reales.

Evidentemente, una elección diferente de caracteŕısticas, medidas de pro-
ximidad, criterios de clustering y algoritmos de clustering puede llevar a
resultados totalmente diferentes. Por ejemplo, consideremos la Figura 2.1.
Si nos preguntamos cuántos clusters existen en esa agrupación de datos, la
respuesta puede que fuera dos o cuatro. ¿Cuál es la elección correcta? No
existe una respuesta definitiva, ya que ambos clusterings son válidos, el mar-
cado por las ĺıneas más gruesas que da lugar a dos clusters y el marcado por
las más finas que da lugar a cuatro grupos. La mejor solución seŕıa entregarle
el resultado a un experto en el tema para que decidiera qué clustering es más
idóneo. Por tanto, la respuesta final a estas cuestiones estará influenciada
por el conocimiento del experto.

El clustering es una técnica ampliamente usada en gran cantidad de apli-
caciones. En particular, podemos hablar de tres grandes categoŕıas donde
aplicar las técnicas de agrupamiento (Theodoridis y Koutroumbas, 1999):

1. Extracción de datos informativos. En muchas ocasiones, el número de
datos disponibles (N) es muy grande y, como consecuencia, es nece-
sario llevar a cabo un procesado para disponer de una cantidad de
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Figura 2.1: Ejemplo donde un clustering fino daŕıa lugar a cuatro clusters y un ajuste

más grueso a dos clusters.

datos menor pero, a la vez, suficientemente informativa. Por tanto,
podemos utilizar el clustering para encontrar un número m de grupos
(m � N), procesando cada grupo de manera individual. Una apli-
cación directa de esto es la compresión de datos; si se quieren transmi-
tir datos, puede definirse un prototipo representativo de cada cluster
y en lugar de transmitir el número correspondiente a cada dato, se
transmite el correspondiente a cada prototipo, con lo que se tiene una
cierta compresión.

2. Extracción de conocimiento. Las técnicas de agrupamiento también
pueden utilizarse para extraer conocimiento, por ejemplo, en forma de
reglas a partir de los datos de los que se dispone. Normalmente, en
este tipo de aplicaciones debe realizarse también una fase en la que se
valida el conocimiento extráıdo.

3. Predicción basada en grupos. En este caso, se utilizan las técnicas de
agrupamiento sobre el conjunto de datos para determinar las carac-
teŕısticas comunes de los patrones que forman cada grupo, y que a su
vez los diferencian de los patrones que pertenecen a otros grupos. A
continuación, si se dispone de un nuevo patrón desconocido, lo que se
hace es determinar a qué grupo pertenecerá con mayor probabilidad,
y en función del grupo al que se le asigne, se realizará una determi-
nada acción sobre el patrón. Un ejemplo de este tipo de aplicación
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es el desarrollado en esta tesis, donde una vez que se determina que
un usuario web pertenece a un cierto grupo, se le recomiendan aque-
llos servicios a los que usualmente accede la gente de su grupo. Otra
posible aplicación puede ser en medicina. Imaginemos que tenemos un
determinado conjunto de pacientes que padecen una determinada en-
fermedad, y se realiza un agrupamiento de los pacientes en función de
su reacción ante un determinado fármaco; de esta manera, si aparece
un nuevo paciente podemos analizar a qué cluster pertenece, y en fun-
ción de eso, decidir cuál será su medicación (Camps et al., 2002).

2.2. Concepto de agrupamiento o clustering

Para poder definir el concepto de agrupamiento o clustering es necesario
definir en primer lugar qué significa cluster. Se han propuesto muchas defini-
ciones para este concepto desde los años 60 (Johnson, 1967). La mayoŕıa
de estas definiciones están basadas en términos vagos o de naturaleza algo
ambigua, apareciendo palabras como “similar” o “parecido”, lo que pone de
manifiesto la dificultad de encontrar una buena definición para este término.
En (Everitt, 1981) se define cluster como “aquella región continua del espacio
que contiene una densidad relativamente alta de puntos, y que se encuentra
a su vez separada de otras regiones de alta densidad por regiones cuya den-
sidad de puntos es relativamente baja”. Aquellos clusters que cumplen esta
definición son llamados en ocasiones como clusters naturales (Theodoridis y
Koutroumbas, 1999). Nótese que no es necesario que exista una separación
entre los clusters sino que basta con que exista una diferencia considerable
en la densidad de puntos; de hecho, pueden existir diferentes clusters uno a
continuación del otro, lo cual puede ser una situación habitual en casos como
el que ocupa a la presente tesis donde se trata de realizar una caracterización
de usuarios, tal y como ocurre en (Lisboa y Patel, 2004).

Una vez definido el concepto de cluster podemos pasar a definir qué es el
clustering. Sea X un conjunto de datos:

X = {x1,x2, . . . ,xN} (2.1)

Decimos que R es un m-clustering de X si realiza una partición de X en m

conjuntos (clusters), C1, C2, . . . , Cm, tales que se cumplen las siguientes tres
condiciones:

25
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1. Ci �= Ø, i = 1, . . . ,m

2.
⋃m

i=1 Ci = X

3. Ci
⋂

Cj = Ø, i �= j; i, j = 1, . . . ,m

Además, debe cumplirse evidentemente que todos los patrones que pertenecen
a Ci sean parecidos entre ellos y diferentes de los patrones que pertenecen
a otros clusters. La cuantificación de este parecido depende en muchas oca-
siones de la forma de estos clusters ya que una medida de similitud que
funciona adecuadamente para clusters compactos puede que no lo haga para
clusters alargados, donde determinadas combinaciones de caracteŕısticas pre-
dominan sobre otras.

Si nos fijamos en la tercera condición que aparece en la definición de clus-
tering, cada patrón pertenece únicamente a un grupo. Esto seŕıa lo que
llamaŕıamos un clustering “duro”. Además de esta posibilidad, existe tam-
bién lo que se conoce como clustering “difuso” (Zadeh, 1965). Un clustering
difuso de X en m clusters viene caracterizado por m funciones {uj}m

j=1, que
pueden presentar un valor entre 0 y 1, y que determinan en qué medida el
patrón pertenece al cluster. La idea es que si un patrón presenta un valor
cercano a la unidad, querrá decir que el cluster representa muy bien al pa-
trón, mientras que si el valor es cercano a 0, quiere decir que el patrón no
presenta las caracteŕısticas del cluster. Por tanto, esta aproximación permite
no solamente agrupar a los datos en diferentes grupos, sino también decir
lo bien que el grupo representa al patrón en cuestión. Además, el clustering
difuso permite que un determinado patrón pertenezca simultáneamente a
más de un cluster con diferentes grados de pertenencia. Esto es útil para
aquellas situaciones en las que se espera un solapamiento entre grupos o la
presencia de patrones que dif́ıcilmente son asignables solamente a un deter-
minado grupo. De manera formal, estas funciones podŕıan ser definidas por
una función:

uj : X → [0, 1], j = 1, . . . ,m (2.2)

que cumple

m∑
j=1

uj(xi) = 1, i = 1, 2, . . . , N, 0 <

N∑
i=1

uj(xi) < N, j = 1, 2, . . . ,m (2.3)
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Estas funciones uj(xi) que miden en qué medida el patrón i-ésimo pertenece
al cluster Cj son conocidas como funciones de pertenencia, y el valor que
toman mide el grado en que el patrón se adecúa al grupo. Como puede
comprobarse el clustering duro es un caso particular del difuso cuando las
funciones de pertenencia difusas uj sólo pueden tomar los valores {0, 1} en
lugar de cualquier valor entre 0 y 1 (en ocasiones a la función análoga a la
función de pertenencia difusa, pero aplicada para el clustering duro, y que
solamente puede tomar estos dos valores, se le llama función caracteŕıstica).

Hemos visto que los algoritmos de clustering funcionan encontrando grupos
de patrones similares. El espacio en el que se intentan encontrar estos pareci-
dos es lo que se conoce como espacio de representación y está formado por lo
que podemos llamar caracteŕısticas o variables discriminantes del problema.
Estas caracteŕısticas pueden tomar valores dentro de un rango continuo de
valores o bien pueden tomar un conjunto finito de valores únicamente. En el
caso de que tome solamente dos valores decimos que la variable es binaria o
dicotómica.

Es muy importante realizar una adecuada codificación de variables, particu-
larmente en el caso de variables que únicamente puedan tomar una serie de
valores discretos, usualmente no descritos numéricamente. En este sentido,
es importante observar cuál es el rango de valores del resto de variables,
ya que suele ser positivo intentar mantener un mismo rango para que el
clustering no esté sesgado debido a los diferentes valores de las variables.

Además, dependiendo del tipo de variables de las que se disponga, un al-
goritmo de clustering tendrá más posibilidades de funcionar adecuadamente
que otro. Un caso extremo es, por ejemplo, el de las redes basadas en la teoŕıa
de la resonancia adaptativa (Adaptive Resonance Theory, ART) que tienen
una versión para el caso de variables binarias (ART1) y otra para el caso
de variables con un rango continuo de valores (ART2). Además, también
existen versiones difusas para estas redes.
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2.3. Medidas de proximidad

2.3.1. Definiciones

Dentro de las medidas de proximidad, podemos hablar fundamentalmente de
las medidas de disimilitud y de las de similitud. Una medida de disimilitud
(MDI) d en X ∈ �l, siendo l la dimensión del espacio donde se miden las
disimilitudes, se define como:

d : X × X → � (2.4)

donde � es el conjunto de números reales, cumpliéndose que:

∃ d0 ∈ � : −∞ < d0 ≤ d(x,y) < +∞,∀ x,y ∈ X (2.5)

d(x,x) = d0, ∀ x ∈ X (2.6)

y

d(x,y) = d(y,x), ∀ x,y ∈ X (2.7)

Si además se cumple que

d(x,y) = d0, sii x = y (2.8)

y

d(x, z) ≤ d(x,y) + d(y, z), ∀ x,y, z ∈ X (2.9)

se dice que d es una métrica MDI. La desigualdad (2.9) se conoce como
desigualdad triangular. La condición (2.8) indica que el nivel mı́nimo de
disimilitud d0 entre dos vectores se alcanza cuando éstos son idénticos (en la
mayoŕıa de ocasiones, d0 = 0). En muchas ocasiones, nos referimos al nivel
de disimilitud como distancia, aunque el término no es estrictamente exacto
desde el punto de vista matemático.

Por otro lado, una medida de similitud (MS) s en X se define como

s : X × X → � (2.10)

tal que

∃ s0 ∈ � : −∞ < s(x,y) ≤ s0 < +∞,∀ x,y ∈ X (2.11)
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s(x,x) = s0, ∀ x ∈ X (2.12)

y

s(x,y) = s(y,x), ∀ x,y ∈ X (2.13)

Si además se cumple que

s(x,y) = s0, sii x = y (2.14)

y

s(x,y)s(y, z) ≤ [s(x,y) + s(y, z)]s(x, z), ∀ x,y, z ∈ X (2.15)

se dice que s es una métrica SM.

Existen muchas medidas de similitud y disimilitud que pueden ser usadas
como medidas de proximidad entre dos puntos, entre dos distribuciones de
puntos, o bien entre un punto y una distribución. Estas medidas están am-
pliamente referenciadas en la literatura (Theodoridis y Koutroumbas, 1999),
siendo las más usadas la distancia Eucĺıdea, la de de Manhattan, la de Ma-
halanobis y la de Bhattacharyya como medidas de disimilitud, y el producto
escalar, y la medida de Tanimoto como medidas de similitud.

2.3.2. Distribuciones normales y distancias

Las distribuciones normales, también conocidas como Gaussianas, son la
función de distribución de probabilidad más frecuentemente encontrada en
la literatura. Puede demostrarse que la distribución normal es la que pre-
senta una mayor entroṕıa dados unos ciertos valores de media y varianza.
Además, tal y como establece el Teorema del Ĺımite Central, la suma de
una cantidad grande de pequeñas perturbaciones aleatorias e independientes
(proceso de muestras independientes e idénticamente distribuidas) conduce
a una distribución Gaussiana, por lo que este tipo de distribuciones modelan
adecuadamente una gran cantidad de casúıstica (Duda, Hart y Stork, 2000).
Estas razones, junto con el hecho de que son fácilmente tratables desde el
punto de vista computacional, hicieron que los conjuntos de datos sintéticos
generados sigan este tipo de distribución.

Ya se ha comentado que existen muchas posibles medidas de similitud y
disimilitud, que servirán para cuantificar la proximidad entre distribuciones
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Caṕıtulo 2. Algoritmos de agrupamiento

espaciales de puntos. Nos centraremos en aquellas distancias que se usan
para la clasificación Bayesiana de distribuciones normales. Las funciones
de verosimilitud de ωi con respecto a x en un espacio de caracteŕısticas l-
dimensional siguen una distribución normal multivariante general cuando
verifican la expresión2:

p(x|ωi) =
1

(2π)1/2|Σi|1/2
exp

(
−1

2
(x − µi)

T Σ−1
i (x − µi)

)
, i = 1, . . . , M (2.16)

donde µi = E[x] es el valor medio o prototipo de la clase ωi y Σi es la matriz
de covarianza, que es una matriz definida positiva, que tiene dimensiones l×l

y que está definida como:

Σi = E
[
(x − µi) (x − µi)

T
]

(2.17)

donde el supeŕındice T indica trasposición.

En el caso de tener clases equiprobables y con la misma matriz de covarian-
za, puede diseñarse un clasificador Bayesiano basado en mı́nima distancia.
En particular, podemos considerar dos casos básicamente, que la matriz de
covarianza sea diagonal o que no lo sea. En el caso de que la matriz de co-
varianza sea diagonal, es decir que pueda expresarse de la forma Σ = σ2I,
el clasificador de máxima verosimilitud viene dado por el mı́nimo de la dis-
tancia Eucĺıdea:

dε = ‖x − µi‖ (2.18)

Por tanto, los vectores se asignan a las clases correspondientes de acuerdo
con la distancia Eucĺıdea que separa a los vectores de los prototipos de las
respectivas clases. Por tanto, las curvas que presentan el mismo valor de
distancia dε = c respecto a los prototipos de cada clase, son circunferencias
de radio c (hiperesferas en el caso general).

Para el caso de una matriz de covarianza no diagonal, el clasificador de
máxima verosimilitud se corresponde con la minimización de la distancia de
Mahalanobis:

dm =
(
(x− µi)

T Σ−1 (x − µi)
)1/2

(2.19)

En este caso, las curvas equidistantes correspondientes a una distancia dm =
c son elipses (hiperelipses en el caso general). La matriz de covarianza es

2Nótese que las funciones de verosimilitud se corresponden con las funciones de proba-

bilidad de x a la clase ωi.
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simétrica, y puede diagonalizarse:

Σ = ΦΛΦT (2.20)

donde ΦT = Φ−1 y Λ es la matriz diagonal cuyos elementos son los autova-
lores de Σ. Las columnas de la matriz Φ son los autovectores de Σ:

Φ = [v1,v2, . . . ,vl] (2.21)

x2 

x1 

µ2 
µ1 

Σ2 

Σ1 

Figura 2.2: Curvas con igual distancia de Mahalanobis respecto a los prototipos de

cada clase. La ĺınea representa la máxima separación entre las clases, es decir, aquellos

puntos cuya distancia de Mahalanobis a ambas distribuciones es máxima e idéntica

Combinando las ecuaciones (2.19) y ((2.20)) se tiene que:

(x− µi)
T ΦΛ−1ΦT (x− µi) = c2 (2.22)

Sea x′ = ΦTx. Las coordenadas de x′ son iguales a vT
k x, k = 1, 2, . . . , l, o

lo que es lo mismo, a las proyecciones de x en los autovectores. Es decir,
que son las coordenadas de x con respecto a las nuevas coordenadas del
sistema cuyos ejes vienen determinados por vk, k = 1, 2, . . . , l. Por tanto, la
ecuación (2.22) puede reescribirse como:

(x′
1 − µ′

i1)
2

λ1
+ . . . +

(x′
l − µ′

il)
2

λl
= c2 (2.23)

que se corresponde con la ecuación de un hiperelipsoide en el nuevo sistema
de coordenadas, y donde µ′

ik representa la k-ésima componente del prototipo
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de la clase i-ésima, expresado en el nuevo sistema de coordenadas. La Figu-
ra 2.2 muestra el caso l = 2. El centro de masas de la elipse se encuentra en
µi, encontrándose los ejes principales alineados con los correspondientes au-
tovectores. De esta manera, todos los puntos que tienen la misma distancia
de Mahalanobis respecto al prototipo de cada clase se encuentran situados
sobre una misma elipse.

2.4. Clasificación de algoritmos de agrupamiento

Un algoritmo de agrupamiento intenta identificar las caracteŕısticas espećıfi-
cas de los clusters subyacentes en el conjunto de datos. Dentro de los algorit-
mos de agrupamiento, podemos distinguir una serie de categoŕıas principales
(Theodoridis y Koutroumbas, 1999):

Algoritmos secuenciales. Este tipo de algoritmos producen un único
clustering. Se trata de métodos bastante rápidos y directos. General-
mente, los vectores de caracteŕısticas son presentados una o varias
veces (no más de cinco o seis) a los algoritmos, dependiendo el resulta-
do final del orden en el cual se pasan estos vectores de caracteŕısticas.
Este tipo de técnicas suele producir clusters compactos e hiperesféricos
o hiperelipsoidales, dependiendo de la distancia utilizada. Este tipo de
algoritmos son muy sencillos pero presentan un rendimiento bastante
pobre a no ser que el problema que se esté abordando sea muy sencillo.

Algoritmos jerárquicos. Dentro de los algoritmos jerárquicos distin-
guimos entre los algoritmos acumulativos y los divisivos.

• Algoritmos acumulativos. Estos algoritmos producen una secuen-
cia de clusterings con un número decreciente de clusters en cada
paso. El clustering producido en cada iteración es el resultado de
la unión de dos de los clusters que exist́ıan en el paso anterior en
un solo grupo. Aunque existen muchas variantes para los algorit-
mos acumulativos, las más utilizadas son las de enlace simple y
enlace completo. Además, los algoritmos acumulativos pueden a
su vez dividirse en algoritmos basados en teoŕıa de las matrices y
en algoritmos basados en la teoŕıa de grafos. Este tipo de algorit-
mos es indicado para encontrar tanto clusters compactos (en el
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2.4. Clasificación de algoritmos de agrupamiento

caso del algoritmo de enlace completo) como clusters alargados
(en el caso del algoritmo de enlace sencillo).

• Algoritmos divisivos. Estos algoritmos funcionan justamente al
contrario que los acumulativos, es decir, producen una serie de
clusterings con un número creciente de clusters a cada paso. El
clustering producido en cada paso es el resultado de la separación
de uno de los clusters presente en el paso anterior en dos clusters
diferentes.

Algoritmos basados en la optimización de una función de coste. En esta
categoŕıa se sitúan aquellos algoritmos cuyo clustering es evaluado en
base a una función de coste J . Generalmente, el número de clusters
m suele permanecer fijo. Estos algoritmos suelen utilizar conceptos
de cálculo diferencial, produciendo sucesivos clusterings que intentan
optimizar el valor de J , terminando el proceso cuando se encuentra un
mı́nimo local para J . Dentro de esta categoŕıa podemos encontrar los
siguientes algoritmos:

• Algoritmos de clustering “duro”. En este tipo de algoritmos, los
vectores que se desea agrupar pertenecen exclusivamente a un
cluster determinado. La asignación de los vectores a los clusters
individuales se lleva a cabo de acuerdo con el criterio de opti-
mización que se haya adoptado. El algoritmo más famoso dentro
de esta categoŕıa es el algoritmo C-medias y la modificación de
éste, el algoritmo Isodata, que serán explicados en la Sección 2.6,
ya que es uno de los algoritmos aplicados en esta tesis.

• Algoritmos de clustering “probabiĺıstico”. En este caso cada vec-
tor x es asignado a un cluster Ci siguiendo un esquema de clasifi-
cación Bayesiana; es decir, que esta asignación se producirá cuan-
do la probabilidad a posteriori P (Ci|x) sea máxima. Como ejem-
plo usado en esta tesis de este tipo de algoritmos tenemos el
algoritmo Expectation-Maximization (E-M).

• Algoritmos de clustering “difuso”. En este caso, cada vector per-
tenece a un cluster en un determinado grado, pudiendo pertenecer
a más de un grupo con diferentes grados de pertenencia. Como
ejemplo de este tipo de algoritmos destacamos el algoritmo de las
C-medias difuso.
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Caṕıtulo 2. Algoritmos de agrupamiento

• Algoritmos de detección de fronteras. En lugar de determinar los
clusters utilizando los propios vectores de caracteŕısticas, lo que
se hace en este caso es ajustar las fronteras que delimitan los
clusters. A pesar de que estos algoritmos también implican la op-
timización de una función de coste, su filosof́ıa es algo diferente
ya que las aproximaciones anteriores se basan en optimizar la
localización de los prototipos de cada cluster, mientras que, en
este caso, se trata de optimizar la localización de las fronteras
entre clusters. No se ha utilizado ningún algoritmo de este tipo
en esta tesis debido a que no parece ajustarse a las caracteŕısticas
del problema que nos planteamos resolver ya que puede esperarse
un considerable solapamiento entre los grupos de usuarios, o al
menos, la existencia de clusters contiguos al describir compor-
tamientos de usuarios reales (Lisboa y Patel, 2004).

Otros algoritmos. En esta categoŕıa, situaremos aquellos algoritmos
que no pueden asignarse a ninguna de las categoŕıas anteriores. Pode-
mos hablar de las siguientes categoŕıas:

• Algoritmos de clustering branch and bound. Este tipo de algo-
ritmos ofrecen un clustering globalmente óptimo sin considerar
todos los posibles clusterings para un número fijo de clusters m,
y para un criterio especif́ıco. No obstante, la carga computacional
de estos algoritmos es excesiva.

• Algoritmos genéticos. Estos algoritmos utilizan un conjunto ini-
cial de posibles clusterings y van generando iterativamente nuevos
conjuntos, las cuales, en general, contienen clusterings cada vez
mejores, de acuerdo con algún criterio que se haya especificado
previamente.

• Algoritmos de búsqueda de valles. Estos algoritmos tratan los vec-
tores de caracteŕısticas como ejemplos de una variable aleato-
ria multidimensional x. Se basan en la presunción, comúnmente
aceptada, de que aquellas regiones de x donde aparecen muchos
vectores, corresponden a regiones con valores altos de la función
de densidad de probabilidad (fdp) de x. Por tanto, la estimación
de la fdp puede resaltar aquellas regiones en que se forman los
clusters.
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• Métodos de relajación estocástica. Estos métodos garantizan, ba-
jo ciertas condiciones, la convergencia desde el punto de vista
de probabilidad, a un clustering óptimo global, respecto a un
criterio previamente especificado, aunque es a expensas de una
computación intensiva.

• Algoritmos de aprendizaje competitivo. Este tipo de esquemas no
utilizan una función de coste sino que producen varios cluster-
ings y convergen al más “sensible”, entendiendo por más sensible
aquel que mejor se ajusta a un determinado criterio de distancia
especificado previamente.

• Algoritmos basados en transformaciones morfológicas. Estos algo-
ritmos utilizan transformaciones morfológicas para alcanzar una
mejor separación de los clusters.

Dos de los algoritmos usados en esta tesis, los mapas autorganizativos
(Self-Organizing Maps, SOM) y las redes basadas en la teoŕıa de la
resonancia adaptativa (Adaptive Resonance Theory, ART) podŕıan si-
tuarse en esta gran categoŕıa de otros algoritmos. En particular, se tra-
ta de sendas redes neuronales, que algunos autores las sitúan dentro de
la subdivisión de algoritmos competitivos (Theodoridis y Koutroum-
bas, 1999), aunque realmente se trata de algoritmos y estructuras con
la suficiente entidad como para ser estudiados individualmente, como
se hará en posteriores apartados.

2.5. Validación del agrupamiento

Una caracteŕıstica común a la mayoŕıa de algoritmos de clustering es que se
supone conocido el número de grupos; es decir, que los algoritmos buscan op-
timizar una determinada estructura de clusters para un número determinado
de ellos. Dar por conocido el número de clusters puede ser algo razonable en
ciertas ocasiones, pero no tiene una clara justificación si se está realizando
un clustering de un conjunto de datos cuyas propiedades se desconocen. Por
tanto, un problema habitual en este tipo de análisis es, simplemente, decidir
el número apropriado de grupos.

Cuando se utilizan técnicas de clustering basadas en la optimización de una
determinada función, un método común para encontrar el número idóneo de
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grupos es llevar a cabo el clustering aumentando el número de clusters (m),
observando como la función cambia con dicho número. Por ejemplo, si esta
función es la suma de los errores cuadráticos Je, su valor decrecerá monótica-
mente con el valor de m. Si el conjunto de datos está formado por n muestras,
y éstos pueden agruparse correctamente en m̂ clusters compactos y bien sep-
arados, lo que se esperaŕıa seŕıa que Je disminuyera rápidamente hasta llegar
al valor m = m̂, decreciendo después mucho más lentamente hasta llegar a
m = n, por lo que un sencillo análisis gráfico de la dependencia entre Je y m

podŕıa ser suficiente para determinar el número óptimo de grupos. Métodos
similares pueden llevarse a cabo para los algoritmos jerárquicos, pudiendo
ser la evolución del clustering suficientemente representativa como para de-
terminar el número óptimo de grupos, ya que suele aceptarse que cuando la
unión (o división) de dos clusters da lugar a una situación muy diferente de
la que se teńıa en el paso anterior, esto es indicativo de la presencia de un
agrupamiento natural, de un clustering correcto (Duda et al., 2000).

Existen algunos métodos más formales basados en la medida de la bondad
del ajuste realizado. En esta tesis se ha realizado un triple test para decidir
el número correcto de clusters:

1. Análisis de la bondad del clustering. La metodoloǵıa que se propone
en esta tesis decide qué algoritmo de clustering es el más adecuado en
una determinada situación real, basándose en comparar dicha situación
con diversos conjuntos de datos artificiales que son conocidos, y con
los cuales se han probado diferentes algoritmos de clustering, para
aśı saber el algoritmo que resulta más adecuado y el número de grupos
que puede ser más probable. Para conocer el algoritmo y el número
de grupos más adecuado, se han propuesto medidas para evaluar la
bondad del agrupamiento encontrado; en particular, una de estas me-
didas, que se explicará con detalle en el Caṕıtulo 4, se basa en analizar
si el número de clusters encontrado es correcto o no. Por tanto, la fase
de evaluación del clustering con conjuntos de datos artificiales es uti-
lizada como un primer paso para determinar el número de grupos que
deben encontrarse.

2. Estudio de la normalidad de los grupos encontrados. Bastante rela-
cionado con la evaluación del clustering, está otra fase donde se llevan
a cabo pruebas de asimetŕıa y curtosis del clustering encontrado. De-
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bido a que los conjuntos de datos artificiales generados en esta tesis
siguen una distribución normal, los valores de asimetŕıa y curtosis de-
beŕıan ser los correspondientes a una distribución de este tipo. Por
tanto, este estudio sirve como una prueba de robustez del clustering
encontrado, y de manera similar a lo que comentábamos respecto al
análisis de la bondad del agrupamiento, cuando aparezca un conjun-
to de datos reales, puede ser comparado con los conjuntos artificiales,
decidiendo como algoritmo y número de grupos más adecuados el que
se haya obtenido de estas dos primeras fases.

3. Índices de Dunn y Davies-Bouldin. Además de las pruebas relacionadas
con el número de clusters encontrados y con la robustez del agru-
pamiento, también se han utilizado dos ı́ndices que permiten determi-
nar el número de clusters subyacente en una determinada distribución:
el ı́ndice de Dunn y el ı́ndice de Davies-Bouldin. La manera de utilizar
estos ı́ndices es medir su valor para diferentes situaciones, en las que el
número de grupos es diferente, decidiendo finalmente como la situación
idónea aquella que lleva a unos valores de los ı́ndices más deseables.

Índice de Dunn. Considerando la función de disimilitud entre dos
clusters Ci y Cj como

d(Ci, Cj) = mı́n
x∈Ci,y∈Cj

d(x,y) (2.24)

y definiendo el diámetro del cluster C como

diam(C) = máx
x,y∈C

d(x,y) (2.25)

Es decir, el diámetro del cluster C es la distancia entre sus dos
vectores más distantes, y por tanto, puede verse como una medida
de la dispersión de C. El ı́ndice de Dunn para un número m de
clusters se define como:

Dm = mı́n
i=1,...,m

{
mı́n

j=1,...,m, j �=i

(
d(Ci, Cj)

máxk=1,...,m diam(Ck)

)}
(2.26)

Por tanto, si el conjunto de datos X contiene clusters compactos
y bien separados, el ı́ndice de Dunn presentará un valor elevado,
ya que la distancia entre los clusters será grande y el diámetro de
éstos pequeño. Por tanto, si se representa Dm frente a m podemos
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elegir como número de clusters aquel valor de m que se correspon-
de con el máximo. Los inconvenientes más importantes del ı́ndice
de Dunn son la carga computacional y que es bastante sensible a
la presencia de ruido, ya que éste tenderá a aumentar el valor del
denominador en la expresión (2.26).

Índice de Davies-Bouldin. Sea si una medida de dispersión co-
rrespondiente al cluster Ci y d(Ci, Cj) ≡ dij una medida de disi-
militud entre dos clusters3. Entonces, puede definirse una medida
de similitud Rij entre Ci y Cj , que ha de cumplir las siguientes
condiciones:

a) Rij ≥ 0

b) Rij = Rji

c) Si si = 0 y sj = 0 entonces Rij = 0

d) Si sj > sk y dij = dik entonces Rij > Rik

e) Si sj = sk y dij < dik entonces Rij > Rik

Estas condiciones establecen que Rij es simétrica y definida pos-
tiva. Si ambos grupos, Ci y Cj colapsan a un único punto, en-
tonces Rij = 0. Un cluster Ci que está a la misma distancia de
dos clusters diferentes, Cj y Ck, es más parecido a aquel cluster
que presenta la mayor dispersión (como indica la cuarta condi-
ción). Para el caso de dispersiones iguales y niveles de disimilitud
diferentes, el cluster Ci es más similar a aquel que se encuentre
más cerca (por la quinta condición).

Una elección sencilla para Rij que cumple todas las condiciones
anteriores es la siguiente (Theodoridis y Koutroumbas, 1999):

Rij =
si + sj

dij
(2.27)

siendo dij simétrica. Además, se define Ri como:

Ri = máx
j=1,...,m,j �=i

Rij , i = 1, . . . ,m (2.28)

Entonces, el ı́ndice de Davies-Bouldin se define como:

DBm =
1
m

m∑
i=1

Ri (2.29)

3Aunque otras elecciones también son posibles, puede tomarse dij = ‖wi − wj‖ y

si = 1
ni

∑
x∈Ci

‖x−wi‖, siendo wi el prototipo del cluster Ci y ni el número de vectores

en Ci.
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Esto es, DBm representa la similitud promedio entre cada clus-
ter Ci, i = 1, . . . ,m y el grupo más similar a éste. Como lo
que se desea es que estos clusters presenten el mı́nimo parecido
disponible entre ellos, lo que se buscará será agrupamientos que
minimicen DB. Valores pequeños de DB indican la presencia de
grupos compactos y bien separados. Por tanto, si se representa
gráficamente DBm frente a m, aquel valor de m que se corres-
ponde con el mı́nimo de esta función es el que se puede entender
como correspondiente a un número correcto de grupos.

2.6. Algoritmo de las C-Medias

El algoritmo de las C-Medias (C-Means (CM)) es, sin duda, el algoritmo de
clustering más conocido y utilizado. Este algoritmo se basa en encontrar la
mejor representación posible de los grupos que pueda haber subyacentes en
una distribución de datos; esta representación se obtiene a través de unos
prototipos que definen al grupo en cuestión, utilizando la distancia Eucĺıdea
como medida de disimilitud entre los vectores xi (que serán usuarios web en
nuestro caso) y los protototipos de los grupos (Θj). El algoritmo busca la
minimización de la siguiente función de coste (Theodoridis y Koutroumbas,
1999):

J(Θ, U) =
N∑

i=1

M∑
j=1

uij‖xi − Θj‖2 (2.30)

uij =

{
1, d(xi,Θj) = mı́nk=1,...,M d(xi,Θk)
0, en otro caso

}
i = 1, . . . , N (2.31)

donde U es una matriz de dimensión N × M cuyo elemento (i, j) se co-
rresponde con uj(xi), d(xi,Θj) es la distancia entre el usuario i-ésimo y
el prototipo j-ésimo, N el número de patrones (usuarios) y M el número
de grupos. Tı́picamente, Θj es el vector correspondiente al valor medio del
grupo j-ésimo. Este algoritmo encuentra clusters compactos, convergiendo
hacia un mı́nimo local de la función de coste. No obstante, esta convergencia
a un mı́nimo local no está garantizada en el caso de que se utilicen distancias
diferentes a la Eucĺıdea.
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Una modificación interesante de CM es el algoritmo Isodata, que es el acróni-
mo de la expresión inglesa Iterative Self-Organizing Data Analysis Technique
Algorithm. Isodata realiza una serie de comprobaciones durante el proceso de
agrupamiento para decidir automáticamente el número de grupos (Carman y
Merickel, 1990). Básicamente, realiza tres pasos de forma iterativa, primero
obtiene los agrupamientos igual que CM, después divide los agrupamientos
cuyas muestras sean dispares y, por último, une los agrupamientos que estén
muy próximos antes de volver al primer paso. El principal problema de este
algoritmo reside en que debe elegirse previamente al valor de los parámetros
que se utilizan para realizar las comprobaciones pertinentes (número mı́ni-
mo de muestras por agrupamiento, número de agrupamientos aproximado,
dispersión máxima para dividir un agrupamiento, distancia máxima para
unir dos agrupamientos y número máximo de agrupamientos que se puede
unir). Por tanto, el precio que se debe pagar por no elegir el número de
grupos puede ser excesivamente elevado.

2.7. Algoritmo de las C-Medias Difuso

El algoritmo de las C-Medias Difuso (Fuzzy c-Means (FCM)) es la versión
difusa del algoritmo CM (Theodoridis y Koutroumbas, 1999). Con este al-
goritmo, los patrones que desean agruparse no pertenecen exclusivamente a
un grupo, sino que pueden presentar un grado (que puede ser diferente) de
pertenencia a más de un grupo, y por tanto, un usuario puede pertenecer
a dos o más grupos simultáneamente con sus correspondientes valores de
pertenencia a ellos. Lo que mide este valor de pertenencia es el grado de
similitud, que vaŕıa entre 0 y 1, entre el patrón y el grupo; cuanto más cer-
cano a la unidad sea el valor de pertenencia, más parecido será el patrón al
grupo, o lo que es lo mismo, el valor de pertenencia será menor cuanto mayor
sea la distancia del patrón al grupo. Este procedimiento es particularmente
interesante cuando aparece solapamiento entre grupos, ya que es capaz de
ofrecer esta información dando el valor de pertenencia con el cual el patrón
pertenece a los diferentes grupos.

El valor de pertenencia con el cual el patrón (usuario) xi pertenece al grupo
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representado por el prototipo Θj viene dado por (2.32):

µij =
(‖xi − Θj‖Σ)(−

2
m−1

)∑M
j=1(‖xi − Θj‖Σ)(−

2
m−1

)
(2.32)

donde m es un parámetro que controla el grado de borrosidad considerado;
si m = 1, el clustering no es difuso, y se tiene el algoritmo CM. Si m > 1, el
clustering śı que es difuso; en particular, un mayor grado de borrosidad se
obtiene cuando m aumenta. Por otro lado, Σ hace referencia a la matriz de
covarianza, que permite generalizar la norma Eucĺıdea a la de Mahalanobis,
permitiendo de este modo clusterings hiperelipsoidales, no solamente esféri-
cos, como ocurŕıa en el caso de la norma eucĺıdea:

‖x‖Σ = xT Σ−1x (2.33)

En este caso, la función de coste pasa a valer:

J(Θ, U) =
N∑

i=1

M∑
j=1

µm
ij ‖xi − Θj‖2

Σ (2.34)

2.8. Algoritmos jerárquicos

2.8.1. Introducción

Los algoritmos de clustering jerárquico (ACJs) tienen una filosof́ıa diferente
a los dos algoritmos anteriormente comentados. Producen una jerarqúıa de
agrupamientos anidados a través de un proceso iterativo. Un agrupamiento
R1 que contiene k grupos, se dice que está anidado en el agrupamiento R2,
que contiene r(< k) grupos, si cada grupo de R1 es un subconjunto de R2

y, al menos, un grupo de R1 es un subconjunto propio de R2. En este caso,
se denota R1 ⊂ R2. En particular, estos algoritmos constan de N pasos,
tantos como el número de patrones. En cada paso t se obtiene un nuevo
agrupamiento que está basado en el agrupamiento que se teńıa en el paso
anterior t − 1.

Existen dos categoŕıas principales dentro de los ACJs: los algoritmos divi-
sivos y los acumulativos. Los algoritmos divisivos parten de un primer agru-
pamiento R0 que está formado por un único grupo constituido por todos
los patrones del conjunto, estando el último agrupamiento RN−1 formado
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Caṕıtulo 2. Algoritmos de agrupamiento

por tantos grupos N como patrones tenga el conjunto de datos. Por tanto,
este tipo de algoritmos funcionan a partir de un agrupamiento amplio, con
todos los patrones del conjunto de datos, que va subdividiéndose en conjun-
tos cada vez más pequeños, en base a criterios de medidas de proximidad.
Evidentemente, los primeros agrupamientos del proceso iterativo incluyen a
los últimos, cumpliéndose que RN−1 ⊂ RN−2 . . . ⊂ R0. En la Figura 2.3 se
muestra el modo de funcionamiento de este tipo de algoritmos en un caso
sencillo.

5  º Nivel de jerarquía.

4  º Nivel de jerarquía.

3  º Nivel de jerarquía.
u3 u5u1 u2

2º Nivel de jerarquía.
u1 u2 u4

1º Nivel de jerarquía. u1 u2 u4

5º Agrupamiento.

4º Agrupamiento.

3º Agrupamiento.

2º Agrupamiento.

1º Agrupamiento.

u1 u2 u3 u4 u5

u3 u4 u5u1 u2

u4

u3 u5

u3 u5

Figura 2.3: Diagrama que muestra el funcionamiento del agrupamiento jerárquico divi-

sivo para un conjunto de datos formado por cinco patrones.

Los algoritmos acumulativos presentan el modo de funcionamiento inverso,
es decir, se caracterizan porque el primer agrupamiento R0 está formado por
tantos grupos como patrones N , estando por tanto cada grupo formado por
un único patrón. En el primer paso del algoritmo se producirá el agrupamien-
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to R1, que contiene N − 1 grupos, de forma que se cumple que R0 ⊂ R1. A
partir de aqúı, los siguientes agrupamientos van formándose en un proceso
iterativo mediante la unión de patrones en base a ciertas medidas de proxi-
midad, de manera que el último agrupamiento RN−1 está formado por un
único grupo que comprende todos los patrones del conjunto. Por tanto, se
cumple que R0 ⊂ R1 . . . ⊂ RN−1. En la Figura 2.4 se muestra un ejemplo
sencillo del modo de proceder de los algoritmos jerárquicos acumulativos.

1º Nivel de jerarquía.

2º Nivel de jerarquía.

3º Nivel de jerarquía. u3 u5u1 u2

4º Nivel de jerarquía. u1 u2 u4

5º Nivel de jerarquía.
u1 u2 u4

1º Agrupamiento.

2º Agrupamiento.

3º Agrupamiento.

4º Agrupamiento.

5º Agrupamiento.

u1 u2 u3 u4 u5

u3 u4 u5u1 u2

u4

u3 u5

u3 u5

Figura 2.4: Diagrama que muestra el funcionamiento del agrupamiento jerárquico acu-

mulativo para un conjunto de datos formado por cinco patrones.

Nos centraremos en los ACJs acumulativos ya que han sido ampliamente
comparados con los divisivos, mostrando en general, un funcionamiento
mejor, y sobre todo, una carga computacional mucho menor (Theodoridis y
Koutroumbas, 1999).

43
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El funcionamiento de los ACJs acumulativos necesita de la utilización de
medidas de proximidad que determinarán el grado de similitud, o disimilitud,
entre los elementos del conjunto. Para ello se tiene que definir la función
g(Ci, Cj); esta función medirá la proximidad entre los clusters Ci y Cj . El
agrupamiento inicial vendrá dado por:

R0 ≡ {Ci = {xi}, i = 1, . . . , N} (2.35)

El proceso iterativo del algoritmo es el siguiente4:

Paso 1. Avance de la variable de iteración t, t = t + 1 siempre que
t < N , siendo N el número de patrones.

Paso 2. Cálculo de las medidas de proximidad g(Cr, Cs). Es decir,
se calcula la proximidad entre todos los clusters posibles Cr, Cs del
agrupamiento anterior Rt−1, seleccionando para la unión aquella pareja
de clusters Ci, Cj que verifique:

g(Ci, Cj) :

{
min gd(Cr, Cs)
max gs(Cr, Cs)

(2.36)

donde gd y gs son medidas de disimilitud y similitud respectivamente.

Paso 3. Se define un nuevo cluster Cq, constituido por los clusters Ci,
Cj seleccionados en la etapa anterior:

Cq = Ci ∪ Cj (2.37)

El nuevo agrupamiento Rt está formado por el nuevo cluster Cq, y el
resto de clusters que constitúıan el agrupamiento Rt−1, exceptuando
Ci y Cj , y que se denota como R∗

t−1. Se tiene entonces

Rt ≡
{
R∗

t−1 ∪ Cq

}
(2.38)

Paso 4. Vuelta al paso 1. El proceso termina cuando hay un único
cluster, llegándose al agrupamiento RN−1.

Existe un tipo de representación gráfica, que se conoce como dendograma y
que permite ver cómo se van generando los agrupamientos en los diferentes

4En el caso de los algoritmos divisivos, el proceso es el inverso.
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niveles de jerarqúıa. Un ejemplo de dendograma se muestra en la Figura 2.5,
donde se selecciona el clustering formado por tres grupos. Este tipo de re-
presentación da una información más intuitiva del agrupamiento jerárquico,
pudiendo ayudar a seleccionar de una manera más adecuada el número de
grupos que se desea.

1 3 5 4 2
Objetos

Ni
ve

l d
e 

je
ra

rq
uí

a

Nivel 4

Nivel 2

Nivel 3

Nivel 5

Nivel 1

Partición seleccionada

Figura 2.5: Ejemplo de dendograma para un algoritmo de clustering jerárquico que

agrupa un conjunto de cinco patrones, y que por tanto presenta cinco niveles de jerar-

qúıa.

Este tipo de dendogramas, donde solamente se muestra información acerca
de cómo van formándose los grupos es llamado dendograma ĺımite. En al-
gunas ocasiones, se ofrece además información sobre la distancia entre los
grupos, llamándose a éstos dendogramas de proximidad. La utilidad de este
último tipo de dendogramas es que permite seleccionar el nivel de jerarqúıa
basándose en la distancia que se desea tener entre grupos, lo que en ocasiones
puede ser útil.

2.8.2. Posibles implementaciones de algoritmos jerárquicos

acumulativos

La mayoŕıa de implementaciones de ACJs acumulativos están basadas en
la actualización de una matriz de proximidad. Para ello, si se dispone del
conjunto de datos X = {xi, i = 1, . . . , N}, se puede definir la matriz de
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caracteŕısticas D(X) como:

D(X) =




x1

x2

x3

...
xN




=




x11 x12 . . . x1l

x21 x22 . . . x2

x31 x32 . . . x3l

...
...

...
xN1 xN2 . . . xNl




(2.39)

La dimensión de D(X) es N × l, donde N es el número de patrones y l el
número de componentes de cada patrón. Una vez definida esta matriz, ya
puede definirse la matriz de proximidad P (X), que será una matriz de dimen-
sión N × N y que estará constituida por todas las medidas de proximidad,
entre los diferentes vectores fila de la matriz D(X):

P (X) =




g(x1,x1) g(x1,x2) . . . g(x1,xN)
g(x2,x1) g(x2,x2) . . . g(x2,xN)
g(x3,x1) g(x3,x2) . . . g(x3,xN)

...
...

...
g(xN,x1) g(xN,x2) . . . g(xN,xN)




(2.40)

En la práctica se adoptarán medidas de disimilitud, es decir distancias, co-
mo medidas de proximidad. Aplicando dos propiedades elementales de las
distancias, como que d(xi,xj) = d(xj,xi) y tomando que d(xi,xi) = 0, la
matriz P (X) es simétrica y, además, los elementos de la diagonal son nulos.
Los algoritmos basados en actualizar la matriz de proximidad lo que ha-
cen es partir de una matriz de proximidad correspondiente al agrupamiento
inicial y, a partir de ella, actualizarla en cada nivel jerárquico mediante
el proceso iterativo correspondiente a los ACJs acumulativos, y explicado
anteriormente, teniendo en cuenta que la medida de proximidad será, en
particular, una medida de disimilitud.

La utilización de la matriz de proximidad permitirá ir formando los suce-
sivos agrupamientos sin necesidad de recalcular todas las distancias posibles
entre clusters . De hecho, el único cálculo adicional entre pasos sucesivos del
proceso iterativo vendrá dado por las distancias que se tengan que calcular
entre el nuevo cluster Cq, resultado de la unión de Ci y Cj , y el resto de
clusters. Estas distancias pueden calcularse en función de las distancias de
los clusters Ci y Cj a través de la fórmula de Lance y Williams (Theodoridis
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y Koutroumbas, 1999):

d(Cq, Cs) = ai · d(Ci, Cs) + aj · d(Cj , Cs) +

+b · d(Ci, Cj) + c · |d(Ci, Cs) − d(Cj , Cs)| (2.41)

Dependiendo del valor que tomen los parámetros ai, aj , b y c, se tendrán
diferentes versiones de algoritmos acumulativos, entre las que destacan las
siguientes:

Algoritmo de enlace simple. Presenta una clara tendencia a encontrar
grupos alargados, por tanto su uso está recomendado cuando se supone
que pueda existir este tipo de grupos. La distancia entre el cluster
recién formado Cq y el resto de clusters que ya exist́ıan en la iteración
anterior del algoritmo viene dada por:

d(Cq, Cs) = mı́n{d(Ci, Cs), d(Cj , Cs)} (2.42)

Algoritmo de enlace completo. En este caso, la tendencia es a producir
clusters compactos y pequeños. En este caso, la distancia entre el nuevo
cluster y los anteriores vendrá dada por:

d(Cq, Cs) = máx{d(Ci, Cs), d(Cj , Cs)} (2.43)

Algoritmo de promedio no pesado. Se realiza un promediado simple
entre las distancias de los dos grupos seleccionados al resto de grupos
del siguiente agrupamiento:

d(Cq, Cs) =
1
2

[d(Ci, Cs) + d(Cj , Cs)] (2.44)

Algoritmo de promedio pesado. Este algoritmo es similar al anterior,
aunque en este caso el promediado está pesado mediante el número de
elementos que pertenecen a cada uno de los clusters que se unen.

d(Cq, Cs) =
1

ni + nj
[ni · d(Ci, Cs) + nj · d(Cj , Cs)] (2.45)

donde ni y nj son el número de elementos de Ci y Cj respectivamen-
te. Este algoritmo es especialmente interesante cuando el número de
elementos en los clusters sea dispar.
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Algoritmo de centroide no pesado. La caracteŕıstica principal de este
algoritmo es que considera el centro del nuevo cluster como su centroide
geométrico obteniendose éste sin realizar ningún tipo de pesado en la
medida. La distancia entre el nuevo cluster y los anteriores depende
expĺıcitamente de la distancia entre los clusters seleccionados.

d(Cq, Cs) =
1
2
d(Ci, Cs) +

1
2
d(Cj , Cs) − 1

4
d(Ci, Cj) (2.46)

Algoritmo de centroide pesado. En este caso también se considera el
nuevo cluster como su centroide geométrico, diferenciándose del ante-
rior en que las distancias están ponderadas por el número de patrones
que pertenecen a los dos grupos que se unen.

d(Cq, Cs) =
ni

ni + nj
d(Ci, Cs) +

nj

ni + nj
d(Cj , Cs) − ninj

(ni + nj)2
d(Ci, Cj) (2.47)

Además de todos estos algoritmos, basados en la actualización de la matriz
de proximidad a través de la fórmula de Lance y Williams, se propone un
ACJ acumulativo basado, simplemente, en la actualización de los centroides.
Partiendo de un clustering inicial R0, formado por tantos grupos como pa-
trones, este algoritmo calcula todas las distancias entre todos los patrones
y une los dos que están más cercanos, representándolos por el centroide co-
rrespondiente a la unión de los dos patrones, formándose aśı el clustering
R1 que comprende el nuevo cluster y el resto de los anteriores. A partir de
este momento, en cada iteración, el algoritmo calculará las distancias entre
todos los grupos, uniendo los dos más cercanos, y calculando el centroide
correspondiente a la unión de los dos grupos. Este centroide estará pesado
por el número de patrones que formen cada uno de los clusters que se unen.
En este caso, la distancia entre el nuevo cluster y los que ya estaban pre-
sentes en la anterior iteración se calcula expĺıcitamente y no, como en el caso
anterior, utilizando la fórmula de Lance y Williams para expresar esta dis-
tancia en función de las distancias que ya estaban calculadas de los clusters
que se unen para formar el nuevo. Esta aproximación ofrece una visión algo
diferente, ya que las distancias entre grupos se calculan para cada iteración;
por tanto, es de esperar una mayor carga computacional a expensas de un
agrupamiento más directo, ya que en cada iteración se tiene la certeza de
que se unen los dos grupos más cercanos. Una ventaja de esta aproximación
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es que en principio no existirá un sesgo o tendencia a encontrar grupos con
una determinada forma, como śı ocurŕıa al utilizar variantes de la fórmula de
Lance y Williams, que tend́ıan a encontrar grupos alargados o compactos,
por ejemplo; en este caso, la tendencia a encontrar determinadas estructuras
vendrá, en todo caso, dada por la distancia escogida para medir la cercańıa
entre grupos, por lo que si esta elección es adecuada, el funcionamiento ha
de ser correcto. Además, esta aproximación debe dar lugar a dendogramas
más sencillos y fáciles de entender.

2.9. Algoritmo Expectation-Maximization

El algoritmo Expectation-Maximization (E-M) maximiza la esperanza (ex-
pectation) de la función de verosimilitud de un determinado vector de paráme-
tros Φ sobre un conjunto de muestras, siendo este vector inicialmente des-
conocido (Theodoridis y Koutroumbas, 1999). Este algoritmo ha sido muy
utilizado para la estimación de mezclas de distribuciones Gaussianas, donde
los parámetros a estimar son la media µ y la varianza σ2 (matriz de covar-
ianza Σ). A continuación veremos como se realiza el proceso de estimación
de mezcla de distribuciones con este algoritmo, centrándonos después en el
caso de distribuciones Gaussianas. Supongamos que tenemos un conjunto
de datos (xk, jk), k = 1, 2, . . . , N , donde jk toma valores enteros en el in-
tervalo [1,M ], informando de la distribución (mezcla) a partir de la cual
se genera xk, siendo los patrones de entrada l-dimensionales. Suponiendo
que las muestras del conjunto de datos son independientes, la función de
verosimilutud viene dada por la siguiente expresión:

L(Φ) =
N∑

k=1

ln(p(xk|jk; Φ)Pjk) (2.48)

donde p es la fdp y Pjk la probabilidad de que el usuario k-ésimo pertenezca
a la mezcla (cluster) j-ésima. En esta situación, el vector de parámetros des-
conocido es ΨT = [ΦT , P T ]T , con P = [P1, P2, . . . , PM ]T . Considerando que
la esperanza depende de las muestras de entrenamiento y de las estimaciones
actuales del vector de parámetros Ψ(t), aparecen los dos pasos que le dan
nombre al algoritmo:
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Paso E: En el instante (t + 1) de la iteración, donde se conoce Ψ(t),
se calcula el valor esperado de:

Q(Ψ;Ψ(t)) = E

[
N∑

k=1

ln (p(xk|jk; Φ)Pjk)

]

=
N∑

k=1

M∑
jk=1

P (jk|xk; Ψ(t)) ln(p(xk|jk; Φ)Pjk) (2.49)

Centrándonos en el caso de mezcla de Gaussianas, que será lo que
resultará más interesante para nuestra aplicación como veremos en
posteriores caṕıtulos, se tiene que los parámetros desconocidos son la
media y la covarianza, por lo que (2.49) puede expresarse como5:

Q(Ψ;Ψ(t)) =
N∑

k=1

M∑
j=1

P (j|xk; Ψ(t))(− l

2
ln σ2

j −

− 1
2σ2

j

‖xk − µj‖2 + ln Pj) (2.50)

donde µj y σj representan la media y la desviación estándar del cluster
j-ésimo, respectivamente.

Paso M: La estimación de Ψ en el instante (t + 1) se calcula maxi-
mizando Q(Ψ;Ψ(t)):

Ψ(t + 1) :
∂Q(Ψ;Ψ(t))

∂Ψ
= 0 (2.51)

Para el caso de mezcla de Gaussianas, esta maximización puede ex-
presarse como sigue:

µj(t + 1) =
∑N

k=1 P (j|xk; Ψ(t))xk∑N
k=1 P (j|xk; Ψ(t))

(2.52)

σ2
j (t + 1) =

∑N
k=1 P (j|xk; Ψ(t))‖xk − µj(t + 1)‖2

l
∑N

k=1 P (j|xk; Ψ(t))
(2.53)

Pj(t + 1) =
1
N

N∑
k=1

P (j|xk; Ψ(t)) (2.54)

5La notación se ha simplificado eliminando el ı́ndice k de jk, debido a que para cada

k, se suma sobre los M posibles valores de jk, y éstos son los mismos ∀ k.
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Para tener la iteración completada solamente se necesita calcular P (j|xk; Ψ(t)),
que puede obtenerse de la siguiente manera (Teorema de Bayes):

P (j|xk; Ψ(t)) =
p(xk|j; Φ(t))Pj(t)

p(xk; Ψ(t))
(2.55)

p(xk; Ψ(t)) =
M∑

j=1

p(xk|j; Φ(t))Pj(t) (2.56)

Las ecuaciones (2.52)–(2.56) constituyen el algoritmo E-M para la esti-
mación de los parámetros desconocidos de una mezcla de Gaussianas.

Para aplicar el algoritmo E-M, se empieza de una estimación inicial Ψ(0),
concluyéndose las iteraciones cuando ‖Ψ(t+1)−Ψ(t)‖ ≤ ε para una elección
apropiada tanto del vector de parámetros como del umbral de convergencia
ε. Puede demostrarse que las estimaciones sucesivas de Ψ(t) nunca hacen de-
crecer la verosimilitud. De hecho, la función de verosimilitud va aumentando
su valor hasta que se alcanza un máximo (local o global) y el algoritmo con-
verge por debajo del umbral señalado ε (Theodoridis y Koutroumbas, 1999).
Evidentemente, dependiendo del número de mezclas que se haya considerado
inicialmente, podrá alcanzarse el umbral de convergencia o no.

2.10. Mapas autoorganizativos

2.10.1. Introducción

Los mapas autoorganizativos (Self-Organizing Maps, SOMs) fueron propues-
tos por Teuvo Kohonen en 1984 (Kohonen, 1984). Se trata de una red neu-
ronal que intenta plasmar la caracteŕıstica del cerebro humano de que las
neuronas de una misma zona del cerebro se especializan en una misma tarea
o en tareas similares.

El SOM consigue que patrones de entrada similares queden asociados a una
misma neurona o a neuronas vecinas. Aunque no es un algoritmo excesiva-
mente complejo desde el punto de vista matemático, involucra un elevado
conjunto de variables que hay que ajustar.

En el SOM original introducido por Kohonen la estructura y el número de
neuronas del mapa eran fijos desde el principio. El número de neuronas se
toma tan grande como sea posible; contrariamente a otro tipo de modelos
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neuronales que tienden al sobreajuste, para el SOM tener más neuronas que
patrones de entrada no afecta al resultado final, siempre que se escoja de
manera adecuada el radio de vecindad, concepto que se explicará posterior-
mente. El problema de aumentar el número de neuronas radica en que el
coste computacional se incrementa, y puede darse el caso de tener un entre-
namiento demasiado costoso, computacionalmente hablando. Las neuronas
vienen definidas a través de los pesos; los pesos representan la pertenen-
cia de la neurona a cada una de las componentes del espacio definido por
las variables de entrada, y que se conoce como espacio de representación.
Aunque el SOM es bastante robusto ante diferentes inicializaciones, si ésta
es adecuada puede conseguirse una convergencia más rápida. Básicamente,
existen tres tipos posibles de inicialización de los pesos:

Inicialización aleatoria. Los pesos se escogen de manera aleatoria, de
manera que cubran todo el espacio de representación.

Inicialización por muestreo. Los pesos iniciales se asignan de manera
arbitaria a algunos patrones de entrada.

Inicialización monótona. Los pesos iniciales se asignan de acuerdo con
una función monótona creciente, generalmente lineal, que cubra todo
el espacio de representación. Como el mapa de caracteŕısticas suele
ser bidimensional, generalmente se realiza un análisis de componentes
principales (Principal Component Analysis, PCA) para determinar las
dos primeras direcciones principales del conjunto de entrada. Seguida-
mente se incrementan los pesos siguiendo las direcciones principales
obtenidas con la PCA a lo largo de cada una de las dimensiones del
mapa de caracteŕısticas.

2.10.2. Arquitectura

El SOM plantea un modelo de dos capas, como se muestra en la Figura 2.6.
La primera capa se conoce como capa de entrada o sensorial y contiene
tantas neuronas como caracteŕısticas forman el patrón. Todo el procesado
se realiza en la segunda capa, que es la que forma el mapa de caracteŕısticas.

El resultado que proporciona el algoritmo es altamente sensible a la for-
ma en la que se disponen las neuronas en la segunda capa. Generalmente,
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Figura 2.6: Estructura de un mapa de Kohonen con una capa de neuronas de salida

bidimensional.

las neuronas se ordenan formando una malla bidimensional, aunque en al-
gunos casos basta con una capa unidimensional. Solamente en determinadas
ocasiones se justifica el uso de mapas tridimensionales, ya que se complica
bastante la implementación del mapa y se aumenta de manera considerable
la carga computacional. Además, la visualización y el análisis de resultados
resultan bastante más complicados.

A cada una de las neuronas que forman el mapa de caracteŕısticas se le
asigna un vector de pesos, un prototipo wij, cuya dimensión es igual a la del
patrón de entrada, y que da información sobre la neurona en el espacio de
representación:

wij =
(
w1

ij , w
2
ij , . . . , w

l
ij

)
(2.57)

En (2.57), los sub́ındices i, j hacen referencia a la posición que ocupa la neu-
rona en la red. Además, las neuronas estarán relacionadas con sus vecinas
mediante la función de vecindad, como veremos posteriormente. Se dice que
las neuronas adyacentes a una determinada neurona forman su uno-vecindad,
las siguientes forman su dos-vecindad, y aśı sucesivamente. En el caso unidi-
mensional, no queda más remedio que disponer las neuronas formando una
ret́ıcula lineal. En cambio, en los mapas bidimensionales se pueden disponer
las neuronas formando una ret́ıcula rectangular o hexagonal, por ejemplo.
El tipo de ret́ıcula escogida afectará directamente al número de neuronas
vecinas.
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2.10.3. Aprendizaje

El ritmo del aprendizaje, es decir, la velocidad con la que cambian los pesos,
viene determinada por un parámetro α(t), que se conoce como constante
de adaptación o de aprendizaje. Dependiendo de la aplicación puede resul-
tar interesante que esta velocidad sea variable y dependiente del número de
iteraciones. En particular, lo deseable suele ser que la constante de apren-
dizaje al final del entrenamiento tenga un valor menor que al principio, de
modo que inicialmente el aprendizaje es rápido y, a medida que pasan las
iteraciones, y el mapa va aprendiendo la información subyacente en los pa-
trones, el ritmo del aprendizaje va ralentizándose para evitar que la red se
haga inestable. Algunas de las expresiones más comunes para determinar
este cambio en la constante de aprendizaje son:

Exponencial. La expresión del parámetro que controla la velocidad de
aprendizaje viene dada por:

α(t) = αin

(
αfin

αin

)( t
nit

)
(2.58)

donde t es la iteración actual y nit el número total de iteraciones,
mientras que αin y αfin hacen referencia a los valores inicial y final de
la velocidad de aprendizaje, respectivamente.

Inversamente proporcional. En este caso, se tiene la expresión:

α(t) =
A

t + B
(2.59)

siendo A y B constantes que determinan los valores inicial y final del
aprendizaje.

En cualquier caso, el ritmo de aprendizaje suele tomar valores comprendi-
dos entre 0 y 1. La actualización de los pesos viene dada por (2.60). Una
representación gráfica de este proceso se muestra en la Figura 2.7.

wij(t + 1) = wij(t) + α(t)ht(wij) (x(t) − wij(t)) (2.60)

donde x(t) es el patrón de entrada correspondiente.
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Figura 2.7: Representación gráfica de la actualización de los pesos en SOM.

2.10.4. Función vecindad

La función de vecindad establece qué neuronas se van a actualizar. General-
mente, esta función decrece con la distancia a la neurona vencedora, siendo
los dos tipos de función vecindad más utilizados los que se muestran en la
Figura 2.8.

Función rectangular. Esta función establece un umbral para la distan-
cia, que llamamos radio de vecindad, de manera que si la distancia
de una neurona a la ganadora6 es menor que el radio de vecindad la
neurona se actualiza, y en caso contrario no se actualiza:

ht(wj) =

{
1, ‖wij − wgan‖ ≤ r(t)
0, ‖wij − wgan‖ > r(t)

}
(2.61)

donde wgan es el peso de la neurona ganadora y r(t) es el radio de
vecindad.

Función Gaussiana. En este caso, la función vecindad tiene la forma de
una Gaussiana centrada en la neurona ganadora. El radio de vecindad
controla la anchura de la Gaussiana, es decir, determina su desviación
estándar:

ht(wj) = e
−
(‖wij−wgan‖2

r(t)2

)
(2.62)

6Para un determinado patrón de entrada, la neurona ganadora es aquella que mejor

representa al patrón, o lo que es lo mismo, la que se encuentra a la mı́nima distancia de

éste.
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Figura 2.8: Representaciones de una función de vecindad (a) rectangular y (b) Gaus-

siana.

Por tanto, el radio de vecindad es el parámetro que controla qué vecindad
de la neurona se actualiza. Cuanto mayor sea el radio de vecindad, más
neuronas se actualizarán junto con la ganadora. Como suced́ıa cuando se
analizó el ritmo de aprendizaje, suele interesar que el radio de vecindad de-
crezca a medida que avance el entrenamiento. Al principio del entrenamiento
interesan radios de vecindad relativamente grandes para hacer un mapeado
general de todo el espacio de representación. En cambio, al final del entre-
namiento interesan radios de vecindad menores para mapear los detalles del
conjunto de datos.

2.10.5. Algoritmo de aprendizaje

El objetivo del entrenamiento de un SOM es mapear el espacio de repre-
sentación en el mapa de caracteŕısticas, definido en la capa de salida del
SOM. Para ello se tiene un proceso iterativo, en el que se escoge aleato-
riamente un patrón del conjunto de datos cada iteración. En función del
patrón de entrada, se van actualizando los pesos asociados a cada una de las
neuronas del mapa de caracteŕısticas. El algoritmo básico puede describirse
en los siguientes pasos:

Paso 1. Inicialización de los pesos.

Paso 2. Se introduce un patrón del espacio de representación.
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Paso 3. Se calcula la similitud entre el patrón y cada uno de los dife-
rentes pesos correspondientes a las neuronas de la capa de salida.

Paso 4. Se determina la neurona ganadora, que es la más cercana al
patrón.

Paso 5. Se actualizan los pesos de las neuronas vecinas de acuerdo con
la ecuación (2.60).

Paso 6. Se comprueba si se ha alcanzado la condición de parada (t́ıpi-
camente esta condición viene dada por un cambio pequeño en los pesos,
por debajo de un umbral determinado). Si se ha llegado a la condición
de parada, entonces acaba el algoritmo; si no se cumple la condición,
entonces se vuelve al paso 2.

Una cuestión importante tiene que ver con el hecho de que la vecindad de
las neuronas de los bordes de la red es menor que la de las neuronas que
están en el centro del mapa. Por tanto, la probabilidad de actualización de
estas neuronas es estad́ısticamente menor. Para solventar este problema se
proponen estructuras toroidales en el caso bidimensional, de manera que la
última neurona de una fila está junto a la primera de la misma fila, y lo
mismo ocurre con las columnas. En el caso de un mapa unidimensional, esto
conduce a un mapa con forma de anillo.

Respecto al algoritmo clásico del SOM, se han planteado algunas variantes.
Una de las más utilizadas es la variante de Neural Gas. Como se ha visto, en
el SOM se actualiza la neurona vencedora y su vecindad, con lo que puede
ocurrir que el peso asociado a una neurona alejada de la vencedora sea muy
similar al patrón de entrada, pero menos similar que la neurona vencedora,
pero no se actualiza por el hecho de estar alejada de la vencedora en el mapa
de caracteŕısticas. Una posible solución a esta cuestión la aporta el algorit-
mo Neural Gas (Martinetz y Schulten, 1991). En él se plantea ordenar las
neuronas en función de la similitud con el patrón de entrada, siendo actua-
lizadas en función de la ordenación establecida en cada iteración. Por tanto,
el algoritmo de actualización de los pesos es parecido al del SOM pero en
este caso la función de vecindad no afecta a las neuronas vecinas en la capa
de salida sino a aquellas que están próximas unas a otras en el orden de
parecido respecto al patrón. Una ventaja adicional de esta variante es que
permite acelerar la velocidad de convergencia del mapa. Con esta variante
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se consigue un mejor mapeado del conjunto de entrenamiento porque no se
penaliza tanto aquellas neuronas que están alejadas de la vencedora. Evi-
dentemente, el problema es que se pierde la relación topológica del SOM con
el conjunto de datos, que es una de las principales ventajas del SOM.

Otra importante variante del SOM es la que se conoce como algoritmo de
consciencia. La motivación de esta variante viene del hecho de que, en oca-
siones, el SOM tiende a actualizar de manera repetida las mismas neuronas,
no actualizando las otras. Para evitar este problema, este algoritmo cuenta
las veces que se ha actualizado cada neurona, penalizando aquellas neuronas
que más veces se han actualizado, y por tanto, favoreciendo las que menos
veces lo han hecho. Este algoritmo permite eliminar aquellas neuronas que
no se han actualizado durante un número considerable de iteraciones.

2.10.6. Extracción de grupos

El mapa de Kohonen permite realizar una proyección bidimensional de los
datos en el espacio de caracteŕısticas, y de hecho ha sido ampliamente utiliza-
do con esa finalidad. Esta proyección permite ver las relaciones existentes
entre los datos, ya que además se guarda la relación topológica entre los
patrones de entrada.

No obstante, si se desea utilizar el mapa de Kohonen como herramienta
de clustering t́ıpica, es decir, aquella que permite agrupar los patrones de
entrada en un determinado conjunto, se ha de realizar un cierto procesado. El
objetivo es al final disponer de una serie de clusters que agrupan a patrones
en función de su similitud y que están descritos por un cierto prototipo que
representa al grupo. En esta tesis se proponen dos métodos para llevar a
cabo la extracción de grupos en un SOM.

Método basado en tratamiento digital de imágenes

El primer paso a desarrollar en este método es, una vez obtenido el mapa
de Kohonen, generar una matriz de proximidad, similar a la que se vio en
el apartado dedicado a los ACJs. Esta matriz estará formada por medidas
de disimilitud, siendo el elemento (i, j) de esa matriz, la distancia entre las
neuronas i y j. Una vez que se tiene esta matriz de disimilitud se realiza
una binarización. Ésta consiste en asignar un valor unidad a todos aquellos
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elementos de la matriz que presentan un valor inferior al umbral especifi-
cado para la binarización, y en asignar un valor nulo a aquellos elementos
cuyo valor se sitúa por encima del umbral. Tras la binarización se realiza un
procesado digital de imágenes bastante sencillo que consiste en una erosión
seguida de una dilatación (González y Woods, 2002). La intención de este
procesado es limpiar la imagen de puntos aislados que incrementan de forma
sustancial el coste computacional y que no aportan información. En la Figu-
ra 2.9 se muestra un ejemplo de los tres pasos del procesado de imágenes
que se realiza.
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Distancia entre las neuronas Imagen binarizada

Imagen dilatada y erosionada

Figura 2.9: Ejemplo de los diferentes pasos del procesado de imágenes que se realiza

para la extracción de grupos con el SOM. En la imagen de la izquierda se representa la

distancia entre las neuronas en escala de grises, mientras que en la imagen de la derecha

superior se muestra la imagen binarizada y en la de la derecha inferior la imagen tras

la dilatación y la erosión.
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Como la matriz de disimilaridad es simétrica, solamente será necesario tener
en cuenta la diagonal principal y la parte, o bien superior, o bien inferior a la
diagonal. Los conjuntos conexos que se encuentran en la diagonal principal
se corresponden con los clusters, teniendo en cuenta que si se implementa
una topoloǵıa de anillo o toroidal, el cluster del principio y del final de la
diagonal son realmente el mismo, es decir, que en el ejemplo de la Figura 2.9
habŕıa cinco grupos. Si aparecen conjuntos conexos fuera de la diagonal prin-
cipal, lo que esto indica es que dos clusters diferentes están solapados, ya que
neuronas en principio alejadas en el mapa aparecen como pertenecientes a
un mismo grupo. Cuando aparece esta situación se ha de analizar la cantidad
de neuronas que forman el solape. Si el número es pequeño, estas neuronas
pueden tratarse como neuronas aisladas, mientras que si el número de neu-
ronas solapadas es elevado, se considera que los grupos a los que pertenecen
las neuronas están unidos. En el caso de nuestro ejemplo, solamente aparece
un grupo de neuronas solapadas, además en pequeña cantidad por lo que no
se considerará solape de grupos, y se seguirán teniendo cinco clusters para
definir el conjunto de datos.

Tras el tratamiento digital de imágenes, puede ocurrir que determinadas
neuronas no quedan asociadas a ningún cluster, aunque śı que tengan pa-
trones asociados; es lo que llamamos “neuronas aisladas”. Generalmente,
estas neuronas representan a patrones alejados de cualquiera de los grupos
encontrados. Debe decidirse si realmente esas neuronas pertenecen o no a
alguno de los grupos encontrados. Para ello se evalúa la distancia de la neu-
rona a los centroides de los grupos más próximos. Si esta distancia es inferior
a la distancia máxima de una neurona del grupo al centroide, la neurona
aislada queda asignada a ese grupo.

Para el cálculo del centroide de cada grupo, lo que se hace es introducir de
nuevo los patrones al mapa ya obtenido, viendo a qué grupo de neuronas se
asigna cada patrón de entrada, y realizando posteriormente la media para
cada grupo de los patrones que a él han sido asignados.

Método basado en agrupamiento jerárquico

Este método de extracción de grupos consta de dos pasos. El primer paso
es, una vez obtenido el mapa de Kohonen, calcular la distancia entre neu-
ronas vecinas con la intención de unir aquellas que están más próximas,
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aprovechando el hecho de que el SOM mantiene las relaciones topológicas
del conjunto de entrada. Este proceso puede verse como una especie de ACJ
de enlace simple ya que primeramente se generan grupos uniendo los pa-
trones cercanos en neuronas, y posteriormente se unen las neuronas más
próximas. Este proceso de unión de neuronas vecinas continúa hasta que
se llega a un número determinado de grupos (que podŕıamos llamar “neu-
ronas representativas” y que son los centroides resultantes de la unión de
neuronas cercanas) especificado previamente por el usuario. La idea es que
este número de grupos sea algo superior al número de grupos que se desee
encontrar en el conjunto de datos. Por ejemplo, si se espera encontrar un
número de grupos de 10, entonces un número adecuado para esta primera
fase de la extracción puede ser 20.

El segundo paso consiste en utilizar un ACJ de enlace completo para pasar de
la primera aproximación de clustering que contiene un número de grupos por
exceso al agrupamiento final. En esta segunda parte se utiliza un algoritmo
de enlace completo para intentar compensar el efecto de encontrar grupos
alargados que produce el algoritmo de enlace simple utilizado en el primer
paso. El número final de grupos se decide utilizando las técnicas citadas en
la Sección 2.5.

2.11. Teoŕıa de la resonancia adaptativa

2.11.1. Introducción

La Teoŕıa de la Resonancia Adaptativa (Adaptive Resonance Theory, ART)
fue originalmente propuesta por Carpenter y Grossberg (Carpenter y Gross-
berg, 1987) para modelizar el aprendizaje que se realiza en las fases iniciales
del procesado visual humano. Al igual que sucede con el SOM, se trata de
una RNA.

La primera red de este tipo que se propuso fue la ART1, que realiza cluster-
ing de patrones binarios. Posteriormente, el modelo se extendió a patrones
que pod́ıan presentar un rango continuo de valores, en lo que se conoce
como red ART2 (Carpenter y Grossberg, 1991). A grandes rasgos, el fun-
cionamiento de esta red se basa en que cada vez que un patrón se presenta
a la red, se elige el cluster más apropriado para ese patrón, estando cada
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grupo representado por un prototipo del mismo. Además, este prototipo se
actualiza para permitir que el cluster al que representa aprenda este patrón,
o lo que es lo mismo, para que la información aportada por este patrón
se incluya en el grupo correspondiente. Si no se encuentra ningún cluster
que represente lo suficientemente bien al patrón, entonces se crea un nuevo
grupo que está formado por ese patrón; a partir de ese momento, si un nuevo
patrón se presenta a la red, la comparación para determinar el cluster que
mejor representa al patrón, incluirá también el último grupo formado.

Las redes ART permiten al usuario controlar el grado de similitud que se
establece para considerar que los patrones se asignen a un mismo grupo;
una vez que esta elección se lleve a cabo, no es necesario elegir el número de
clusters por adelantado, sino que la red encuentra el número correspondiente
al grado de similitud escogido. Esto es una de las ventajas más importantes
para aplicar este tipo de redes en la aplicación de encontrar grupos de usua-
rios web, donde no se conoce, a priori, el número correcto de grupos para
describir adecuadamente el conjunto de datos, ya que lo que se hace es es-
coger el grado de similitud deseado entre los usuarios para considerar que
pertenecen a un mismo grupo, y a continuación, la red es capaz de encon-
trar el número de clusters “naturales” subyacentes en la distribución de
datos. Durante el entrenamiento de la red cada patrón se presenta varias
iteraciones. Un determinado patrón puede ser asignado a un determinado
prototipo la primera iteración que es presentado y después ser asignado a
un prototipo diferente (debido a cambios en los valores del prototipo si éste
ha aprendido otros patrones mientras tanto). Cuando ocurra que un patrón
esté oscilando entre diferentes prototipos en sucesivas iteraciones, estaremos
ante una red inestable.

Algunas RNAs autoorganizadas, como se vio para el SOM, pueden alcanzar
la estabilidad a base de reducir gradualmente la velocidad del aprendizaje
a medida que los patrones son presentados a la red en sucesivas iteraciones,
es decir, dándole cada vez menos peso a los posibles cambios que un pa-
trón puede introducir en la red (Kohonen, 1997). Sin embargo, es evidente
que esta metodoloǵıa no permitirá a la red aprender rápidamente un nuevo
patrón que se presenta por primera vez después de que algunas iteraciones
ya hayan tenido lugar. La capacidad de una red para responder a un nue-
vo patrón igual de bien en cualquier fase del aprendizaje se conoce como
plasticidad. Las redes ART fueron diseñadas para resolver el dilema de la
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estabilidad-plasticidad, es decir, que se trata de modelos estables que, no
obstante, son lo suficientemente flexibles para aprender rápidamente nuevos
patrones en cualquier fase de su aprendizaje.

La arquitectura de estas redes está formada básicamente por tres grupos
de neuronas: un primer grupo de neuronas, llamado capa F1, que define el
procesado a la entrada de la red, un segundo grupo de neuronas llamado
capa F2 que define los diferentes clusters y un tercer grupo de neuronas que
implementa el mecanismo de control de similitud de aquellos patrones que
pertenecen a un mismo grupo, utilizando una especie de mecanismo de reset
(Fausett, 1994).

2.11.2. Red ART2

Como la aplicación práctica que nos planteamos implica el clustering de
vectores que presentan un rango continuo de valores, ya que como veremos
son vectores de probabilidades de acceso a distintos servicios web, nos cen-
tramos en la red ART2. Una arquitectura t́ıpica para esta red se muestra en
la Figura 2.10, donde las tres capas de neuronas anteriormente comentadas
pueden observarse. La entrada se denota por s = (s1, . . . , si, . . . , sl)7. La
capa F1 consiste de seis tipos de neuronas (W , X, U , V , P y Q). Habrá l

neuronas de cada uno de estos tipos (donde l es la dimensión de un patrón
de entrada). Además, una neurona suplementaria entre las unidades W y
X recibe señales de todas las neuronas W , calcula la norma del vector w,
y env́ıa una señal (inhibitoria) a las correspondientes neuronas X, como se
muestra en la Figura 2.11. Además, las unidades X reciben también una
señal excitatoria de la unidad W correspondiente. Existe una unidad suple-
mentaria similar entre las neuronas P y Q, y otra entre las neuronas U y V .
Cada neurona X está conectada con la neurona V correspondiente, y cada
unidad Q está también conectada con la neurona V correspondiente.

La señal de entrada va transformándose a medida que pasa por los diferentes
tipos de neuronas de la capa F1. Las conexiones entre las neuronas Pi (de la
capa F1) y las Yj (de la capa F2) representan los pesos que multiplican a la
señal transmitida. La activación de la neurona ganadora de F2, φ presenta un

7Para el caso de la ART se ha cambiado la notación seguida hasta ahora que repre-

sentaba las entradas por x para evitar posibles confusiones con el grupo de neuronas X

que aparecen en esta red.
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Figura 2.10: Arquitectura t́ıpica de una red ART2, tal y como fue propuesta por Car-

penter y Grossberg.

valor en el intervalo ]0, 1[. Esta activación se aplica posteriormente a x y q,
que son los vectores normalizados de las unidades W y P , respectivamente.

Podemos considerar que la capa F1 está formada por dos partes: la entrada
y el interfaz. Las unidades U forman la fase de entrada, incluyendo una
combinación de normalización y cancelación de ruido procedente de los datos
de entrada. Las unidades P representan la parte de interfaz, combinando
señales de la parte de entrada de F1 y también de la capa F2 para usarse en
la comparación de la similitud entre el patrón de entrada y el prototipo del
cluster que ha sido seleccionado.

Las unidades de la capa F2 (Yj) implementan una competición del tipo
winner-take-all para decidir cuál es la que aprenderá el patrón de entrada.
Una vez que está seleccionada la neurona, la parte del interfaz de F1 com-
binará información de la entrada y de las neuronas de F2. El hecho de que
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Figura 2.11: Conexiones entra las unidades W y X en una red ART2. N es la unidad

suplementaria que se utiliza para normalizar.

a la neurona ganadora se le permita o no aprender el patrón de entrada
dependerá de lo similar que su vector de pesos sea al patrón de entrada, es
decir de lo adecuadamente que el prototipo del cluster represente al patrón
de entrada. La decisión es tomada por la unidad de reset R, basándose en
las señales que recibe de la entrada y de la parte de interfaz de la capa F1. Si
no se le permite al cluster que aprenda el patrón, la unidad correspondiente
de F2 recibe una señal inhibitoria y una nueva unidad de cluster es creada.

Las unidades Xi y Qi aplican una función de activación que suprime todas
las componentes de vectores cuyas activaciones están por debajo de valor θ

seleccionado por el usuario. Las conexiones desde U a W y desde Q hasta
V tienen unos valores fijos a and b, respectivamente.

El grado de similitud requerido para que los patrones sean asignados a un
mismo cluster se controla a través de un parámetro que puede especificar el
usuario, y que se conoce como parámetro de vigilancia ρ.

2.11.3. Implementación práctica de ART2

La implementación práctica de la red ART2 resulta bastante sencilla e in-
tuitiva, resumiéndose en los siguientes pasos:
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Paso 1. Se lleva a cabo una normalización a la unidad de las entradas
(s).

Paso 2. Para cada entrada si, y dado un prototipo P , el primer test
es comprobar si si · P > α ·∑i si, siendo α la constante de aprendiza-
je (un valor pequeño ralentiza el aprendizaje pero asegurará que los
pesos, aśı como la asignación de los patrones a los clusters alcanzará,
finalmente, el equilibrio).

Paso 3. Si se pasa el test indicado en el anterior paso, entonces se
lleva a cabo el test de vigilancia. si · P > ρ; si este test se pasa en-
tonces el prototipo P se actualiza, y si cualquiera de los dos tests
no se pasa, entonces se inicializa un nuevo prototipo. El parámetro
ρ es el parámetro de vigilancia, cuyo valor determina cuántos clus-
ters acabarán formándose; aunque teóricamente se permite que este
parámetro tome valores entre 0 y 1, sólo valores entre aproximada-
mente 0, 7 y 1 son útiles para controlar el número de grupos; de hecho,
asignar a este parámetro cualquier valor por debajo de 0,7 tendrá el
mismo efecto que hacer que ρ sea igual a cero.

Paso 4. Finalmente, los nuevos prototipos también se normalizan a la
unidad.

Los valores de los parámetros α y ρ se normalizan automáticamente a partir
del número total de patrones de entrada utilizados para el entrenamiento.
De esta manera, se evita que la actualización iterativa del algoritmo lleve a
la red a una situación de inestabilidad.
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Resumen del caṕıtulo

Una de las partes más importantes de la metodoloǵıa presentada en esta tesis es la que

se refiere al sistema de recomendaciones. Este caṕıtulo comienza realizando una introduc-

ción a las técnicas más utilizadas en los sistemas de recomendación: sistemas colabora-

tivos, basados en contenido, técnicas demográficas, sistemas basados en utilidad y basados

en conocimiento. A continuación, se realiza una comparación entre todos estos métodos,

mostrando sus ventajas e inconvenientes, y ofreciendo ejemplos que permiten vislumbrar

el campo de aplicación más adecuado para cada una de estas técnicas. Posteriormente, se

describe con más detalle el recomendador colaborativo propuesto, aśı como un estudio de

viabilidad del mismo que permite evaluar por adelantado el rendimiento que éste puede

ofrecer en el conjunto real de datos utilizado, y que corresponde al portal web de servi-

cios al ciudadano Infoville XXI. Por último, se propone un recomendador adaptativo que

mejora las recomendaciones al ir recibiendo información sobre la aceptación, o no, de las

recomendaciones ofrecidas al usuario.

3.1. Introducción

Los recomendadores fueron originalmente definidos como sistemas en los
cuales los usuarios explicitaban aquellas recomendaciones que seŕıan útiles
para ellos en un formulario, y el sistema almacenaba esta información para
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utilizarla en el momento adecuado y para los usuarios adecuados (Resnick
y Varian, 1997). No obstante, el término tiene ahora una connotación mu-
cho más amplia, describiendo cualquier sistema que ofrece recomendaciones
individualizadas o bien que tiene el efecto de guiar al usuario de manera
personalizada, escogiendo para él los servicios más útiles entre una colección
que puede llegar a ser bastante grande. Estos sistemas tienen un evidente
atractivo en un marco donde el usuario tiene muchas más opciones de las que
realmente puede examinar para comprobar si le interesan o no. De hecho,
los sistemas de recomendación son parte importante en algunos sitios que
proveen servicios de comercio electrónico, como por ejemplo Amazon.com
(http://www.amazon.com/) o ’CDNow’ (http://www.cdnow.com/), que real-
mente es la parte destinada a CDs dentro de Amazon. En la Figura 3.1 se
muestra un ejemplo de recomendación en este portal. El usuario ha solici-
tado la peĺıcula “Pulp Fiction”, y el sistema le recomienda también “Reser-
voir Dogs”; este ejemplo puede servir como una pequeña muestra del buen
funcionamiento de estos sistemas, ya que en efecto ambas peĺıculas son del
mismo director, y a pesar de que el argumento no es similar, śı que se pueden
considerar como peĺıculas de temática parecida.

La diferencia entre un sistema de recomendaciones y un motor de búsqueda o
un sistema de recuperación de información estriba en que la información que
ofrece un sistema de recomendaciones se intenta que sea “individualizada”
y además, “interesante y útil”.

Existen múltiples clasificaciones para catalogar los sistemas de recomenda-
ciones (Resnick y Varian, 1997; Schafer, Konstan y Riedl, 1994; Terveen y
Hill, 2001). A rasgos muy generales, podemos considerar que un recomen-
dador está formado por las siguientes partes (Burke, 2002):

Datos previos. Aqúı se incluye la información de la que dispone el
sistema antes de que el proceso de recomendación comience.

Datos de entrada. Ésta es la información que el usuario debe suminis-
trar para que entre en funcionamiento el proceso de recomendación.

Algoritmo de recomendación. El algoritmo de recomendación se encar-
ga de combinar los datos previos y los datos de entrada para suminis-
trar las correspondientes recomendaciones.

Teniendo en cuenta estas tres partes, podemos hablar de cinco diferentes
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Figura 3.1: Recomendaciones ofrecidas por el portal CDNow, donde se muestran las

recomendaciones para un usuario que está interesado en la peĺıcula “Pulp Fiction”.

En particular, el recomendador ofrece como posible peĺıcula en la cual puede estar

interesado “Reservoir Dogs”.

técnicas de recomendación: recomendación colaborativa, basada en con-
tenido, demográfica, basada en la utilidad y basada en el conocimiento.
Para explicar cada una de estas técnicas, vamos a suponer que S es el con-
junto de servicios que se pueden recomendar, U el conjunto de usuarios
cuyas preferencias son conocidas, u el usuario para el cual tiene que gene-
rarse la recomendación, y por último, s es un servicio para el cual se desea
saber el grado de preferencia del usuario u. En la Tabla 3.1 se resume el
funcionamiento de las cinco técnicas de recomendación consideradas. En
particular, en “background” se muestra la información almacenada por la
técnica en cuestión, y que es lo que posteriormente utilizará para hacer la
recomendación a un usuario determinado tras un proceso de extracción de
conocimiento, comparación, etc. En “Dato entrada” se muestra el dato del
usuario que va a ser recomendado que necesita la técnica para poder ofre-
cer la recomendación, y en “Procesado” el procesado llevado a cabo por la
técnica para finalmente ofrecer la recomendación

La recomendación colaborativa es la más usada y desarrollada en cuanto a
su tecnoloǵıa. Un recomendador de este tipo se basa en almacenar accesos
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Tabla 3.1: Comparativa de cinco diferentes técnicas de recomendación en cuanto a

la información que almacenan (background), la información de entrada que necesitan

para ofrecer una recomendación (Dato entrada) y el procesado llevado a cabo por la

técnica en cuestión.

Técnica Background Dato entrada Procesado

Colaborativa Selecciones realizadas Selecciones realizadas Identificar aquellos usuarios

por U en S. por u en S. en U que son similares a u

y extrapolar a partir de

sus selecciones en S.

Basada en contenido Caracteŕısticas de Selecciones realizadas Generar un clasificador

los servicios en S. por u en S. que relaciona el

comportamiento de u

y lo usa en S.

Demográfica Inform. demográfica Inform. demográfica Identificar usuarios

sobre U y sus de u. demográficamente parecidos

selecciones en S. a u, y extrapolar a partir

de sus selecciones en S.

Basada en utilidad Caracteŕısticas de Función de utilidad Aplicar la función a los

los servicios en S. sobre los servicios servicios determinando

en S que describen la significancia de s.

las preferencias de u.

Basada en conocimiento Caracteŕısticas de los Descripción de las Inferir una correspondencia

servicios en S, y necesidades o entre S y las necesidades

conocimiento de cómo intereses de u. de u.

los servicios se

corresponden con las

necesidades del usuario.

de usuarios anteriores y reconocer parecidos entre los usuarios del portal
basándose en los servicios que son accedidos por éstos. Estas comparaciones
inter-usuario son utilizadas para generar las recomendaciones; la idea es re-
comendar aquellos servicios que son habitualmente accedidos por aquellos
usuarios que son parecidos a u. Un perfil de usuario t́ıpico en un sistema
colaborativo está formado por un vector cuya longitud es la del número de
servicios que pueden ser recomendados, y cuyas componentes toman como
valores una evaluación de los accesos que registra el usuario u a cada servi-
cio; es decir, que este vector mide lo que a un usuario u le gusta cada uno de
los posibles servicios que pueden recomendarse. Este vector es modificado
de manera continua conforme el usuario interactúa con el sistema. Algunos
sistemas tienen en cuenta la información temporal para pesar en mayor gra-
do aquellos servicios que han sido accedidos más recientemente (Billsus y
Pazzani, 2000; Schwab, Kobsa y Koychev, 2001). En algunas ocasiones, los
gustos que definen al usuario u respecto al servicio s pueden ser binarios, es
decir, solamente se tiene información de si el servicio es del agrado del usua-
rio o no. En otras ocasiones, el grado de preferencia que el servicio tiene para
el usuario se especifica por un número real. Algunos de los sistemas colab-
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orativos más importantes son GroupLens/NetPerceptions (Resnick, Iacov-
ou, Suchak, Bergstrom y Riedl, 1994), Ringo/Firefly (Shardanand y Maes,
1995), y Recommender (Hill, Stead, Rosenstein y Furnas, 1995). Estos sis-
temas pueden estar basados en memoria, que funcionan comparando unos
usuarios con otros directamente empleando correlaciones u otro tipo de me-
didas, o basados en modelos, en los cuales un modelo se obtiene a partir
del histórico de datos disponible y se usa para llevar a cabo predicciones
(Breese, Keckerman y Kadie, 1998). Los sistemas de recomendaciones basa-
dos en modelos utilizan diferentes técnicas para realizar el modelado, desde
redes neuronales (Jennings y Higuchi, 1993), o indexado semántico latente
(Foltz, 1990), hasta redes Bayesianas (Condliff, Lewis, Madigan y Posse,
1999), por nombrar unas cuantas.

La ventaja más significativa de las técnicas colaborativas es que son com-
pletamente independientes de cómo se representen los servicios que van a
ser recomendados, funcionando de manera correcta en situaciones complejas
como puedan ser la recomendación de música o peĺıculas, donde la variación
de los gustos de los usuarios es la principal razón para la variación en sus
preferencias. Es decir, que realmente las técnicas colaborativas pasan por
alto la influencia de los servicios que deben ser recomendados para centrarse
en los usuarios objeto de esas recomendaciones; esto es lo que se conoce
como “correlación usuario a usuario” (Schafer et al., 1994).

Los sistemas de recomendación demográficos tienen como objetivo clasificar
al usuario en función de sus caracteŕısticas demográficas, realizando a con-
tinuación las recomendaciones basándose en clases demográficas. Un primer
ejemplo de este tipo de recomendación lo constitúıa Grundy (Rich, 1979),
que era un sistema que recomendaba libros basándose en la información per-
sonal que se almacenaba en el sistema a través de un diálogo interactivo.
Se buscaba la correspondencia entre las respuestas de los usuarios en este
diálogo y una biblioteca de estereotipos de usuario, que hab́ıa sido compilada
de manera manual. Otros sistemas de recomendación más recientes también
hacen uso de este tipo de técnicas; por ejemplo, en (Krulwich, 1997), se
usan grupos demográficos para llevar a cabo una investigación de market-
ing que permite sugerir una serie de productos y servicios; la clasificación
del usuario en un determinado grupo demográfico se realiza mediante una
pequeña encuesta. En otros sistemas, se utilizan métodos de aprendizaje en
máquinas para clasificar a los usuarios basándose en sus datos demográfi-
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cos (Pazzani, 1999). La representación de la información demográfica en
un modelo de usuario puede variar considerablemente; aśı, Grundy (Rich,
1979) usaba caracteŕısticas de los usuarios que se anotaban manualmente
con unos determinados intervalos de confianza, y ahora sin embargo exis-
ten técnicas demográficas que realizan “correlaciones persona a persona”,
de manera similar a cómo lo hace el filtrado colaborativo pero con distintos
datos. El beneficio de la aproximación demográfica radica en que puede no
necesitar un histórico de datos de usuario, contrariamente al caso del filtrado
colaborativo, y como veremos, a las técnicas basadas en contenido.

En los sistemas de recomendaciones basados en contenido, los objetos de
interés se definen en función de las caracteŕısticas asociadas a éstos. Por
ejemplo, los sistemas de recomendación de texto como el sistema implemen-
tado en el grupo de noticias NewsWeeder (Lang, 1995), utilizan las palabras
de sus textos como caracteŕısticas. Un recomendador basado en contenido
intenta aprender los perfiles de usuario basándose en las caracteŕısticas de
los objetos que, previamente, han sido seleccionados por el usuario. Esto es
lo que se conoce como “correlación servicio a servicio” (Schafer et al., 1994).
El tipo de perfil de usuario obtenido por un recomendador de este tipo de-
pende del método de aprendizaje utilizado. Al igual que ocurre para el caso
de las técnicas colaborativas, los perfiles de usuario basados en contenido se
pueden considerar como modelos a largo plazo que son actualizados cuando
se observan nuevas preferencias en los usuarios que hacen que los modelos
anteriores pierdan validez.

Por otro lado, los recomendadores basados en utilidad y en conocimiento no
intentan realizar modelos a largo plazo, sino que basan su recomendación en
analizar la correspondencia que existe entre las necesidades del usuario y el
conjunto de opciones disponibles. Los recomendadores basados en utilidad
recomiendan utilizando el cálculo de la utilidad de cada uno de los servicios
para el usuario. Evidentemente, el problema clave a resolver aqúı es cómo
crear una función que defina la utilidad para cada usuario y que después pue-
da ser empleada de manera adecuada para la recomendación (Burke, 2002).
El beneficio de las recomendaciones basadas en utilidad viene del hecho de
que puede tener en cuenta para el cálculo de la utilidad algunas caracteŕısti-
cas que no están estrictamente relacionadas con los servicios ofrecidos, como
por ejemplo, la confianza en el vendedor o la disponibilidad del producto,
siendo posible llegar a soluciones de compromiso, por ejemplo entre precio
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y plazo de entrega para un usuario que tiene una necesidad inmediata.

Los sistemas de recomendación basados en conocimiento sugieren servicios
basándose en inferencias al respecto de las necesidades del usuario y de
sus preferencias. En cierta manera, todas las técnicas de recomendación
descritas hasta ahora incorporan alguna clase de inferencia. Sin embargo,
los sistemas basados en conocimiento se distinguen del resto en que poseen
conocimiento funcional, es decir, estos sistemas tienen conocimiento acerca
de cómo un servicio en particular se corresponde con las necesidades indi-
viduales de un usuario y, por tanto, tiene capacidad de “pensar” sobre la
relación entre una necesidad y una posible recomendación. El perfil de usua-
rio en este caso viene dado por cualquier tipo de estructura de conocimiento
que pueda ayudar a inferir la mejor recomendación para las necesidades
de cada usuario. Un caso muy simple puede ser el del buscador Google
((http://www.google.com/)), que devuelve los resultados correspondientes
a la búsqueda formulada por el usuario. En casos más complejos, entraŕıan
de una manera más detallada las necesidades del usuario (Towle y Quinn,
2000).

El conocimiento utilizado por un recomendador basado en conocimiento
puede tomar múltiples formas. Por ejemplo, Google utiliza información de los
enlaces entre páginas web para inferir la popularidad de éstas (Brin y Page,
1998). Otro sistema, como Entree (Burke, 2002), utiliza conocimientos de
gastronomı́a para inferir similitudes entre restaurantes. Las aproximaciones
basadas en utilidad calculan un valor de utilidad para los objetos que son re-
comendados, y en principio, estos cálculos están basados en el conocimiento
almacenado en la función de utilidad (conocimiento funcional). Sin embargo,
los sistemas existentes no utilizan tales inferencias, sino que le solicitan a los
propios usuarios que faciliten tanto sus necesidades como las caracteŕısticas
de los productos a través de cuestionarios.

Un ejemplo de recomendador colaborativo es Moonranker1, que se trata
de un recomendador gratuito que ofrece sugerencias acerca de bandas de
música, peĺıculas y libros que pueden ser del agrado del usuario (Zhou,
Weston, Gretton, O. y Schölkopf, 2003). El recomendador es del tipo co-
laborativo, y el funcionamiento es el siguiente: un usuario especifica una

1Moonranker (http://www.moonranker.com/) es el resultado de un proyecto de investi-

gación del Departamento de Inferencia Emṕırica del Instituto Max Plack para Cibernética

Biológica, en Alemania.

73
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pequeña lista de sus favoritos (ya sea en cuanto a grupos de música, libros y
peĺıculas), y el sistema ofrece automáticamente una lista con aquellos otros
grupos, peĺıculas o libros que pueden ser del interés del usuario. En la Figu-
ra 3.2 se muestra la primera pantalla de resultados para un usuario que ha
indicado como grupos de música de su agrado “David Bowie”, “The Flam-
ing Lips” y “Pulp”. Estos resultados se obtienen de comparar a este usuario
con los usuarios previos almacenados en la base de datos, y que mostraban
gustos parecidos. Como puede observarse, junto a cada sugerencia de grupo
de música, aparece un icono que permite al usuario determinar el grado de
aceptación de la sugerencia. Una vez escogidas estas preferencias, el usuario
puede refinar la búsqueda, y además la información de éste se almacena en la
base de datos, con lo cual la información para llevar a cabo la recomendación
colaborativa en un futuro se ve mejorada.

Por tanto, Moonranker es un recomendador que incorpora un sistema de
realimentación iterativa. Su mayor inconveniente es que necesita de la co-
laboración de los usuarios, que han de proporcionar información de qué cosas
les gustan y disgustan para el buen funcionamiento del sistema.

3.2. Comparación entre técnicas de recomendación

Todas las técnicas de recomendación tienen sus puntos fuertes y débiles.
De entre todos los problemas, podemos destacar quizás como el más im-
portante el problema de la falta de datos cuando se empieza a utilizar el
sistema, conocido en la literatura como el problema del ramp-up (Konstan,
Riedl, Borchers y Herlocker, 1998). Este término realmente se refiere a dos
problemas diferentes, aunque relacionados:

Nuevos usuarios. Debido a que las recomendaciones son el resultado de
la comparación entre el usuario objetivo y otros usuarios, basándonos
solamente en anteriores interacciones de los usuarios con el sistema,
un usuario del que se disponen pocos datos resulta dif́ıcil de clasificar,
y por tanto, de recomendar.

Nuevos servicios. Análogamente, un nuevo servicio del que no se dispo-
nen todav́ıa suficientes datos de accesos de los usuarios a éste, puede
ser complicado de recomendar. Este problema se manifiesta en mayor
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Figura 3.2: Primera pantalla de recomendaciones ofrecida por Moonranker para un

usuario que ha introducido como intérpretes de música de su gusto: “David Bowie”,

“The Flaming Lips” y “Pulp”. El recomendador puede refinar la búsqueda y a la vez

realimentar el sistema indicando su grado de afinidad con las bandas de música re-

comendadas.

medida, por ejemplo, en un campo como el de los periódicos digitales
donde constantemente aparecen nuevas noticias pero solamente unas
pocas son accedidas.

Particularizando un poco en las diferentes técnicas de recomendación, los
sistemas colaborativos dependen del solapamiento que exista entre los ser-
vicios seleccionados por los diferentes usuarios. Tienen problemas cuando
no existe tal solapamiento sino que el espacio que recoge la selección de
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Caṕıtulo 3. Sistemas de recomendaciones

los diferentes servicios es, más bien, disperso. Este problema se ve reducido
cuando se utilizan sistemas de recomendación que están basados en mo-
delos, y que pueden utilizar descomposición en valores singulares (Strang,
1988), lo cual puede reducir la dimensionalidad del espacio en el que tiene lu-
gar la comparación entre los usuarios (Foltz, 1990; Rosenstein y Lochbaum,
2000). En esta tesis, nos centramos en el filtrado colaborativo como técnica
de recomendación, y en particular las similitudes entre los usuarios se lle-
van a cabo en un espacio de reducida dimensionalidad. De todos modos, la
dispersión de los datos representa un importante inconveniente en algunos
problemas, como el de la recomendación de noticias, donde al haber tan-
tos servicios (noticias) disponibles, a no ser que se tenga un histórico muy
grande de datos del usuario, la probabilidad de que dos usuarios distintos
compartan muchos accesos a noticias es bastante pequeño.

Por tanto, el filtrado colaborativo puro es más indicado para aquellos pro-
blemas donde los intereses del usuario están focalizados en un conjunto de
servicios pequeño y estático. Si el conjunto de servicios cambia muy rápi-
damente, las selecciones anteriores de usuarios pueden no ser útiles para un
nuevo usuario, por lo que no es posible establecer ninguna clase de compara-
ción. Tampoco son adecuadas estas técnicas cuando el conjunto de servicios
es muy grande.

Sin embargo, los recomendadores basados en filtrado colaborativo funcionan
muy apropiadamente para un usuario que encaja dentro de un perfil donde
existen muchos otros usuarios con gustos parecidos. Las recomendaciones
pueden no ser adecuadas en los bordes entre clases diferentes de usuarios.
Este problema aparece también para los recomendadores demográficos que
tratan de clasificar a los usuarios en función de sus caracteŕısticas personales.
Por otro lado, las técnicas demográficas no sufren del problema de “nuevos
usuarios”, ya que no necesitan una lista de selecciones realizadas por el usua-
rio. No obstante, tienen el problema de necesitar la información demográfica.
Otro problema con el que se encuentran las técnicas demográficas proviene
de las cada vez más restrictivas leyes de protección de datos y la gran sen-
sibilidad que existe en cuanto a mantener la privacidad de las transacciones
electrónicas, particularmente en el caso del comercio electrónico. Además, la
información más útil es, normalmente, aquella que los usuarios son reacios
a revelar.
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El problema fundamental de las técnicas basadas en contenido viene de la
necesidad de acumular una cantidad considerable de accesos para construir
un clasificador fiable. También tienen el problema de que están limitadas
por el número de servicios disponibles para la recomendación, igual que
suced́ıa para el caso del filtrado colaborativo. Por ejemplo, un recomenda-
dor de peĺıculas basado en contenido únicamente podrá utilizar información
relacionada con la peĺıcula como nombres de los actores, el director o ar-
gumento de la misma, ya que lo que es la peĺıcula en śı resulta totalmente
opaca para el sistema. Esto hace que estas técnicas estén a merced de los
datos disponibles para describir el producto en cuestión. Esto es un inconve-
niente de estas técnicas frente a las colaborativas, que solamente dependen
de las selecciones realizadas por los usuarios y que pueden recomendar servi-
cios sin ningún tipo de datos descriptivos de los mismos. Incluso existiendo
datos descriptivos suficientes, algunos experimentos han mostrado que los
sistemas colaborativos son más exactos que los basados en contenido (Al-
spector, Koicz y Karunanithi, 1997).

La gran ventaja de los sistemas colaborativos frente a los basados en con-
tenido es su capacidad para recomendar servicios de diferente tipo. En otras
palabras, un recomendador basado en contenido entrenado, por ejemplo, con
las preferencias de un usuario en música blues no podŕıa recomendar servicios
relacionados con la música techno debido a que ninguna de las caracteŕısti-
cas de ambos tipos de música (intérpretes, instrumentos, repertorio, . . . ) se
comparten. Sin embargo, como un recomendador colaborativo se basa en los
parecidos entre usuarios, śı que seŕıa capaz de sugerir servicios de categoŕıas
distintas si piensa que el usuario puede estar interesado en ellas. Esto tiene
un gran interés tanto desde el punto de vista del usuario final como desde el
punto de vista comercial de la empresa que está explotando el sistema, ya
que un usuario puede ser dirigido hacia servicios que, en principio, no están
relacionados directamente con aquellos a los que ha accedido hasta ahora y
a los que, probablemente, no accedeŕıa por él mismo sin recomendaciones (a
pesar de que śı sean de su agrado).

Evidentemente, para que un recomendador sea útil debe ofrecer aquellos
servicios que no han sido previamente accedidos o vistos. De hecho, en la
metodoloǵıa que se presentará en la Sección 3.3 se contempla este aspecto,
de manera que la primera premisa para recomendar un determinado servi-
cio es que éste no haya sido previamente accedido por el usuario. En el caso
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real que se analiza en la presente tesis esto no supone un gran problema;
sin embargo, en otros campos, como por ejemplo en un periódico digital,
la cosa cambia ya que noticias que puedan parecer similares a algunas ya
léıdas, pueden presentar nuevas perspectivas o enfoques que pueden ser in-
teresantes para el usuario. Y por otro lado, diferentes presentaciones de una
misma noticia pueden no ser útiles, ya que la información que hay en el-
las es la misma y, sin embargo, son consideradas como noticias diferentes.
Cuando estamos en campos tan complicados para llevar a cabo recomenda-
ciones útiles, es importante hacer algo adicional; en este sentido, el sistema
DailyLearner (Billsus y Pazzani, 2000) por ejemplo, utiliza un umbral su-
perior de similitud en su recomendador basado en contenido, que permite
filtrar aquellas noticias que son similares a otras ya vistas por el usuario.
En ocasiones, se prefiere implementar recomendadores que intentan captar
la confianza del usuario en lugar de buscar como primer objetivo la utilidad
(Burke, 2002); para ello, lo que se hace es recomendar servicios que se sabe
con bastante seguridad que serán accedidos por el usuario, t́ıpicamente se
trata de servicios que ya han sido previamente accedidos por éste; lo que
se pretende aśı es captar la confianza del usuario, que comprueba como el
recomendador le sugiere servicios que, en efecto, son de su agrado.

Los sistemas basados en utilidad y conocimiento no presentan el problema
del ramp-up ni tampoco problemas cuando existen datos dispersos, ya que
las recomendaciones no están basadas en ningún tipo de procesado estad́ısti-
co. Las técnicas basadas en utilidad se basan en que el sistema crea una
función de utilidad sobre todas las caracteŕısticas de servicios disponibles
por el usuario. Un evidente beneficio de estas técnicas reside en que pueden
incorporar muchos factores diferentes que contribuyen al valor de un pro-
ducto, desde el plazo de entrega del producto hasta la garant́ıa del mismo.
Además, estas caracteŕısticas que no son estrictamente del producto pueden
ser extremadamente útiles para determinado tipo de usuarios. Por tanto, un
sistema basado en utilidad permite al usuario expresar todos los aspectos
que necesita para obtener la recomendación de un servicio, más allá de lo
que son sus propias caracteŕısticas o las del servicio (Burke, 2002).

Desde el punto de vista negativo, la flexibilidad que ofrecen los sistemas
basados en utilidad es también un inconveniente, ya que el usuario debe
construir totalmente una función que determine sus preferencias, lo cual
implica pesar la significancia de cada posible caracteŕıstica. Esto puede ser
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factible para servicios que presentan pocas caracteŕısticas (precio, calidad
y fecha de entrega, por ejemplo) pero no para otros campos mucho más
complejos y donde los gustos son extremadamente subjetivos, como por
ejemplo cuando se trata con música o peĺıculas.

Por otro lado, los sistemas basados en conocimiento presentan el obvio pro-
blema de la necesidad de adquirir conocimiento. Podemos hablar de tres
tipos de conocimiento en este tipo de sistemas:

Conocimiento del producto. Se trata del conocimiento de los servicios
que se recomiendan y de sus caracteŕısticas. Por ejemplo, dentro de un
portal web gastronómico, un recomendador de vinos internacionales
debe saber que el vino de “Burdeos” es un vino francés.

Funcionalidad. El sistema debe ser capaz de relacionar las necesidades
del usuario con el servicio que puede satisfacerlas. En el mismo ejemplo
del recomendador de vinos, el sistema debe saber que el vino más
adecuado para un pescado fresco es el “vino blanco”.

Conocimiento del usuario. Para poder ofrecer buenas recomendaciones,
el sistema debe poseer conocimiento acerca del usuario. Este conocimien-
to puede ser desde información demográfica hasta conocimiento más
espećıfico acerca de la necesidad del usuario para la cual se está bus-
cando la recomendación. Por ejemplo, un conocimiento útil en el caso
del recomendador de vinos seŕıa saber si el usuario prefiere “vino blan-
co” español o el similar “vinho verde” portugués.

De todas maneras, a pesar del inconveniente que supone la necesidad de
disponer de esta información, los sistemas basados en conocimiento también
presentan ciertas ventajas. Por ejemplo, estos sistemas son muy apropiados
para usuarios esporádicos, ya que se pide menos información al usuario que
en el caso de los sistemas basados en utilidad.

En la Tabla 3.2 se resumen las ventajas e inconvenientes de cada una de
las cinco técnicas de recomendación explicadas. La notación seguida en esta
tabla es la siguiente:

A: Capacidad para identificar usuarios similares que acceden a ser-
vicios de diferente tipo; en otras palabras, capacidad para identificar
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usuarios similares a pesar de que puedan parecer heterogéneos anali-
zando estrictamente los accesos a servicios que realizan.

B: No necesita conocimiento del campo que tratan los servicios.

C: Adaptibilidad, es decir, capacidad de mejorar con el tiempo.

D: El sistema es capaz de autorealimentarse.

E: No presenta problemas de ramp-up.

F: Sensibilidad a cambios en las preferencias.

G: Puede incluir caracteŕısticas que no tienen que ver, estrictamente,
con el servicio a recomendar.

H: Capacidad de relacionar las necesidades de los usuarios con los
servicios a recomendar.

I: Problema de ramp-up para nuevos usuarios.

J: Problema de ramp-up para nuevos servicios.

K: No funciona bien para usuarios cuyo comportamiento pueda con-
siderarse como difuso, en el sentido de que pertenece a dos grupos
de usuarios distintos, cada uno de los cuales define un claro compor-
tamiento.

L: Depende de disponer de un histórico de datos grande.

M: Problema de la “estabilidad-plasticidad”.

N: Debe obtener información demográfica.

O: El usuario debe introducir una función de utilidad.

P: No posee capacidad de aprendizaje.

Q: Se necesita conocimiento.

Como se puede observar en la Tabla 3.2, las técnicas colaborativas y de-
mográficas son las únicas que tienen la capacidad para identificar y, por
tanto, recomendar con éxito a usuarios heterogéneos; en otras palabras, son
capaces de encontrar similitudes entre usuarios más allá de que accedan, o
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Tabla 3.2: Comparativa de las ventajas e inconvenientes de las diferentes técnicas de

recomendación.

Técnica Ventajas Inconvenientes

Colaborativa A, B, C, D I, J, K, L, M
Basada en contenido B, C, D I, L, M
Demográfica A, B, C I, K, L, M, N
Basada en utilidad E, F, G O, P
Basada en conocimiento E, F, G, H P, Q

no, a los mismos servicios. Las técnicas basadas en conocimiento también
pueden tener esta capacidad, aunque es a expensas de poseer el conocimiento
adecuado para ello.

Todas las técnicas basadas en aprendizaje (colaborativas, basadas en con-
tenido y demográficas) padecen el problema del ramp-up de una forma u otra.
Otro de los problemas considerados es el que ya se comentó en el Caṕıtulo
2 al hablar de la ART: el dilema de la “estabilidad-plasticidad”, que en este
caso se particulariza en que una vez que las preferencias de un usuario han
sido establecidas en el sistema, resulta dif́ıcil cambiar sus preferencias. Pense-
mos de nuevo en el recomendador de vinos del portal gastronómico; si un
consumidor habitual de vino se hace abstemio, seguirá recibiendo recomen-
daciones de vinos por parte de recomendadores colaborativos o basados en
contenido durante algún tiempo, hasta que nuevas selecciones de servicios
hagan cambiar las recomendaciones del sistema. Muchos sistemas adapta-
tivos incorporan algún tipo de peso que hace decrecer la influencia de previas
selecciones conforme pasa el tiempo, es decir, que selecciones recientes pesan
más en las recomendaciones a ofrecer que selecciones pasadas. El inconve-
niente de este tipo de procesado es que pierde información sobre servicios
que le interesan al usuario a largo plazo, y a los que solamente accede es-
porádicamente (Billsus y Pazzani, 2000; Schwab et al., 2001). Por otro lado,
los sistemas basados en conocimiento y utilidad responden a las necesidades
del usuario de manera inmediata, y no necesitan por tanto ningún tipo de
reeentrenamiento al cambiar las preferencias del usuario.

El problema del ramp-up tiene además el efecto colateral de excluir a usua-
rios no habituales de recibir todos los beneficios de las técnicas basadas en
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contenido o colaborativas. Es posible realizar recomendaciones en un portal
de comercio electrónico, del tipo: “La gente que compra el art́ıculo X tam-
bién compra el art́ıculo Y ”, que es la manera de funcionar de Amazon.com.
No obstante, esta metodoloǵıa tiene pocas de las ventajas comúnmente aso-
ciadas con el concepto de filtrado colaborativo. Los sistemas basados en
aprendizaje funcionan mejor para aquellos usuarios que están dispuestos
a introducir sus preferencias en el sistema, aunque normalmente los usua-
rios son reacios a ofrecer esta información, que no tiene por qué ser fiable,
además de que implica, en ocasiones, una gran pérdida de tiempo. Los sis-
temas basados en conocimiento y utilidad tienen algunos problemas en este
sentido debido a que no funcionan en base a ningún histórico de preferencias
del usuario. Por otro lado, los sistemas basados en utilidad tienen proble-
mas para aquellos usuarios no habituales que pueden no estar dispuestos a
desarrollar un función de utilidad simplemente para consultar un catálogo,
por ejemplo.

3.3. Metodoloǵıa de recomendación propuesta

3.3.1. ¿Por qué filtrado colaborativo?

El sistema de recomendaciones propuesto en nuestra metodoloǵıa será expli-
cado con más detalle en el Caṕıtulo 5 de esta tesis. El sistema empleado es
de tipo colaborativo, constando de una primera etapa donde se establecen
grupos de usuarios mediante algoritmos de clustering, y de una segunda eta-
pa donde los nuevos usuarios se comparan con los distintos grupos. Una vez
determinado el grupo al que pertenece el nuevo usuario, se le recomienda el
servicio más probable de su grupo, siempre y cuando no haya accedido a él
previamente.

Las razones por las cuales se ha optado por un sistema colaborativo en
lugar de alguna otra de las otras técnicas anteriormente explicadas son las
siguientes:

Para un portal web como el analizado en la presente tesis, Infoville XXI
(http://www.infoville.es/), que es un portal que ofrece servicios a
los ciudadanos de la Comunidad Valenciana, una técnica colaborativa
parece la más adecuada ya que este tipo de portales están pensados
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para recibir multitud de visitas. Además, los usuarios pueden ser muy
diferentes entre śı; de hecho, cuanto más diferentes sean los usuarios,
mayor será el éxito del portal ya que habrá llegado a un mayor espectro
de la población. Si además se mira la metodoloǵıa propuesta como
algo más general fuera del ámbito de esta aplicación particular, las
técnicas colaborativas se han mostrado como más exactas que otros
sistemas de recomendación (Alspector et al., 1997), además de ser
las que menos requisitos requieren, en cuanto a información que deban
ofrecer los usuarios, o a conocimiento de los contenidos y caracteŕısticas
del portal.

Cuando existe una gran cantidad de servicios disponibles en el portal
(como es el caso de Infoville XXI), los cuales son de diferente natu-
raleza, no parece razonable usar un sistema basado en contenido, que
lo que hace es buscar comportamientos repetidos entre usuarios, ya
que será dif́ıcil encontrar este tipo de comportamientos.

Un recomendador demográfico tampoco parece el más adecuado ya
que necesita información demográfica, y nuestra metodoloǵıa tiene
como premisa no solicitar ninguna información al usuario. Además,
en muchas ocasiones, la información puede no ser fiable, siendo los
usuarios bastante reacios a ofrecerla. Esta misma razón nos sirve para
descartar los sistemas basados en utilidad que necesitan del usuario la
inclusión de una función de utilidad.

Por último, los sistemas basados en conocimiento, además de necesi-
tar conocimiento, no poseen capacidad de aprendizaje por lo cual no
pueden ajustarse ni tratar adecuadamente a los usuarios en función de
su comportamiento.

Además, intentaremos minimizar los inconvenientes que la Tabla 3.2
refleja respecto al filtrado colaborativo:

• Para evitar el problema del ramp-up de usuarios, lo que se hará es
recomendar inicialmente al nuevo usuario el servicio más proba-
ble del portal sin utilizar información del clustering y, por tanto,
sin utilizar filtrado colaborativo hasta que haya suficiente infor-
mación para que éste funcione correctamente. Esto permite sal-
var el problema del ramp-up para nuevos usuarios, funcionando
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aceptablemente bien para estos primeros accesos que suelen ser
un dif́ıcil escollo para los sistemas colaborativos.

• Para aliviar el problema del ramp-up de servicios, lo que se hace es
trabajar con etiquetas informativas, llamadas descriptores o page
categories que aglutinan a servicios de naturaleza similar (Cadez,
D., Meek, Smyth y White, 2001; Mart́ın, 2003). Como veremos
con mayor profundidad en los siguientes caṕıtulos, los parecidos
entre usuarios se miden en un espacio definido por las probabi-
lidades de descriptores, y solamente a la hora de recomendar se
salta al espacio de servicios. Por tanto, nuevos servicios pueden
ser “escondidos” en el descriptor correspondiente, y los accesos de
usuarios a ellos serán los que hagan que ese servicio sea considera-
do para recomendaciones o no. Esto permite que la incorporación
de un nuevo servicio no suponga ningún cambio en el sistema,
sino que se trate de un proceso natural llevado a cabo desde los
descriptores.

• Algo más complicado es el problema de los usuarios difusos, es de-
cir, aquellos individuos que presentan un comportamiento que po-
dŕıa considerarse como un h́ıbrido entre varios comportamientos
de grupos de usuarios bien definidos. Aun aśı, el agrupamiento de
usuarios que consituye la primera etapa del sistema está definido
para que haga un buen procesado de los usuarios, encontran-
do grupos suficientemente representativos, para lo que se uti-
lizan diferentes algoritmos de clustering de considerable potencia.
Además, como se verá en la Sección 3.4, también se propone como
proyección futura el desarrollo de algoritmos (alguno de ellos uti-
lizando conceptos de Lógica Difusa) para regir cómo el sistema se
adapta a los nuevos usuarios en función de cómo éstos reaccionen
ante las recomendaciones.

• A pesar de que śı que es necesario disponer de un histórico grande
de datos, debe pensarse que para que un portal web se plantee
realizar un sistema de recomendaciones, normalmente es porque
el portal ya lleva un desarrollo previo y en función de él es cuando
se plantea mejorarlo mediante un recomendador. Esta fase previa
que constituye el inicio del portal puede servir a su vez como
recogida de datos para empezar a desarrollar el recomendador,
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que es lo que ocurre, por ejemplo, en el caso que nos ocupa.

• El problema de la estabilidad-plasticidad recibe un tratamiento
adecuado ya que dentro de las técnicas de clustering que consti-
tuyen el primer paso del recomendador, una de ellas es la ART, co-
mo se ha visto en el Caṕıtulo 2, que es una técnica espećıficamente
diseñada para solventar este problema. Además, otras técnicas
de agrupamiento utilizadas, como por ejemplo SOM, presentan
resultados similares a la ART, con lo que en principio este pro-
blema no es demasiado acusado en nuestra metodoloǵıa. Además,
se proponen estrategias para adaptar las recomendaciones a las
nuevas preferencias de los usuarios y, cuando el número de usua-
rios nuevos (no incluidos en la fase de agrupamiento) es grande,
puede realizarse una fase de re-agrupamiento, que permite volver
a solventar el problema en cuestión.

3.3.2. Fases en el desarrollo del recomendador

Como ya se comentó en el prólogo, la metodoloǵıa presentada consta de
cuatro grandes fases. La primera de ellas es el desarrollo de un modelo
de usuario web, mientras que las otras tres fases afectan al desarrollo del
recomendador:

1. Agrupamiento de usuarios. La segunda fase es la que hace referencia
a la utilización de algoritmos de clustering para establecer grupos de
usuarios de comportamiento similar dentro del portal web. Los dos
algoritmos que han sido seleccionados como los más idóneos dentro de
todos los que se han utilizado han sido ART y SOM.

2. Viabilidad de la implementación del recomendador. Esta fase es clave
en nuestra metodoloǵıa a pesar de que, habitualmente, suele ser ig-
norada. Lo que se hace es analizar la mejora que supone utilizar un
recomendador colaborativo frente a un recomendador trivial que sim-
plemente ofrece el servicio más probable no accedido anteriormente. Si
la mejora es apreciable, se deduce que la información aportada por el
clustering es relevante y, por tanto, resulta adecuada la utilización de
este tipo de sistemas. Esto es especialmente interesante ya que permite
analizar la viabilidad y el eventual beneficio que se puede obtener de
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un recomendador. Como el desarrollo de un recomendador puede llegar
a ser bastante costoso, no solamente en términos económicos, esta fase
es vital ya que resultados pobres pueden indicar que no sea de interés
la implementación de dicho recomendador. Además, realmente lo que
se hace no es ver cómo reacciona el usuario ante las recomendaciones,
ya que hay que recordar que el sistema todav́ıa no ha sido instalado,
sino que se predicen los servicios a los que el usuario accederá por
śı mismo. Esto puede verse como un inconveniente ya que no se ve el
efecto real de la recomendación, pero es asimismo una ventaja ya que
se supone que recomendaciones atractivas permitirán captar mejor el
comportamiento del usuario con lo que, realmente, la tasa de éxito
calculada puede ser un umbral inferior de lo que seŕıa el éxito real al
presentar las recomendaciones. Además, se separa la influencia de la
interfaz de la recomendación al usuario de los efectos del conocimiento
extráıdo mediante nuestra aproximación, que es lo que realmente se
está evaluando.

3. Estudio del efecto real de las recomendaciones. Una vez analizada la
viabilidad del recomendador e implementado éste en el sistema, es im-
portante realizar un seguimiento del éxito real de las recomendaciones
sobre los usuarios. Esto permitirá mejorar el recomendador; de hecho,
en la Sección 3.4 se proponen algunos algoritmos para llevar a cabo
esta adaptación conforme se van disponiendo de nuevos datos de los
usuarios. De todos modos, cuando el número de usuarios nuevos y
distintos a los utilizados en la fase de clustering es elevado, la mejor
solución es realizar un nuevo agrupamiento sobre todos los usuarios
porque puede que hayan aparecido nuevos comportamientos, quizás
incluso inducidos por las propias recomendaciones realizadas por el
sistema.

3.4. Efecto de las recomendaciones sobre el usua-

rio. Recomendadores adaptativos

Como se ha comentado, la última parte del desarrollo de un recomendador es,
necesariamente, el estudio del efecto real que producen las recomendaciones
sobre el usuario. A pesar de que esta fase no ha sido realizada en la presente
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tesis debido a que no se dispone de este tipo de datos, śı que se han realizado
algunas pruebas preliminares con datos simulados. El problema es que los
datos sintéticos no son de utilidad cuando se quiere analizar el efecto de las
recomendaciones. Esto es por un doble motivo:

1. No existe un protocolo fiable que permita simular si una determinada
recomendación es aceptada o no, ya que esto es una decisión que adopta
el usuario de manera subjetiva, y por tanto, cualquier tipo de datos
sintéticos sobre este particular pueden considerarse como poco menos
que aleatorios.

2. El efecto real de las recomendaciones puede depender en gran medida
de su interfaz. De hecho, en algunas ocasiones, las recomendaciones
esconden detrás de una determinada interfaz atractiva un servicio que
dif́ıcilmente seŕıa accedido sino fuera por el diseño que incorpora. Jus-
tamente la tercera fase de nuestra metodoloǵıa, que analiza la viabili-
dad de implementar un sistema de recomendaciones, tiene como una
de sus principales ventajas el que separa el efecto de la interfaz de la re-
comendación del modelado del perfil de los usuarios. Por esta razón, las
medidas de rendimiento que utilizamos para analizar si las recomenda-
ciones serán exitosas o no, hay que considerarlas con precaución como
un umbral inferior del éxito que tendrán las recomendaciones reales,
ya que se entiende que la presentación de unas recomendaciones atrac-
tivas ha de afectar de manera positiva la actitud del usuario frente a
la recomendación.

El análisis del éxito de las recomendaciones debe valer para mejorar el sis-
tema recomendador. Formas evidentes de llevar a cabo esta mejora es, por
ejemplo, analizando el éxito de cada servicio recomendado y promoviendo
más los servicios con más éxito, o bien adoptando para aquellos servicios en
los que estamos más interesados la misma interfaz que los que tienen más
éxito.

Sin embargo, la manera más adecuada de mejorar un recomendador es, pro-
bablemente, a través de un sistema adaptativo on-line. La idea es que la
reacción de cada usuario ante las recomendaciones sirva para realimentar
el propio sistema, de tal manera que el recomendador pueda “aprender” a
partir del éxito o fracaso de las recomendaciones, refinando por tanto los
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prototipos que definen los grupos de usuarios. Este tipo de sistemas puede
permitir incorporar comportamientos de usuarios que no están contempla-
dos en una primera instancia y que, no obstante, puedan aparecer con el
tiempo y con el uso del portal. Realmente, más que una actualización on-
line, lo que suele hacerse para no ralentizar la navegación en el portal es
realizar estas actualizaciones en momentos de poco tránsito del portal.

El sistema de recomendaciones propuesto se explica más detalladamente en
el Caṕıtulo 5, aunque a grosso modo, funciona una vez realizado un clus-
tering del conjunto de datos, y establecidos unos prototipos representativos
de cada grupo de usuarios, cuando llega un nuevo usuario al portal, prime-
ramente se determina a qué grupo pertenece (grupo o cluster ganador), y
posteriormente, se recomienda el servicio más probable para ese grupo y al
que el usuario en cuestión todav́ıa no ha accedido.

Además, utilizando un recomendador adaptativo podemos, no solamente
recomendar aquellos servicios que puedan resultar interesantes sino tam-
bién llevar a cabo una mejora del ajuste de los grupos encontrados a los
datos reales. Lo que se propone es llevar a cabo esta adaptación post-
recomendación utilizando esquemas basados en Learning Vector Quantiza-
tion (LVQ)): LVQ1, LVQ1 óptimo, LVQ2.1, LVQ3 y LVQ difuso (Ripley,
1996; Alpaydin, 1998).

Estos algoritmos funcionaŕıan acercando al usuario al prototipo ganador si el
usuario acepta la recomendación, y alejándolo si no la acepta. No obstante,
esto que seŕıa el funcionamiento normal de un LVQ debe adaptarse al marco
de las recomendaciones. Pensemos en nuestro comportamiento cuando esta-
mos navegando en Internet, ¿cuántas veces aceptamos una recomendación
o un determinado banner? Muy pocas, de hecho, las referencias que exis-
ten en la literatura sobre el éxito de recomendaciones en portales reales es
muy bajo (Geyer-Schulz y Hahsler, 2002), casi siempre por debajo del 10%.
Por tanto, nuestra propuesta es actualizar los prototipos únicamente cuando
el usuario acepta la recomendación. Cuando no lo hace los prototipos per-
manecen inalterados o, en todo caso, se modifican alejando al usuario en una
medida mucho menor que el acercamiento que se produce cuando el usuario
acepta la recomendación. Debe pensarse que el hecho de que un usuario no
acepte una recomendación no quiere decir que ésta no sea de su agrado sino
que puede que no disponga de tiempo para consultarla o que haya cerrado
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involuntariamente el banner donde se le ofrećıa la recomendación. Incluso
en el caso de que realmente no acepte la recomendación porque no le guste,
esto no es un indicador de que no pertenezca al grupo de usuarios donde se
le ha clasificado.

Otra posible aproximación para adaptar los grupos es considerar que el clus-
ter ganador se va modificando incluyendo a aquellos usuarios que aceptan las
recomendaciones propuestas, permaneciendo inalterado si no las acepta. De
todos modos, cuando el número de nuevos usuarios es elevado, t́ıpicamente
igual al usado para obtener los primeros grupos, los algoritmos de clustering
deben volver a buscar similitudes sobre todo el conjunto de datos porque
nuevos comportamientos de usuario pueden haber aparecido.
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Caṕıtulo 4

Resultados experimentales

en portales web ideales

Resumen del caṕıtulo

Los resultados experimentales obtenidos en esta tesis se muestran en dos caṕıtulos. En

este primero, nos centramos en los resultados obtenidos con datos sintéticos. Utilizar datos

sintéticos o artificiales es de gran utilidad pues permite realizar un análisis de resultados

mucho más completo; por un lado, pueden considerarse diferentes condiciones controladas,

observándose el efecto de éstas sobre las herramientas utilizadas; y además, en el caso de

técnicas no supervisadas, como la mayoŕıa de las que nos ocupan en la presente tesis,

donde no existe una salida deseada con la que comparar, utilizar datos sintéticos permite

evaluar la bondad de los modelos obtenidos de una manera eficaz. Los datos sintéticos

utilizados han sido generados con un modelo de usuario basado en un simulador de acce-

sos de usuarios a un sitio web. Este simulador ha sido diseñado teniendo en cuenta tanto

la información que ha podido extraerse de comportamientos reales de usuarios web co-

mo las caracteŕısticas de otros conjuntos de datos previamente utilizados en la literatura.

El desarrollo de este caṕıtulo será el siguiente: en primer lugar, se describirá el simulador

utilizado para generar accesos de usuarios, aśı como los conjuntos de datos sintéticos selec-

cionados para la evaluación de los algoritmos; a continuación, se comparará el rendimiento

ofrecido por los diferentes algoritmos con estos conjuntos.
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4.1. Justificación del uso de datos sintéticos

Cualquier herramienta de MW debe ser aplicable a conjuntos de datos reales
si quiere observarse su utilidad práctica. Sin embargo, antes de este paso,
es importante estudiar su rendimiento. Además de que resulta más sencillo
trabajar con conjuntos de datos artificiales, un análisis exacto y riguroso del
rendimiento de cada algoritmo solamente es posible con datos ausentes de
ruido, es decir con conjuntos de datos artificiales. Pueden llevarse a cabo
evaluaciones similares con datos reales pero además de que su distribución
de probabilidad no es conocida, puede existir un nivel considerable de ruido
en ellos. Los datos sintéticos generados fueron utilizados para:

Obtención de representaciones de sitios Web con diversas caracteŕısti-
cas. La aplicación a diferentes sitios web es un punto crucial de cualquier
herramienta de MW, si se desea que estas técnicas sean capaces de fun-
cionar adecuadamente con una gran cantidad de sitios web cubrien-
do, por tanto, comportamientos y situaciones heterogéneas. No hay
disponibles muchos datos reales que registren accesos de usuarios a
sitios web, debido a las cada vez más restrictivas leyes de protección
de datos y a la confidencialidad que mantienen la mayoŕıa de empresas
sobre los datos de accesos a sus portales web. De todos modos, aunque
se disponga de un determinado conjunto de datos, cualquier resultado
obtenido sobre ese conjunto, será solamente válido para dicho conjunto
o para aquellos que presenten unas caracteŕısticas muy similares.

Evaluación del rendimiento de un determinado algoritmo. Antes de
la aplicación real de una determinada técnica o algoritmo, resulta
absolutamente necesario llevar a cabo un riguroso análisis sobre el
rendimiento que puede ofrecer. En particular, si estamos trabajando
con algoritmos de clustering, que como ya se ha comentado en ante-
riores caṕıtulos, funcionan con aprendizaje no supervisado, y se desea
realizar un agrupamiento en un conjunto de datos reales, surge el pro-
blema de averiguar si los grupos encontrados realmente son correctos o
no. Por contra, cuando un conjunto artificial de datos es generado ba-
jo una situación controlada, los grupos que deben ser encontrados por
los algoritmos se definen a priori y, por tanto, se puede realizar una
evaluación del rendimiento de los algoritmos utilizados de una manera
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eficiente.

Por tanto, se desarrolló un simulador de accesos de usuario a un portal web
con el objetivo de poder crear conjuntos de datos sintéticos “a la carta”,
que sean paradigma de diferentes situaciones que puedan darse en un portal
web.

4.2. Simulador de accesos de usuario

El simulador de accessos desarrollado pretende emular accesos de usuario
a un portal web sintético y universal, por lo que realmente se trata de un
modelo de usuario. A pesar de que se han introducido ciertas restricciones
en su implementación con el fin de respetar los habituales comportamientos
que se observan en la práctica en un portal web, el simulador es fácilmente
modificable para, o bien dejar de tener en cuenta estas restricciones, o bien
incorporar otras más que puedan considerarse interesantes para un caso con-
creto. Aun aśı, en su estado actual, el simulador es capaz de crear compor-
tamientos de usuarios (determinados a través de sus accesos al portal web)
de una manera considerablemente general y realista. Por tanto, será capaz
de generar conjuntos de datos sintéticos que sean paradigma de situaciones
reales en portales web, los cuales podrán ser utilizados, posteriormente, para
comparar el rendimiento de los diferentes algoritmos de agrupamiento y, de
este modo, evaluar qué algoritmos son los más adecuados para cada conjunto
de datos.

4.2.1. Restricciones del modelo de usuario

Para el desarrollo del simulador se tuvieron en cuenta determinadas ca-
racteŕısticas y restricciones que pueden observarse en accessos a sitios web
reales, y que han sido puestas de manifiesto por diversos autores (Balaguer
y Palomares, 2003; Breslau, Cao, Fan, Phillips y Shenker, 1999; Andersen
et al., 2000; Su, Ye-Lu y Zhang, 2000). En particular, las dos restricciones
que se han tenido en cuenta para la implementación del simulador son las
siguientes:

1. El número de usuarios que abren una nueva sesión en un portal web
decrece al aumentar el número de sesiones. Esta restricción es evidente
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ya que todos los usuarios que acceden al portal lo hacen, al menos, una
vez, siendo menos los usuarios que vuelvan a acceder al portal en otra
sesión posterior, y aśı sucesivamente.

2. Dentro de cada sesión, el número de usuarios que acceden a un servi-
cio es menor cuando el número de servicios previamente consultados
es mayor. Esta restricción también tiene su lógica, ya que todos los
usuarios1 solicitarán al menos un servicio, y dependiendo de la pro-
fundidad de la sesión que realice el usuario, el número de servicios
accedidos será mayor o menor, pero como las sesiones más profundas
serán las menos, esta restricción surge de manera natural. Además,
esta segunda restricción se manifiesta, en mayor grado, al ir aumen-
tando el número de sesiones previamente accedidas, ya que conforme
un usuario abre nuevas sesiones conoce más el portal y, por tanto, va
directamente hacia aquellos servicios que realmente le interesan. Por
contra, en las primeras sesiones la navegación es más caótica y se puede
acceder a algunos servicios que realmente no interesan como resultado
del proceso de prueba y error que requiere tener un conocimiento del
portal.

Estas dos restricciones pueden ser descritas de manera adecuada a través de
una distribución exponencial, donde el número de usuarios N que acceden
a un determinado número x de servicios en la sesión y-ésima vendŕıa dado
por:

N(x, y) = NM · e−(α·x+β·y) (4.1)

donde NM es el máximo número de usuarios del portal, es decir, aquellos
que acceden al menos a un servicio en al menos una sesión; siendo α y β

constantes cuyo valor determina la pendiente con que decae el número de
usuarios. La Figura 4.1 representa estas restricciones para un caso particu-
lar generado por el simulador. Como se ha comentado anteriormente, estas
restricciones han sido contempladas por otros autores y observadas en por-
tales reales. A modo de ejemplo, en la Figura 4.2, se representa de manera
separada la evolución del número de usuarios respecto al de servicios y se-
siones para un caso real, el del portal web Infoville XXI, que será objeto de

1A efectos prácticos consideraremos como usuarios solamente a los usuarios “útiles”,

entendiendo por útiles aquellos que al menos solicitan un servicio de los ofrecidos por el

portal.
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un estudio más profundo en el siguiente caṕıtulo, comprobándose como la
distribución exponencial describe de manera adecuada estas evoluciones.
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Figura 4.1: Restricciones contempladas por el simulador de accesos de usuarios para un

portal web donde se admite una profundidad de 50 servicios por sesión y el máximo

de sesiones abiertas por los usuarios del portal es de 12. En esta figura se supone un

decrecimiento exponencial del número de usuarios respecto al de servicios y sesiones.

A pesar de que la distribución exponencial es bastante adecuada y fiel a
los propósitos de estas restricciones, existe la posibilidad de cambiar la de-
pendencia entre usuarios, servicios o sesiones utilizando otro tipo de dis-
tribución. En particular, algunas distribuciones que podŕıan representar las
restricciones de manera adecuada seŕıan las siguientes (Yates y Goodman,
1999):

Distribución aleatoria geométrica. Considerando que x sea, o bien el
número de servicios, o bien el de sesiones, la dependencia del número
de usuarios N respecto a estas variables vendŕıa dado por:

N(x) =

{
NM · p · (1 − p)x−1, x = 1, 2, . . .
0, en otro caso

}
(4.2)

siendo p un parámetro tal que p ∈ [0, 1].

Distribución aleatoria binomial.

N(x) =

{ (
n
x

)
NM · px · (1 − p)n−x, x = 0, 1, . . . , n

0, en otro caso

}
(4.3)

siendo p un parámetro tal que p ∈ [0, 1] y n un entero, tal que n ≥ 1.
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Figura 4.2: Histogramas (normalizados a porcentajes) referidos a accesos al portal web

Infoville XXI (http://www.infoville.es/). (a) representa el porcentaje de usuarios

frente al número de sesiones abiertas; y (b) representa la cantidad de usuarios en función

de la longitud de la sesión, es decir, del número de servicios accedidos dentro de una

misma sesión.

Distribución aleatoria de Pascal.

N(x) =

{ (x−1
k−1

)
NM · pk · (1 − p)x−k, x = k, k + 1, . . .

0, en otro caso

}
(4.4)

siendo p un parámetro tal que p ∈ [0, 1] y k un entero tal que k ≥ 1.
Como puede observarse, La distribución geométrica es equivalente a
la de Pascal para k = 1.

Distribución aleatoria de Poisson.

N(x) =

{
NM · αx ·

(
e−α

x!

)
, x = 0, 1, 2, . . .

0, en otro caso

}
(4.5)

siendo α un parámetro cuyo valor estará relacionado con el valor medio
de la distribución.

Es inmediato incorporar cualquiera de estas distribuciones en lugar de la
exponencial para representar las restricciones del modelo de usuario, aunque
las simulaciones realizadas parecen indicar que la exponencial es adecuada.
La distribución geométrica y la de Poisson pueden ser también bastante
indicadas, si bien la de Poisson es extremadamente sensible al valor de α.
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4.2.2. Simulación en el espacio de descriptores

El simulador planteado es un modelo de usuario que intenta emular accesos
de usuarios a los diferentes servicios de un portal web. Una vez desarrollado
el simulador, el siguiente paso será hacer uso de los algoritmos de clustering
para encontrar parecidos en el comportamiento que presentan los diferen-
tes usuarios del portal. Utilizaremos los conjuntos de datos artificiales para
llevar a cabo una segmentación de usuarios dependiendo de sus gustos, em-
plazando en el mismo grupo a aquellos usuarios que presentan parecidos
intereses. No obstante, este proceso es muy dif́ıcil de llevar a cabo con datos
de entrada de una elevada dimensión por dos razones fundamentalmente; por
un lado, es complicado encontrar similitudes y diferencias entre usuarios en
un espacio de elevada dimensionalidad, especialmente si el número de com-
ponentes que definen el espacio donde llevar a cabo el clustering (número
de servicios del portal en nuestro caso) es del mismo orden o incluso mayor
que el número de patrones disponibles (usuarios, en nuestro caso); por otro
lado, aunque pudiesen encontrarse unos determinados grupos de usuarios,
seŕıa complicado realizar un proceso de extracción de conocimiento sobre los
grupos encontrados, ya que seŕıa dif́ıcil encontrar unas reglas o pautas de
comportamiento comunes entre los usuarios de un mismo grupo.

Usualmente, los portales web comerciales están formados por una cantidad
elevada de servicios (en ocasiones, millares de ellos), por lo que llevar a cabo
un proceso de agrupamiento de usuarios en un espacio definido por servicios
resulta inviable en la práctica en una gran cantidad de ocasiones. Se propone
trabajar con un espacio de dimensionalidad menor, donde cada dimensión,
cada componente del espacio considerado, tiene un significado en śı mismo
(Cadez et al., 2001; Mart́ın, 2003). Las componentes de este nuevo espacio
se llaman “descriptores” o “etiquetas”, y cada una de ellas está formada por
un conjunto de servicios similares. Por ejemplo, en un periódico deportivo
digital, todas las noticias relacionadas con “fútbol” pueden incluirse en el
mismo descriptor, y lo mismo puede hacerse para aquellas noticias que están
relacionadas con “baloncesto”, “tenis”, “ciclismo” o cualesquiera categoŕıas
consideradas por el webmaster. En el espacio definido por descriptores, los
grupos de usuarios que puedan ser encontrados son más informativos y fáciles
de entender (Balaguer y Palomares, 2003; Mart́ın, 2003). Dependiendo de las
caracteŕısticas del portal web considerado, un determinado servicio puede
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asignarse a más de un descriptor; por ejemplo, en el portal web de una
universidad, el servicio “calendario de exámenes” puede pertenecer a los
descriptores “Información para profesores” y también a “Información para
estudiantes”.

Usualmente, los descriptores están predeterminados por el webmaster del
portal. Es más, en algunos tipos de portal, los descriptores estándar están ya
predefinidos; seŕıa el caso de las secciones de un periódico (“nacional”, “inter-
nacional”, “deportes”, etc.) o de las posibles etiquetas que pueden aparecer
en el portal de un banco (“cuentas”, “préstamos”, “tarjetas”, etc.). Esto es
importante ya que habitualmente los descriptores no son improvisados por
el administrador del portal, sino que vienen dados por el portal con el que
se está trabajando. Esto sucede para la mayoŕıa de portales grandes, en los
cuales puede ser interesante llevar a cabo una labor de agrupamiento y re-
comendación como la propuesta en la presente tesis. Lo más habitual es que
aquellos portales que no tienen una estructura de descriptores predefinida no
estén tampoco interesados en utilizar estrategias como las aqúı presentadas.
Aun aśı, para aquellos portales que únicamente constan de servicios y no
tienen descriptores predefinidos, puede obtenerse un conjunto significativo
de descriptores sobre el cual llevar a cabo el agrupamiento mediante dife-
rentes técnicas. Se han realizado algunas simulaciones con aproximaciones
basadas en Análisis de Componentes Principales (Jolliffe, 1986), mineŕıa de
texto (text mining) (Lagus, 2000) o agrupación de servicios por frecuencia de
accesos (Mart́ın et al., 2004), siendo esta última la que mostró unos resulta-
dos más prometedores, si bien tiene el inconveniente de que puede perderse
el significado de los descriptores, para lo cual la técnica más apropiada es-
taŕıa basada en text mining. De todos modos, la obtención automática de
descriptores no es un objetivo principal de la tesis, debido a que como se
ha comentado, las etiquetas suelen venir dadas por el propio tipo de portal
web con el que se esté trabajando y, en todo caso, pueden ser también elegi-
das por el webmaster que, a menudo, preferirá elegir los descriptores para
llevar a cabo un desarrollo jerárquico del portal en lugar de que se los elija
automáticamente una herramienta que desconoce.
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4.2.3. Funcionamiento del simulador

El objetivo principal del modelo de usuario considerado es el de generar con-
juntos de datos sintéticos que representan accesos de usuarios a un portal
web, para que después herramientas de clustering encuentren parecidos inter-
usuario. Como ya se ha comentado, es preferible realizar los agrupamientos
de usuarios en un espacio de dimensión “manejable”, razón por la cual la
información que mayormente utilizarán los algoritmos de clustering serán
los accesos de los usuarios en el espacio definido por descriptores. En par-
ticular, las coordenadas del espacio en el que trabajarán los algoritmos de
agrupamiento representan la frecuencia normalizada de los accesos de un
usuario a un determinado descriptor. Por ejemplo, si consideramos un por-
tal web de servicios al ciudadano que solamente consta de dos descriptores, y
un usuario u1 que registra 45 accesos a este portal, 30 de ellos relacionados
con el descriptor D1 “Ocio” y 15 con el descriptor D2 “Servicios sanitar-
ios”, este usuario vendrá descrito por un vector (0,67, 0,33) que represen-
ta la frecuencia normalizada, es decir, la probabilidad a priori de acceso
a los descriptores. Estos vectores serán, por tanto, usados por los algorit-
mos de clustering para buscar similitudes y diferencias entre los usuarios,
encontrando de este modo aquellos grupos que representen los diferentes
comportamientos observados en los accesos registrados de usuarios.

La Figura 4.3 representa con detalle el funcionamiento del simulador. Se
empezará generando los grupos de usuarios en un espacio definido por las
probabilidades a priori de los descriptores, de manera que se obtendrá para
cada usuario un vector como el del ejemplo anteriormente citado. Posterior-
mente, los accesos de los usuarios a los servicios se obtendrán a partir de
la relación entre servicios y descriptores y finalmente, tanto la información
de los accesos a descriptores como a servicios serán almacenadas en sendos
tensores, que recogen la información de los accesos de cada usuario en una
sesión determinada a cada descriptor o servicio del portal. Cabe decir que
a pesar de que el agrupamiento se llevará a cabo en el espacio definido por
las frecuencias normalizadas de descriptores, la información en el espacio de
servicios también se ofrece por los siguientes motivos:

1. En portales pequeños, donde se tiene o se considera, por interés, un
reducido número de servicios, el agrupamiento śı que puede llevarse a
cabo en el espacio de servicios.
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2. Cuando llega la hora de aplicar la metodoloǵıa propuesta en esta tesis
a portales reales, debemos comparar los portales reales con los datos
artificiales que hemos generado con el fin de conocer qué algoritmo es
potencialmente el más adecuado para ese portal real. En este sentido,
conocer los accesos a servicios puede ser un factor más a valorar para
comparar si realmente el portal real se ve bien representado por el
correspondiente portal simulado.

3. Por completitud, debido a que el sistema propuesto está pensado que se
incorpore a la herramienta comercial de diseño de portales web iSUM2

(http://www.isum.com/), y esta herramienta almacena los accesos a
servicios.

Profundizando un poco más en la manera de trabajar del simulador, como
se muestra en la Figura 4.3, el primer paso para la generación de los gru-
pos de usuarios, será cargar los datos que utilizará el modelo. Parámetros
obligatorios son los siguientes: número de servicios del portal, número de
descriptores, máximo número de sesiones, máxima profundidad, número de
grupos de usuario, número de usuarios en cada grupo y las constantes α y β

que definen las cáıdas exponenciales referidas a las dos restricciones del mo-
delo de usuario. Además, dependiendo del tipo de generación que se haga,
como veremos a continuación, puede ser necesario conocer también otros dos
parámetros como son la probabilidad a prori de que sea accedido cada des-
criptor (frecuencias de acceso normalizadas) y la correspondencia existente
entre los descriptores y los servicios del portal. Por último, dependiendo del
tipo de simulación que se haga, las estad́ısticas de los grupos de usuarios
requerirán un tipo de información u otro.

El siguiente bloque que aparece en el diagrama de la Figura 4.3 pregunta
acerca de si la correspondencia entre descriptores y servicios está indicada
en el fichero de datos previamente cargado, es decir si la relación entre
descriptores y servicios es conocida o no. Como ya se ha comentado, esta
relación es habitualmente conocida, viniendo de hecho definida por defecto
con el tipo de portal muy a menudo. En el caso de la generación de datos
sintéticos que nos planteamos aqúı, puede resultar algo complejo establecer
esta relación cuando el número de servicios y/o descriptores sea elevado, ya

2iSUM es un producto desarrollado y distribuido por la empresa tecnológica Tissat,

S.A. (http://www.tissat.es/)
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Figura 4.3: Diagrama de bloques del procesado que realiza el modelo de usuario desde

la carga del fichero con los parámetros del simulador hasta la obtención de sendos

tensores registrando los accesos de los usuarios, organizados por sesiones, a servicios y

descriptores.

que no estamos con portales reales sino con datos artificiales y, por tanto, los
descriptores no tienen un significado en śı mismos. Si nos encontramos en este
caso, puede realizarse una asignación automática por parte del simulador,
sujeta a las restricciones que se consideren oportunas (número máximo de
servicios por descriptor, posibilidad de solapamiento, . . . ). Si, por contra,
esta correspondencia está explicitada, este paso de asignación automática
no seŕıa llevado a cabo.
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Una vez cargada esta relación entre servicios y descriptores, se vuelve a
plantear otra pregunta acerca del fichero de datos. La pregunta es si los
grupos de usuarios se encuentran estad́ısticamente definidos en el fichero.
Suponiendo grupos que sigan una distribución normal3, esta pregunta se
refiere a las correspondientes matrices de centroides y covarianzas (o bien,
desviaciones estándar) necesarias para definir donde están situados los cen-
tros de cada grupo y cómo se reparten en cada una de las direcciones. Si
estas matrices existen en el fichero de datos, basta con cargarlas, y a con-
tinuación generar una secuencia pseudo-aleatoria que siga una distribución
normal usando los parámetros cargados en estas matrices para generar una
matriz de probabilidades de acceso de los usuarios a los descriptores, que
será la que se utilice para buscar semejanzas por los algoritmos de clustering
en el espacio de descriptores. En el caso de que no se disponga de esta infor-
mación en el fichero, se puede escoger qué porcentaje de importancia se le
otorga a la frecuencia de accesos a los descriptores para la generación de los
grupos, de tal forma que la matriz de probabilidades vendrá determinada en
el porcentaje escogido por las propias probabilidades a priori de los descrip-
tores. Por tanto, las frecuencias normalizadas de los descriptores se usarán
como centroides de los grupos y en torno a ellos se generará una distribu-
ción normal; cuanto mayor sea la importancia de la frecuencia de acceso a
los descriptores menos disperso estará el grupo, y por contra si esta impor-
tancia es menor, el grupo, aunque centrado en las probabilidades a priori
de los descriptores, será mucho más disperso. Además, una vez que se tiene
esta información, puede realizarse una corrección de la desviación estándar
en alguna de las direcciones (componentes correspondientes a los descrip-
tores), generando de esta manera la matriz de probabilidad que usarán los
algoritmos de clustering.

Una vez que se tiene la matriz que define las frecuencias de acceso de los
usuarios a los descriptores, que tendrá dimensiones N × ND, siendo N el
número de usuarios y ND el número de descriptores, el último paso es el de
obtener la información de los accesos pero en el espacio de servicios. Esto se
lleva cabo en dos pasos, en el primero de ellos, se lleva a cabo la determi-

3Se ha utilizado una distribución normal para generar los grupos de usuarios debido

a que es una distribución ampliamente estudiada y controlable, que permitirá realizar

posteriores tests de normalidad a los grupos encontrados por los algoritmos de clustering

como una prueba de robustez del agrupamiento encontrado, y también debido a la gran

cantidad de casúıstica que puede modelar, como establece el Teorema del Ĺımite Central.
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nación de sesiones a partir de los accesos en el espacio de descriptores. Por
tanto, se hará uso del parámetro β que define la dependencia entre sesiones
y número de usuarios para obtener la frecuencia de accesos de cada usuario
a cada descriptor (ordenados por sesiones). Estos accesos serán almacena-
dos en un tensor T1 cuya dimensión será N × ND × NSmax , siendo NSmax

el máximo número de sesiones que se pueden abrir por un mismo usuario.
Para entender cómo almacena los datos este tensor, consideremos un ejem-
plo. Supongamos que estamos simulando un portal con ND = 3, y vemos el
vector de accesos correspondientes al usuario 7 durante su 4a sesión. Esta
información estará en las componentes (7, :, 4) del tensor T1. Si tenemos que,
por ejemplo, T1(7, :, 4) = [0, 42, 0, 29, 0, 29], lo que quiere decir esto es que
el usuario 7 durante su 4a sesión en el portal, realiza el 42% de los accesos
al descriptor D1, el 29% a D2, y el restante 29% a D3.

Una vez finalizado el proceso de determinación de sesiones, el último paso
consiste en obtener un tensor que proporcione información sobre los servicios
accedidos. Para ello tendremos en cuenta el parámetro α que describe la
relación entre el número de usuarios y el de servicios accedidos, aśı como
la relación existente entre descriptores y servicios, para extraer un número
de servicios correspondiente a cada descriptor, tal y como indique T1. El
resultado será un tensor T2, que tendrá dimensiones N × Lmax × NSmax

siendo Lmax la longitud o profundidad máxima de una sesión, es decir, el
máximo número de servicios que pueden ser accedidos. Si, análogamente al
ejemplo anterior, quisiéramos saber los servicios accedidos por el usuario
7 durante su 4a sesión, el resultado seŕıa un vector del tipo T2(7, :, 4) =
[43, 27, 2, 6, 22, 19, 5, 0, . . . , 0], siendo la longitud de este vector igual a Lmax.
La información de este vector seŕıa que el usuario 7 en su 4a sesión accede en
primer lugar al servicio 43 y, a continuación, al 27, 2, 6, 22, 19 y 5; por tanto,
el último servicio accedido seŕıa el servicio 5, y en él acabaŕıa la navegación
por el portal para este usuario en esta sesión. El vector se completa con ceros
para poder almacenar de manera eficiente en el tensor aquellos usuarios con
secuencias más o menos largas dentro del portal.

Resumiendo, podemos decir que el modelo de usuario que implementa el
simulador tiene cuatro posibles modos de funcionamiento, dependiendo del
camino que se escoja dentro del diagrama de bloques que aparece en la
Figura 4.3:
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1. Desarrollo absolutamente controlado. En este caso todos los paráme-
tros del modelo son escogidos en el propio fichero de datos: número
de servicios; número de descriptores, sus probabilidades a priori y los
servicios que forman cada uno de los descriptores; máximo número
de sesiones que pueden ser abiertas por un mismo usuario; profundi-
dad de la sesión, es decir, máximo número de servicios que pueden ser
solicitados dentro de una misma sesión; número de grupos de usua-
rio, usuarios en cada uno de ellos y matrices con la estad́ıstica de los
grupos; y finalmente, los parámetros que controlan la dependencia del
número de usuarios con el de sesiones y servicios.

2. Desarrollo pseudo-aleatorio “Nivel 1”. Estamos en este caso cuan-
do los servicios que forman cada descriptor son asignados pseudo-
aleatoriamente. Tanto en este caso como en el anterior, se permite
que un servicio pueda pertenecer a más de un descriptor.

3. Desarrollo pseudo-aleatorio “Nivel 2”. En este caso, no se dispone de
las matrices de centroides y covarianzas de los grupos de usuarios.
La generación se hace escogiendo los centros de los grupos a partir
de las probabilidades a priori de los descriptores, y generando una
distribución normal pseudo-aleatoria en torno a ellos.

4. Desarollo absolutamente pseudo-aleatorio. Este tipo de desarrollo se
lleva cabo cuando las dos circunstancias comentadas en los dos ante-
riores puntos se cumplen simultáneamente.

4.3. Descripción de los conjuntos de datos sintéticos

El modelo de usuario descrito en el punto anterior, permite obtener multi-
tud de conjuntos sintéticos con diferentes caracteŕısticas. Evidentemente, ha
de seleccionarse una colección representativa de estos conjuntos para poder
realizar una comparación eficiente entre el rendimiento de los diferentes al-
goritmos de agrupamiento. Se seleccionarán conjuntos con caracteŕısticas di-
ferentes viendo qué algoritmo funciona mejor con unas condiciones u otras,
en función de la dimensionalidad del espacio donde se agrupa, del número
de grupos que existen y del mayor o menor grado de solapamiento que haya
entre ellos. Además de representar diferentes condiciones para los algoritmos

104



4.3. Descripción de los conjuntos de datos sintéticos

de agrupamiento, los conjuntos generados deben ser paradigmas de situa-
ciones que puedan darse en portales reales para que, cuando se desee realizar
la labor de agrupamiento con datos reales, se disponga de un banco de con-
juntos artificiales “realistas” con los que comparar. Por tanto, además de
utilizarse las restricciones anteriormente comentadas durante el desarrollo
del modelo de usuario, los conjuntos presentan caracteŕısticas similares a
las que se han observado en conjuntos reales de datos, y en otros conjun-
tos de datos sintéticos previamente utilizados en la literatura (Balaguer y
Palomares, 2003; Banerjee y Ghosh, 2002; Ghosh, Strehl y Meregu, 2002).

Se han seleccionado seis conjuntos de datos diferentes en el espacio de des-
criptores para comparar el rendimiento obtenido con los diferentes algo-
ritmos de agrupamiento. No obstante, cada uno de estos conjuntos en el
espacio de descriptores representa, a su vez, diferentes conjuntos en el es-
pacio de servicios, dependiendo del número de servicios, de su relación con
los descriptores considerados, de la profundidad de la sesión, de los paráme-
tros que describen las restricciones del simulador, etc. A continuación, se
pasará a describir los conjuntos utilizados.

4.3.1. Conjunto no 1

Este conjunto, contrariamente al resto, no está inspirado en las caracteŕısti-
cas de portales reales, sino que se trata de un conjunto de datos extremada-
mente sencillo. Sirve únicamente como referencia para comprobar el fun-
cionamiento de algoritmos de clustering en una situación muy sencilla. Las
caracteŕısticas básicas de este conjunto son las siguientes:

Dos descriptores. Es decir, que el clustering se lleva a cabo en un
espacio bidimensional.

Dos grupos de usuarios. Solamente se consideran dos grupos que deben
encontrar los algoritmos; uno de los grupos está formado por 72 pa-
trones (usuarios) y el otro por 28.

Las matrices4 que describen los centroides y desviaciones estándar para estos
conjuntos de datos se muestran en (4.6) y (4.7), donde cada fila representa
un grupo diferente.

4Todos los valores se corresponden con frecuencias de acceso en el espacio de descrip-

tores.
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C1 =

(
0, 25 0, 25
0, 75 0, 75

)
(4.6)

σ1 =

(
0, 1 0, 1
0, 1 0, 1

)
(4.7)

Se trata de dos grupos esféricos (misma varianza en cada dirección), y que
además no presentan solapamiento entre ellos, como se observa en la Figu-
ra 4.4, por lo que se trata de un conjunto fácilmente resoluble para los
algoritmos de agrupamiento.

Este conjunto puede representar diferentes situaciones cuando se tiene en
cuenta la información de servicios además de la de descriptores. En par-
ticular, los diferentes subconjuntos que fueron considerados son los que se
muestran en la Tabla 4.1.

Tabla 4.1: Caracteŕısticas de los diferentes situaciones que aparecen para el conjunto de

datos sintéticos no 1 cuando se tiene en cuenta la información de servicios, siendo Nser

el número de servicios del portal, NSmax el máximo número de sesiones que pueden

abrise, Lmax la longitud máxima de una sesión, y α y β las constantes que controlan

la dependencia entre el número de usuarios y el de servicios y sesiones, respectivamente.

Nser NSmax Lmax α β

Subconjunto 1.1 8 2 8 0,15 0,20
Subconjunto 1.2 100 2 8 0,15 0,20
Subconjunto 1.3 100 2 40 0,15 0,20
Subconjunto 1.4 100 2 40 0,10 0,10

4.3.2. Conjunto de datos no 2

Este conjunto de datos es mucho más complicado que el anterior y refleja
una situación más realista, correspondiente a un portal real pequeño en
cuanto a descriptores pero con una importante complejidad para encontrar
grupos, ya que como veremos en la Sección 4.4, los algoritmos de clustering
encuentran grandes dificultades para agrupar correctamente los patrones de
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este conjunto de datos. Las caracteŕısticas básicas de este conjunto son las
siguientes:

Tres descriptores. El clustering se lleva a cabo en un espacio de dimen-
sionalidad tres.

Cuatro grupos de usuarios. Se consideran cuatro grupos formados res-
pectivamente por 10, 20, 30 y 40 patrones (usuarios).

Las matrices que describen los centroides y desviaciones estándar para estos
conjuntos de datos se muestran en (4.8) y (4.9).

C2 =




0, 1 0, 25 0, 5
0, 75 0, 75 0, 1
0, 3 0, 5 0, 3
0, 5 0, 1 0, 9


 (4.8)

σ2 =




0, 1 0, 08 0, 04
0, 12 0, 08 0, 08
0, 15 0, 15 0, 15
0, 2 0, 1 0, 05


 (4.9)

La matriz de desviaciones estándar mostrada en (4.9) hace que cada uno de
los grupos presente una forma elipsoidal distinta; además, como se observa
en la Figura 4.4, los grupos están muy cercanos unos a otros, lo que dificulta
el agrupamiento. De hecho, resulta complicado distinguir en la proyección
mostrada en la Figura 4.4 dónde acaba un cluster y dónde empieza el si-
guiente. En otra proyección, como la mostrada en la Figura 4.5, se resaltan
los diferentes grupos, que como se puede ver son bastante diferentes unos de
otros (en tamaño y forma).

Se han considerado diferentes situaciones dentro de este conjunto teniendo
en cuenta la información de servicios que ha dado lugar a los subconjuntos
que se muestran en la Tabla 4.2.

4.3.3. Conjuntos de datos no 3 y no 4

Estos dos conjuntos de datos están formados por ocho grupos de usuarios
en un espacio de cinco descriptores. Cada uno de los grupos está formado
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Figura 4.4: (a) Conjunto de datos no 1: clusters esféricos entre los cuales no existe

solapamiento; (b) Conjunto de datos no 2: clusters elipsoidales muy cercanos unos a

otros.

Figura 4.5: Conjunto de datos no 2, resaltándose los diferentes grupos del conjunto.

por un número diferente de patrones (desde 10 hasta 80). Las matrices de
centroides y desviaciones estándar fueron generadas pseudo-aleatoriamente
con el simulador. La diferencia entre un conjunto de datos y el otro estriba
en lo dispersos que son los agrupamientos, o lo que es lo mismo, en lo cerca
que están unos grupos de otros (cuanto más cerca están los grupos, mayor es
el grado de solapamiento entre ellos). En particular, el conjunto no 3, cuyas
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Tabla 4.2: Caracteŕısticas de los diferentes situaciones que aparecen para el conjunto

de datos sintéticos no 2 cuando se tiene en cuenta la información de servicios.

Nser NSmax Lmax α β

Subconjunto 2.1 8 5 8 0,15 0,20
Subconjunto 2.2 8 5 8 0,30 0,30
Subconjunto 2.3 100 5 100 0,30 0,30
Subconjunto 2.4 100 5 40 0,30 0,30
Subconjunto 2.5 100 5 40 0,10 0,30
Subconjunto 2.6 1000 5 8 0,30 0,30
Subconjunto 2.7 1000 5 40 0,08 0,30

matrices de centroides y desviaciones estándar se muestran en (4.10) y (4.11)
resultará más facil para los algoritmos de clustering ya que presenta un
menor grado de solapamiento, resultando el valor de la desviación estándar
igual a 0,05 en promedio (siendo los valores mı́nimo y máximo 0,0022 y
0,1118).

C3 =




0, 6261 0, 6241 0, 1093 0, 5059 0, 7112
0, 8410 0, 4090 0, 3643 0, 6500 0, 8084
0, 3452 0, 6312 0, 3098 0, 7035 0, 2811
0, 5583 0, 5536 0, 8291 0, 5596 0, 2461
0, 5761 0, 2902 0, 7392 0, 2312 0, 4736
0, 0558 0, 7629 0, 2461 0, 1403 0, 1564
0, 8877 0, 1306 0, 0629 0, 5715 0, 1970
0, 8175 0, 2831 0, 0315 0, 8218 0, 2019




(4.10)

σ3 =




0, 0722 0, 0811 0, 0876 0, 0432 0, 0498
0, 0306 0, 0313 0, 0377 0, 0340 0, 0608
0, 0662 0, 0046 0, 0032 0, 0277 0, 0271
0, 0331 0, 0404 0, 0146 0, 0501 0, 0456
0, 0073 0, 0231 0, 0041 0, 0630 0, 0086
0, 0124 0, 0703 0, 0383 0, 0022 0, 0168
0, 0038 0, 0187 0, 1118 0, 0157 0, 0271
0, 0869 0, 0235 0, 0163 0, 0113 0, 0466




(4.11)
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El conjunto de datos no 4, cuyas matrices de centroides y desviaciones
estándar se muestran en (4.12) and (4.13) resultará más complicado para
los algoritmos de clustering ya que la desviación estándar es mayor, por lo
que los grupos estarán más dispersos y existirá un mayor solapamiento. La
desviación estándar presenta un valor promedio de 0,1, resultando los valores
mı́nimo y máximo iguales a 0,0031 y 0,2370.

C4 =




0, 6762 0, 1969 0, 8356 0, 4200 0, 2204
0, 5819 0, 5449 0, 1701 0, 5984 0, 0312
0, 8943 0, 2837 0, 7291 0, 1310 0, 3447
0, 1825 0, 1129 0, 5461 0, 4121 0, 6614
0, 2258 0, 4660 0, 7467 0, 0782 0, 5065
0, 7494 0, 7868 0, 1235 0, 5117 0, 3645
0, 1026 0, 5585 0, 5783 0, 4987 0, 1840
0, 5107 0, 0747 0, 1241 0, 2346 0, 4530




(4.12)

σ4 =




0, 0308 0, 0057 0, 0316 0, 0966 0, 0541
0, 0486 0, 0423 0, 1985 0, 0040 0, 0067
0, 0331 0, 0075 0, 0645 0, 2122 0, 2256
0, 0777 0, 0787 0, 0313 0, 1836 0, 0212
0, 0333 0, 0137 0, 1592 0, 1542 0, 0188
0, 2096 0, 0636 0, 0973 0, 0235 0, 0285
0, 0389 0, 1578 0, 1148 0, 1199 0, 1530
0, 0653 0, 0031 0, 1484 0, 0033 0, 2370




(4.13)

El mayor solapamiento para el conjunto de datos no 4 se muestra con cla-
ridad en la Figura 4.6, donde se representan gráficamente las proyecciones
tridimensionales sobre los descriptores 1, 3 y 5 correspondientes a ambos
conjuntos de datos. Algunos grupos son distinguibles en el caso del conjun-
to no 3, aunque no desde luego los ocho grupos que forman el conjunto de
datos, mientras que para el conjunto no 4, es muy dif́ıcil encontrar fronteras
de separación entre los diferentes clusters.

Respecto a los subconjuntos que aparecen cuando se tiene en cuenta la
información de servicios, éstos aparecen definidos en la Tabla 4.3.
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0

0.5

1

0

0.5

1
0.05

0.1

0.15

0.2

0.25

0.3

0.35

0.4

0.45

0.5

Descriptor 1

(a)

Descriptor 3

D
es

cr
ip

to
r 

5

0
0.5

1

0

0.5

1
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

Descriptor 1

(b)

Descriptor 3

D
es

cr
ip

to
r 

5

Figura 4.6: Proyecciones tridimensionales basadas en los descriptores 1, 3 y 5 para (a)

el conjunto de datos no 3 y (b) no 4.

Tabla 4.3: Caracteŕısticas de las diferentes situaciones que aparecen para los conjuntos

de datos sintéticos 3 y 4 cuando se tiene en cuenta la información de servicios. Como se

consideró la misma casúıstica para ambos conjuntos, ’x’ representa tanto al conjunto

no 3 como al 4.

Nser NSmax Lmax α β

Subconjunto x.1 20 10 8 0,20 0,20
Subconjunto x.2 100 10 8 0,20 0,20
Subconjunto x.3 100 10 40 0,10 0,20
Subconjunto x.4 1000 10 8 0,20 0,20
Subconjunto x.5 1000 10 40 0,10 0,20

4.3.4. Conjuntos de datos no 5 y no 6

Análogamente al caso anterior, se presentan dos conjuntos con similares ca-
racteŕısticas (ocho descriptores y doce grupos de usuarios, cada uno de los
cuales formado por un número diferente de patrones, desde 10 hasta 120)
pero que presentan diferentes caracteŕısticas en lo que hace referencia al so-
lapamiento entre grupos. De hecho, el conjunto de datos no 5 presenta una
desviación estándar igual a 0,05 en promedio (los valores mı́nimo y máximo
son 0,0006 y 0,1142), mientras que el no 6 tiene una desviación estándar 0,09
(siendo los valores extremos 0,0001 y 0,2048). Por tanto, ha de resultar más
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complicado determinar los grupos en el conjunto de datos no 6 que en el no

5. Al tratarse de espacios de dimensionalidad relativamente alta, la inspec-
ción visual mediante proyecciones tridimensionales puede resultar engañosa,
como lo indica la Figura 4.7, donde se muestran dos diferentes proyecciones
para el conjunto no 5. Una de ellas permite distinguir algunos grupos vi-
sualmente, mientras que en la otra los clusters aparecen considerablemente
apiñados.
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Figura 4.7: Dos diferentes proyecciones para el conjunto de datos no 5. En (a), puede

observarse que usando las frecuencias de acceso a los descriptores 1, 2 y 3, algunos

grupos pueden distinguirse; en (b), por otro lado, se observa que una proyección sobre

las frecuencias de los descriptores 4, 6 y 8, da lugar a un solapamiento visual bastante

importante.

Para acabar con la descripción de estos dos últimos conjuntos de datos, en
la Tabla 4.4 se muestran las diferentes situaciones consideradas teniendo en
cuenta la información de servicios.

4.4. Funcionamiento de los algoritmos de agru-

pamiento con los conjuntos de datos sintéticos

4.4.1. Introducción

El objetivo de la presente tesis es intentar modelar a los usuarios de un portal
web, de manera que se pueda implementar un sistema de recomendaciones
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4.4. Funcionamiento de los algoritmos de agrupamiento con los conjuntos de
datos sintéticos

Tabla 4.4: Caracteŕısticas de las diferentes situaciones que aparecen para los conjuntos

de datos sintéticos 5 y 6 cuando se tiene en cuenta la información de servicios. Como se

consideró la misma casúıstica para ambos conjuntos, ’x’ representa tanto al conjunto

no 5 como al no 6.

Nser NSmax Lmax α β

Subconjunto x.1 30 12 25 0,10 0,15
Subconjunto x.2 100 12 25 0,10 0,15
Subconjunto x.3 100 12 50 0,06 0,15
Subconjunto x.4 1000 12 25 0,10 0,15
Subconjunto x.5 1000 12 50 0,06 0,20

que resulte útil y eficaz, es decir, que aumente la proporción de las recomen-
daciones aceptadas por el usuario. Nuestra metodoloǵıa se basa en realizar
un modelo de usuario que sea capaz de generar datos sintéticos con los que
comparar el rendimiento ofrecido por los diferentes algoritmos de clustering
considerados. Una vez estudiado el comportamiento de los diferentes algo-
ritmos, cuando se disponga de un conjunto real de datos, podrá decidirse
el algoritmo que resulta más adecuado. En este apartado, nos centraremos
en el rendimiento que ofrecen los diferentes algoritmos presentados en el
Caṕıtulo 2 con los conjuntos de datos sintéticos descritos en el apartado 4.3.

4.4.2. Medidas de evaluación usadas

Para evaluar el rendimiento de los algoritmos de clustering, hemos usado
tres medidas que ofrecen tres tipos de información diferente sobre el clus-
tering alcanzado. En primer lugar, se analizará si el número de grupos que
encuentra el algoritmo se corresponde, o no, con el número real de grupos
que se ha generado con el modelo de usuario. En segundo lugar, se estu-
diará la bondad con la cual los grupos encontrados se ajustan a los grupos
reales. Por último, se verá en qué medida los grupos encontrados siguen
una distribución normal; esta última medida es importante ya que como los
conjuntos de datos sintéticos han sido generados siguiendo una distribución
normal, se podrá conocer si los algoritmos de agrupamiento son capaces de
determinar la distribución estad́ıstica subyacente en los datos.
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Evaluación del número de grupos

El primer paso para comprobar el funcionamiento de los algoritmos de clus-
tering es comprobar en qué medida el número de grupos encontrado se co-
rresponde con el verdadero número de grupos, que evidentemente es cono-
cido, ya que ha sido generado por el modelo de usuario, tal y como se ha
venido explicando en el desarrollo de este caṕıtulo.

Al analizar la diferencia existente entre el número de prototipos encontrados
por los algoritmos y el valor deseado, se tendrá en cuenta el valor absoluto
de esta diferencia, es decir, un número incorrecto de clusters se conside-
rará igualmente un error tanto si es por exceso como si lo es por defecto.
Consideramos que un grupo ha sido correctamente encontrado cuando la
distancia5 de Mahalanobis entre el grupo encontrado por el algoritmo y
el centro (prototipo de grupo real) más cercano se sitúa por debajo de la
unidad6. Como ya se explicó en el Caṕıtulo 2, la ventaja de utilizar esta
distancia en lugar de la eucĺıdea es que presenta una dependencia expĺıcita
en la covarianza del cluster, lo que la hace robusta frente a la forma que
éste presente. Una distancia de Mahalanobis igual a la unidad es un umbral
exigente, ya que suponiendo una distribución normal, solamente el 68% de
los datos se encuentran dentro del umbral de una desviación estándar que es
justamente lo que viene a expresar esta distancia; por tanto, con este umbral
se consideran puntos de la distribución que se encuentran relativamente cerca
del centroide de la misma. Teóricamente, para medir distancias entre dos
distribuciones la distancia ideal es la de Bhattacharyya; no obstante, se ha
utilizado la de Mahalanobis por dos razones:

Es más intuitiva su interpretación en el sentido de que puede enten-
derse su valor como las desviaciones estándar que separan el punto que
se está considerando del centroide de la distribución.

Es de esperar que si los algoritmos de agrupamiento funcionan correc-
tamente, el grupo encontrado y el real sean parecidos, y por tanto, las
matrices de covarianzas de las distribuciones de ambos grupos sean

5La distancia se mide en el espacio definido por las frecuencias de acceso a los descrip-

tores.
6Cuando el número de patrones que forman un grupo es muy pequeño, debe usarse

la distancia eucĺıdea en lugar de la de Mahalanobis, estableciéndose el umbral de esta

distancia para considerar que el grupo ha sido correctamente encontrado en 0,1.
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similares, por lo que en este caso las distancias de Bhattacharyya y
Mahalanobis proporcionan una información similar.

Finalmente, la Tasa de Éxito (TE [ %]) que mide el porcentaje de grupos
corretamente encontrados, utilizada para comparar el rendimiento de los
diferentes algoritmos viene dada por (4.14):

TE[%] = 100 ·
(

Nr − |Nr − Ne|
Nr

)
(4.14)

donde Nr es el número real de grupos del conjunto y Ne el número de grupos
correctamente encontrados por el algoritmo.

Evaluación de la bondad del agrupamiento

Una vez determinado el porcentaje de grupos que hemos considerado que
se han encontrado correctamente, evaluamos hasta qué punto los grupos
encontrados se corresponden con los reales. Para ello, se utiliza la distan-
cia de Mahalanobis, que se ha calculado anteriormente para decidir si los
grupos hab́ıan sido encontrados correctamente. Obviamente, cuanto menor
sea la distancia entre los grupos encontrados y los reales, mayor será la ca-
lidad del clustering alcanzado. La medida que utilizaremos para comparar
la bondad del agrupamiento que ofrecen los diferentes algoritmos viene da-
da por (4.15), y se basa en medir la distancia de Mahalanobis, únicamente
para los clusters correctamente encontrados, entre el cluster encontrado y el
centro correspondiente al grupo real más cercano. Además, cada distancia
irá pesada por el número de patrones que forman cada uno de los grupos co-
rrectamente encontrados, de manera que en el valor final que se utiliza para
la comparación, tendrán más peso aquellos grupos que poseen un mayor
número de patrones.

D =
1

Nc

Ne∑
i=1

Nidi (4.15)

En (4.15), D ofrece información sobre la distancia entre los clusters encon-
trados y los centros reales que corresponden a ellos. Cuanto menor sea el
valor de D, mayor será la correspondencia entre los grupos encontrados y los
reales. Nc es el número total de patrones (considerando solamente grupos
correctamente encontrados), Ni el número de patrones que pertenecen al
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i-ésimo cluster encontrado, y di la distancia de Mahalanobis entre el i-ésimo
cluster y el centro del correspondiente grupo real más cercano.

Prueba de normalidad

Teniendo en cuenta que los grupos se han generado siguiendo una distribu-
ción normal, se realizará una prueba que dé idea de cuán normales (no
normales, realmente) son los grupos encontrados. Por tanto, se medirá la ca-
pacidad de los algoritmos para captar la distribución estad́ıstica subyacente
en los datos. Aunque existen bastantes pruebas de normalidad, muchas de
ellas no son aplicables al presente problema por diferentes motivos, y otras
que śı lo son, como la prueba de Shapiro-Wilks, presenta algunos inconve-
nientes como que es necesario disponer de una distribución normal con la
que comparar los datos que se desea analizar. Por todo ello, se ha decidido
realizar un análisis de la normalidad de los grupos encontrados basado en
los momentos de orden superior a dos, en particular, el momento de orden
tres (asimetŕıa o skewness) y el de orden cuatro (curtosis).

La asimetŕıa as, como el propio nombre indica, es una medida de simetŕıa, o
más exactamente, de la falta de simetŕıa (Hair, Anderson, L. y Black, 1999).
La asimetŕıa del cluster i-ésimo vendŕıa dada por:

asi =
∑Ni

i=1(xi − Xi)3

(Ni − 1)σ3
i

(4.16)

donde Xi es la media (prototipo) del cluster, σi la desviación estándar, y
Ni el número de patrones del cluster en cuestión. El valor de asimetŕıa
para una distribución normal es igual a cero, y cualquier conjunto de datos
simétrico presenta un valor cercano a cero. Valores negativos indican que
los datos están sesgados hacia la izquierda mientras que valores positivos
indican datos sesgados hacia la derecha.

La curtosis ct es una medida de si la distribución de datos es más bien picuda
o más bien plana respecto a una distribución normal. Aquellos conjuntos de
datos que presentan un alto valor de curtosis tienden a tener un pico cerca
del promedio de la distribución, y a partir de él descienden rápidamente. Por
contra, aquellos conjuntos de datos que presentan un valor bajo de curtosis,
tienen un pico más bien plano que agudo, llegándose a una distribución
uniforme en el caso más extremo (Hair et al., 1999). La curtosis del cluster
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i-ésimo vendŕıa dada por:

cti =
∑Ni

i=1(xi − Xi)4

(Ni − 1)σ4
i

(4.17)

El valor de curtosis para una distribución normal es igual a tres. Por esta
razón, se define lo que se conoce como curtosis en exceso como:

ctiexc =
∑Ni

i=1(xi − Xi)4

(Ni − 1)σ4
i

− 3 (4.18)

de manera que una distribución normal presentará un valor de curtosis en
exceso nulo, valores positivos para la curtosis indicarán distribuciones picu-
das y valores negativos, distribuciones planas.

Para calcular la posible no normalidad de la distribución, pueden realizarse
pruebas basadas en la asimetŕıa y la curtosis. En particular, el parámetro
estad́ıstico (z) para la asimetŕıa y la curtosis del cluster i-ésimo se define
como:

zasi =
asi√

6
Ni

(4.19)

zcti =
ctiexc√

24
Ni

(4.20)

Si el valor de z (ya sea de asimetŕıa o de curtosis) excede un determinado
valor cŕıtico, entonces la distribución es no normal en cuanto a la carac-
teŕıstica o grupo que esté estudiándose (Hair et al., 1999). El valor cŕıtico
está basado en el nivel de confianza que se desee para afirmar que la dis-
tribución es no normal. Por ejemplo, una cifra mayor en valor absoluto que
±2, 58 indica que podemos rechazar la asunción sobre la normalidad de la
distribución con una probabilidad de error de 0, 01 o, lo que es lo mismo,
con una confianza del 99 %. Otro valor cŕıtico t́ıpicamente usado es el de
±1, 96, que corresponde a una confianza del 95 %.

El valor z de asimetŕıa y curtosis se analizó para las distribuciones encon-
tradas por los algoritmos de agrupamiento con los conjuntos de datos arti-
ficiales. En particular, utilizamos el valor cŕıtico de ±1, 96, considerando la
distribución como no normal cuando se obteńıa un valor mayor de 1, 96 en
valor absoluto.
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4.4.3. Ajuste de los modelos y comparativa de algoritmos

Antes de pasar a mostrar la comparativa entre los mejores resultados para
cada algoritmo, se describirá brevemente el proceso seguido para la selec-
ción de los modelos, especificando los parámetros correspondientes al mejor
ajuste para cada grupo (si procede).

C-medias

Para el caso del algoritmo de las C-medias (CM), los modelos fueron de-
sarrollados eligiendo C igual al número de grupos que deb́ıa encontrarse, y
realizando diversas inicializaciones de modo aleatorio. La distancia eucĺıdea
fue usada para decidir el centro que se encontraba más cerca de cada patrón,
y se consideró un número de iteraciones t para el algoritmo, tal que el cam-
bio entre las posiciones de los centros de los grupos entre las iteraciones t−1
y t se encontrara por debajo de un umbral 10−10 (distancia eucĺıdea entre
los centros de los grupos, medida en el espacio definido por las frecuencias
de acceso a los descriptores).

C-medias difuso

En cuanto al algoritmo de las C-medias difuso (FCM), el desarrollo fue
bastante similar en lo que hace referencia a la elección de C, a la inicialización
aleatoria de los centros, y al número de iteraciones respetando el mismo
umbral para la convergencia que en el caso anterior. La diferencia reside en
el parámetro que controla la borrosidad del agrupamiento, m, cuyo valor fue
t́ıpicamente variado en el intervalo [1, 2], aunque los mejores resultados se
han encontrado en todos los conjuntos de datos sintéticos para m = 1, 25.

Expectation-Maximization

Respecto al algoritmo Expectation-Maximization (E-M), los centros de los
grupos fueron inicializados mediante el agrupamiento realizado por el CM,
con lo que podŕıamos ver el efecto de este algoritmo como un ajuste fino
sobre el primer ajuste llevado a cabo por las CM.
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Algoritmos jerárquicos

En lo que hace referencia a los algoritmos de clustering jerárquicos (ACJ),
se han utilizado las diferentes versiones de clustering jerárquico acumulativo
explicadas en el caṕıtulo 2, cortando las iteraciones en el nivel de jerarqúıa
correspondiente al número de grupos que se desea encontrar. No se han con-
templado las versiones divisivas de estos algoritmos ya que su mayor carga
computacional no se ve reflejada en una mejora del agrupamiento realizado,
según queda reflejado en la literatura (Theodoridis y Koutroumbas, 1999).
Dependiendo del conjunto de datos, la variante que mejor comportamiento
ofrećıa era distinta, como se muestra en la Tabla 4.5.

Tabla 4.5: Variante de clustering jerárquico acumulativo que mejor ha funcionado para

cada uno de los conjuntos de datos considerados. ’Indiferente’ indica que todos los

algoritmos han presentado el mismo rendimiento.

Mejor método

Conjunto no 1 Indiferente

Conjunto no 2 Centroide no pesado

Conjunto no 3 Centroide no pesado, enlace sencillo y enlace completo

Conjunto no 4 Centroide no pesado

Conjunto no 5 Promedio no pesado, centroide no pesado, actualización centroides

Conjunto no 6 Promedio pesado

Mapas autoorganizativos

Los valores óptimos de los parámetros para la primera parte del proceso
llevado a cabo con el SOM, que consiste en el mapeo del espacio de re-
presentación en el espacio de salida, se muestran en la Tabla 4.6. Los ma-
pas utilizados han sido unidimensionales y bidimensionales, y la función de
vecindad que mejor ha funcionado ha sido la rectangular. Se ha escogido un
total de 20 grupos de neuronas representativas al final de esta primera parte
del proceso (mapeado y unión de neuronas cercanas), ya que el número de
clusters máximo para los conjuntos considerados era de 12. Además, los pa-
trones han sido presentados varias veces, y en distinto orden, para asegurar
la robustez del mapa obtenido. Para la segunda parte, donde se extraen los
grupos mediante un algoritmo jerárquico de enlace completo, se ha cortado
en aquel nivel de jerarqúıa que se corresponde con el número de grupos que
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se desea obtener.

Tabla 4.6: Parámetros óptimos del SOM para cada uno de los conjuntos de datos

considerados. La constante de adaptación inicial se denota por αin, la constante de

adaptación final por αfin y el número de neuronas que constituyen el radio de vecindad

inicial por Rin.

No neuronas αin αfin Rin

Conjunto no 1 30 0, 5 0, 1 8
Conjunto no 2 60 0, 7 0, 7 10
Conjunto no 3 250 0, 2 0, 16 25
Conjunto no 4 285 0, 85 0, 8 16
Conjunto no 5 300 0, 08 0, 04 20
Conjunto no 6 300 0, 6 0, 6 40

Teoŕıa de la resonancia adaptativa (ART)

Cabe decir que para todos los algoritmos anteriores los resultados han de
considerarse algo sobreoptimistas, ya que se introduce como un parámetro
de los algoritmos el número de grupos que deben encontrar. En un caso real
esta información será evidentemente desconocida, por lo que se deberá hacer
uso de determinados ı́ndices que permitan evaluar el número óptimo de
grupos, aunque su funcionamiento no sea óptimo en todos los casos. La
red ART2, por contra, no presenta este problema ya que no se le introduce
el número de grupos que debe encontrar como un parámetro de entrada,
sino que en función del parecido que se establezca para determinar si un
patrón pertenece a un grupo o no, el número final de clusters surgirá como
algo natural. En particular, para la aplicación de la ART2 a los conjuntos de
datos sintéticos, el parámetro de vigilancia se varió entre 0, 9 y 0, 99, mientras
que la activación de la unidad vencedora en la capa F2 y la constante que
rige el ritmo del aprendizaje se varió entre 0, 9 y 1. Los valores óptimos para
los diferentes conjuntos se muestran en la Tabla 4.7. Además, el número de
iteraciones fue elegido de manera que la red fuera estable, es decir, que no
hubiera actualizaciones en las últimas iteraciones (en particular, se conside-
ró que no hubiera actualizaciones durante las últimas 5 iteraciones).
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Tabla 4.7: Parámetros óptimos de la red ART2 para cada uno de los conjuntos de

datos considerados. La constante de aprendizaje se denota por α, la activación de la

neurona ganadora en la capa F2 por β y el parámetro de vigilancia por ρ.

α β ρ

Conjunto no 1 0, 9 0, 9 0, 9
Conjunto no 2 0, 9 0, 9 0, 95
Conjunto no 3 1 1 0, 99
Conjunto no 4 1 1 0, 94
Conjunto no 5 1 1 0, 98
Conjunto no 6 1 1 0, 95

Comparativa de TE

La Figura 4.8 compara el rendimiento de los diferentes algoritmos de clus-
tering en relación al número de grupos correctamente encontrados en los
diferentes conjuntos de datos artificiales. Como puede observarse, ninguno
de los algoritmos tiene dificultad en encontrar dos grupos para el conjun-
to de datos no 1. Fuera de este conjunto trivial, el comportamiento de los
algoritmos es considerablemente diferente.

Respecto al algoritmo CM, los resultados obtenidos son bastante pobres,
excepto para el conjunto de datos no 1, que como hemos visto, es un conjunto
trivial, que se utiliza como referencia que cualquier algoritmo ha de resolver.

El algoritmo FCM presenta un comportamiento algo mejor que CM, aunque
aun aśı los resultados son bastante pobres, presentando porcentajes por de-
bajo del 50% en casi todos los conjuntos de datos con algo de complejidad.

El método basado en la optimización de mezcla de Gaussianas usando el
algoritmo E-M muestra un porcentaje de TE considerablemente mejor. Su
comportamiento es mejor o igual que el de los mejores algoritmos para los
conjuntos de datos no 2, 4 y 5. Es de destacar además que este algoritmo
es bastante independiente de las caracteŕısticas del conjunto de datos en
cuestión, ya que muestra unos valores de TE bastante similares para los seis
conjuntos de datos.

Curiosamente, ACJ y SOM obtienen exactamente los mismos valores de TE
para todos los conjuntos de datos. Esta tasa de éxito es más que aceptable,
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Figura 4.8: Porcentaje de clusters correctamente encontrados utilizando C-medias

(CM), C-medias difuso (FCM), mezcla de Gaussianas ajustada por Expectation-

Maximization (E-M), clustering jerárquico (ACJ), mapa autoorganizativo (SOM), y

red basada en la teoŕıa de la resonancia adaptativa (ART2).

similar para todos los conjuntos de datos, y desde un punto de vista global, la
más alta de todos los algoritmos, si bien es bastante similar a la obtenida por
E-M. El hecho de que SOM y ACJ presenten exactamente el mismo compor-
tamiento pareceŕıa indicar que realizan un mismo agrupamiento de datos;
no obstante, como se verá en los siguientes análisis esto no es aśı ya que al
analizar otros aspectos del agrupamiento los resultados śı que son diferentes,
lo que indica que estos dos algoritmos presentan el mismo comportamiento
solamente en lo que corresponde al número de grupos que subyace en la
distribución.

Por último, la red ART2 presenta un comportamiento no demasiado bueno
para conjuntos de dimensionalidad baja o media, pero sin embargo, TE
presenta valores extraordinariamente altos en conjuntos de dimensionalidad
alta, mostrándose como el mejor algoritmo para los conjuntos de datos no

5 y 6, que son los que presentan unas caracteŕısticas más complicadas. Es
muy importante destacar aqúı que mientras el resto de algoritmos tienen la
información del número de grupos que han de encontrar y aun aśı, no todos
los encuentran correctamente, la ART2 no dispone de esta información por
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lo que la comparación en el valor de TE ha de tener en cuenta este hecho.
De hecho, puede encontrarse aqúı la razón de por qué la ART2 presenta un
comportamiento bajo en promedio comparado con los otros algoritmos en
conjuntos de dimensionalidad reducida, donde saber el número de grupos a
encontrar es fundamental para conseguir un valor alto de TE, y sin embargo,
destaca como el que más para conjuntos de dimensionalidad alta, donde a
pesar de saber el número de grupos que se han de encontrar, es más probable
realizar una asignación de grupos incorrecta. Teniendo en cuenta esto, los
resultados obtenidos por la ART2 han de entenderse como mejores de lo que
la simple observación de TE pueda sugerir.

Comparativa de D

Una vez determinado el porcentaje de grupos correctamente encontrados por
los diferentes algoritmos, el siguiente paso es determinar en qué medida estos
grupos, que consideramos correctos, se corresponden con los reales. Para
ello utilizamos la expresión (4.15) que nos dará un valor para la distancia
entre los grupos reales y los correctamente encontrados por los algoritmos,
normalizado por la cantidad de patrones que integran el grupo. El valor
de esta distancia para los diferentes algoritmos en los conjuntos de datos
artificiales se muestra en la Tabla 4.8. Evidentemente estos valores han de
interpretarse conjuntamente a los valores de TE, puesto que de poco sirve
que los grupos correctamente encontrados se correspondan feacientemente
con las reales, si solamente se ha encontrado correctamente un grupo de seis,
por ejemplo.

Tabla 4.8: Distancia de Mahalanobis normalizada (D) entre los centros correspondientes

a los grupos reales y los clusters correctamente encontrados por los diferentes algoritmos

para los conjuntos de datos artificiales. Las distancias están medidas en el espacio

definido por las frecuencias de acceso a los descriptores.

CM FCM E-M ACJ SOM ART2

Cjto. no 1 0,0330 0,0330 0,0330 0,1125 0,0165 0,0330

Cjto. no 2 0,6818 0,0262 0,9097 0,0682 0,0819 0,2492

Cjto. no 3 0,1498 0,2154 0,3091 0,1880 0,0797 0,2314

Cjto. no 4 0,2227 0,2051 0,2861 0,2600 0,3101 0,2747

Cjto. no 5 · · · 0,2134 0,5892 0,2016 0,0418 0,2411

Cjto. no 6 0,2858 0,3583 0,2738 0,2615 0,2403 0,3143
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Por tanto, aunque los valores de D que se obtienen con los algoritmos CM
y FCM son bastante aceptables, no debemos interpretar que esto quiere
decir que el clustering alcanzado sea especialmente correcto, ya que hay
que recordar que el porcentaje de clusters correctamente encontrados era
bastante bajo para estos algoritmos.

De entre los otros algoritmos, podemos extraer varias conclusiones. Por un
lado, podemos decidir qué algoritmo es más idóneo entre SOM y ACJ, que
ofrećıan exactamente los mismos valores de TE. Globalmente, SOM presenta
valores menores para D, lo que implica una mayor calidad en el clustering,
aunque en algún conjunto de datos, muestran valores similares, o incluso
más favorables para ACJ (conjunto no 4).

Por otro lado, el algoritmo E-M, que presentaba unos resultados bastante
buenos en cuanto a TE, muestra algunas carencias en el valor de D, siendo
las distancias considerablemente grandes, excepto para el conjunto no 4,
donde junto al ACJ es el que muestra un mejor funcionamiento global.

Por último, los valores obtenidos por ART2 son satisfactorios, ya que para
todos los conjuntos el valor de D es aproximadamente el mismo, siendo éste
relativamente bajo (en torno a 0, 2). Por ello, el comportamiento global de
este algoritmo puede entenderse como muy correcto, teniendo en cuenta la
robustez de esta red que no tiene información acerca del número de grupos
que debe obtener.

Normalidad del clustering

Una vez comparada la bondad del clustering encontrado por los diferen-
tes algoritmos con los conjuntos de datos artificiales, se realiza una prueba
de normalidad de los grupos que se consideran correctamente encontrados,
utilizando los valores de zas y zct. En particular, prestaremos atención al por-
centaje de grupos que tienen componentes no normales con una probabilidad
del 95%, que corresponde a unos valores umbral para las z’s de ±1, 96. De-
bido a que los datos fueron generados siguiendo distribuciones Gaussianas, si
los grupos hubieran sido correctamente encontrados, éstos debeŕıan ofrecer
valores bajos para ambas z’s. Por lo tanto, esto constituye una prueba final
para conocer si los algoritmos de clustering han sido capaces de captar la
estad́ıstica subyacente en los datos.
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Los resultados obtenidos por los diferentes algoritmos son bastante similares.
El primer resultado que se obtiene a este respecto es que ninguno de los algo-
ritmos utilizados produce grupos no normales (con la confianza explicitada
anteriormente) en ninguno de los agrupamientos realizados a partir de los
conjuntos no 1 y no 2.

A partir de aqúı, ya empiezan a aparecer agrupaciones que resultan ser no
normales. Con el conjunto de datos no 3, no existen tampoco diferencias
apreciables entre los algoritmos, de hecho, todos ellos presentan o uno o
dos grupos con componentes no normales (sobre el total de ocho). La no
normalidad de los conjuntos proveńıa tanto del análisis de asimetŕıa como
del de curtosis.

Mayores diferencias aparecen cuando se analiza el conjunto de datos no 4
y, además, un mayor porcentaje de grupos no normales. Esto último es
lógico, ya que el mayor solapamiento que existe en este conjunto hace que
pueda haber una mayor confusión en el establecimiento de los grupos y,
por tanto, que no se pueda captar en la misma medida la estad́ıstica de los
clusters. Para este conjunto, el peor algoritmo en términos de normalidad
es CM, ya que el 50% de los grupos encontrados por este algoritmo son no
normales en cuanto a que son asimétricos. La no normalidad por curtosis
tiene menos incidencia, afectando solamente a uno de los grupos. Por contra,
los algoritmos que presentan un menor porcentaje de grupos no normales son
la ART2 y el SOM, ya que únicamente un grupo es no normal por asimetŕıa
y otros dos por curtosis. El resto de los algoritmos presentan un 37, 5% de
grupos asimétricos (tres grupos) y un 12, 5% de grupos (otro grupo) con
valores de curtosis correspondientes a distribuciones no normales.

Respecto al conjunto de datos no 5, de nuevo casi todos los algoritmos presen-
tan un comportamiento muy similar, en torno al 25% de grupos asimétricos,
mientras que no existe ningún grupo no normal analizando el valor de curto-
sis. El único comportamiento algo diferente lo presenta la ART2, que ofrece
un 8, 33% de grupos no normales por asimetŕıa, y el mismo porcentaje de
grupos no normales por curtosis.

Por último, en cuanto al conjunto no 6, el mejor comportamiento viene
dado por el E-M que no tiene ningún grupo no normal; esta situación no
debe extrañarnos ya que este algoritmo intenta optimizar una mezcla de
distribuciones Gaussianas. El segundo mejor comportamiento viene ofrecido
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por el SOM, que no presenta ningún grupo no normal debido a curtosis y
solamente un 8, 33% de grupos asimétricos. El resto de algoritmos tampoco
presentan no normalidad debido a curtosis, pero el porcentaje de grupos no
normales por asimetŕıa es tres veces mayor (25%).

Por tanto, desde un punto de vista general, puede considerarse que el por-
centaje de grupos no normales es relativamente bajo, por lo que los algo-
ritmos de clustering śı que parecen captar la estad́ıstica que subyace en
los datos. Más espećıficamente, y aunque no existen diferencias demasiado
grandes entre los algoritmos, SOM y ART2 son los dos algoritmos que pre-
sentan un mejor comportamiento en este sentido. Por contra, los mayores
porcentajes de grupos no normales corresponden a los algoritmos CM, FCM
y ACJ.

Comentarios finales

Hemos comparado el comportamiento de los diferentes algoritmos de cluster-
ing en los conjuntos de datos sintéticos generados por el modelo de usuario
en cuanto a cantidad de grupos correctamente encontrados, calidad de estos
grupos respecto a los que se debeŕıa encontrar y análisis de la normalidad
de los grupos. Sobre todo, en lo que concierne a los dos primeros puntos,
el análisis debe hacerse conjunto, ya que la calidad de los grupos afecta
solamente a aquellos que se han encontrado correctamente.

Dejando aparte el conjunto de datos no 1, los algoritmos ACJ, E-M y SOM
presentan un comportamiento bastante adecuado, aunque puestos a elegir
uno de ellos, la elección recaeŕıa sobre el SOM, porque globalmente es el que
presenta un mejor comportamiento en el agrupamiento, tanto en calidad
como en cantidad y en normalidad de los grupos, aunque se puede observar
en la Tabla 4.8 que el solapamiento entre grupos afecta a su rendimiento
ostensiblemente, como es lógico por otra parte. En conjuntos de mayor di-
mensionalidad (conjuntos no 5 y 6), el mejor comportamiento global parece
ser el de la ART, si bien SOM, y E-M en menor medida, presentan un
resultado bastante aceptable.

Es de destacar que clásicos algoritmos de clustering ampliamente usados y
conocidos, como CM y FCM, presentan unos resultados bastante pobres en
comparación con los otros algoritmos utilizados, por lo que su uso en conjun-

126



4.4. Funcionamiento de los algoritmos de agrupamiento con los conjuntos de
datos sintéticos

tos de datos reales no se aconseja en principio. Debe destacarse también el
buen comportamiento que suele ofrecer E-M, que sin llegar a ser el que mejor
resultado presenta, śı que suele comportarse de manera bastante aceptable.
De todos modos, tampoco se aconseja en principio su utilización en datos
reales por dos motivos principalmente; por un lado, porque es relativamente
complejo de implementar con lo cual su rendimiento no compensa el esfuerzo
de su implementación en un sitio web real, y por otra parte, como estos con-
juntos de datos han sido generados siguiendo una distribución Gaussiana, el
resultado está algo sesgado, ya que el algoritmo E-M está basado en mezcla
de Gaussianas, y por tanto, tiene “ventaja” frente al resto de algoritmos,
que no parten de esa hipótesis.

Por tanto, como conclusión los dos algoritmos que presentan un funcionamien-
to más adecuado son SOM y ART2, que serán analizados con mayor pro-
fundidad al tratar con datos reales, destacando una vez más ART2, que
presenta excelentes resultados sin utilizar como dato de entrada el número
de conjuntos que debe encontrar.
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Caṕıtulo 5

Estudio del portal web

Infoville XXI

Resumen del caṕıtulo

El objetivo de este caṕıtulo es el de aplicar la metodoloǵıa propuesta (recomendaciones

basadas en agrupamiento previo) a un conjunto de datos real. En particular, el método

se aplicará al portal web Infoville XXI, que es un portal que ofrece servicios de diferente

tipo a los ciudadanos de la Comunidad Valenciana. Una vez presentado el portal y el

conjunto de datos del que se dispone, se describe la metodoloǵıa general que se propone

y que básicamente consiste en utilizar los resultados obtenidos con los conjuntos de datos

artificiales para decidir qué algoritmo debe utilizarse cuando se tiene un conjunto de datos

real. Para asegurar aun más el éxito de la decisión del algoritmo a utilizar, se realiza pri-

meramente un agrupamiento con una versión reducida del conjunto de datos, intentando

analizar la información que aportan los agrupamientos obtenidos con los diferentes algo-

ritmos. Posteriormente, se realiza un agrupamiento utilizando los algoritmos seleccionados

(SOM y ART2) con el conjunto de datos real y completo, utilizando la información apor-

tada por el agrupamiento para desarrollar un recomendador colaborativo, realizando un

análisis de predicción que permita determinar la viabilidad de un recomendador de este

tipo. Las aportaciones más destacables de este caṕıtulo son el análisis de interpretabilidad

que se realiza con el agrupamiento preliminar de Infoville, y el estudio de la viabilidad del

recomendador.



Caṕıtulo 5. Estudio del portal web Infoville XXI

5.1. Datos reales de un portal web: Infoville XXI

5.1.1. Introducción

La utilización de conjuntos de datos artificiales resulta muy útil para analizar
el funcionamiento de los algoritmos de agrupamiento en diferentes escena-
rios; no obstante, el uso de datos reales se hace absolutamente necesario
como prueba final. De hecho, ésta es la piedra angular de la metodoloǵıa
que se propone en esta tesis, y que se basa en comparar el portal web real
en el que se desea implementar el sistema de recomendaciones con los dife-
rentes conjuntos de datos artificiales, aplicando aquel algoritmo que mejor
ha funcionado con el conjunto de datos artificial más parecido.

En particular, en esta tesis nos centramos en datos que proceden del portal
web Infoville XXI (http://www.infoville.es). Se trata de un portal web
regional que ofrece servicios a los ciudadanos de la Comunidad Valenciana.
Este tipo de portales constituyen una v́ıa interactiva para el intercambio de
información entre los ciudadanos y la Administración. Además, involucran
a los ciudadanos en la sociedad de la información, ofreciendo un número
cada vez mayor de servicios en Internet, creando de esta manera un nueva
forma de ofrecer servicios al público como resultado de la interacción entre
servicios básicos que ofrecen el Gobierno e, incluso, entidades privadas, y
que acaban en el ciudadano que solicitó el servicio.

El éxito y la aceptación generalizada de estos portales depende en gran me-
dida de conseguir atraer la atención de los ciudadanos, aśı como de la Ad-
ministración y de las entidades públicas y privadas de la región en cuestión.
En este sentido, la personalización del portal es una manera evidente de
hacer más atractivo el portal para los usuarios. En particular, se propone
llevar a cabo parte de esta personalización con recomendaciones sobre aque-
llos objetos del portal en los que el usuario probablemente estará interesado.
Como se verá posteriormente, el análisis realizado permite concluir que el
agrupamiento de usuarios es importante de cara a disponer de un recomen-
dador que funcione adecuadamente o, al menos, bastante mejor a como lo
haŕıa un recomendador que no tuviera en cuenta esta información.

El portal web utilizado, Infoville XXI, es un sitio web oficial financiado por la
Generalitat Valenciana, que ofrece a los ciudadanos de la Comunidad Valen-
ciana más de 2.000 servicios, agrupados en 22 descriptores: Administración
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Pública, agenda/eventos, área infantil, ayuntamientos, callejero, canales1,
compras, comunidad Infoville2, diario Infoville, educación y formación, fi-
nanzas, información al ciudadano, Interno, Registro3, Lanetro (información
local, básicamente de ocio), env́ıo de mensajes SMS, ocio, prensa digital,
turismo en la Comunidad Valenciana, turismo nacional e internacional, bus-
cador, y utilidades del usuario4. Actualmente, más de 50.000 hogares valen-
cianos pertenecientes a unos 125 diferentes ayuntamientos de la Comunidad
Valenciana se encuentran conectados a Infoville XXI, habiendo registrado
más de dos millones de accesos hasta la fecha.

Es de remarcar que Infoville, que comenzó como un proyecto abanderado
por la Generalitat Valenciana, forma actualmente parte de un proyecto eu-
ropeo que usa este término para portales web de servicios al ciudadano en
diferentes páıses de la Unión Europea (Reino Unido, Dinamarca, Alemania,
Italia, Suecia y Francia).

5.1.2. Preprocesado de los datos

Los datos utilizados en la presente tesis corresponden a 34.580 accesos de
4.800 usuarios al portal web Infoville XXI, entre junio de 2002 y febrero de
2003. Los datos registrados una vez procesado el fichero log5, constan de un
número que identifica al usuario (que debido al anterior preprocesado, se tra-
ta simplemente de un número aleatorio que no ofrece ninguna información
sobre la identidad del usuario), un identificador de sesión y un identificador
de servicio, junto a la fecha y hora correspondiente a cada acceso. Además,
se dispone de la relación existente entre servicios y descriptores, que per-

1Actualmente, este descriptor está formado por información sobre cuatro materias es-

pecif́ıcas: educación, búsqueda de empleo, fundación de empresas y vivienda.
2Este descriptor permite la comunicación de los usuarios que acceden al portal a través

de correo electrónico, foros, env́ıo de postales, tablones de anuncios, etc.
3Interno y Registro son descriptores utilizados por los administradores del portal para

la gestión del mismo.
4Estas utilidades comprenden agenda personal, personalización del portal, página web

personal, asistente de ayuda, etc.
5Tissat, S.A. (http://www.tissat.es/), que es la compañ́ıa designada por la Genera-

litat Valenciana y la Fundació OVSI, Oficina Valenciana per a la Societat de la Informa-

ció realizó un primer procesado de los datos procedentes de los ficheros log de acceso de

usuario para eliminar redundancias y otro tipo de información no útil, como se comentó en

el primer caṕıtulo, aśı como para camuflar las direcciones IP de los usuarios con el fin de

conservar su privacidad.
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mite, por un parte, disponer de los accesos a descriptores para llevar a cabo
el agrupamiento y, por otra, de los accesos a servicios para realizar el estudio
sobre la recomendación real de servicios. Partiendo de esta información, se
llevó a cabo un preprocesado para eliminar aquellos datos que no ofrećıan in-
formación útil para nuestros objetivos, aśı como para construir conjuntos de
datos que pudieran ser utilizados en las fases de agrupamiento y predicción
de recomendaciones. Este preprocesado involucra los siguientes pasos:

1. Eliminación de los administradores del portal. Los administradores del
portal crean una gran cantidad de usuarios ficticios con fines de test.
Estos usuarios no son útiles en términos de extracción de conocimiento
y por tanto, fueron eliminados del conjunto de datos. En particular,
aquellos usuarios que teńıan registradas más de 500 sesiones abiertas
fueron eliminados.

2. Eliminación de usuarios “anómalos”. Aquellos usuarios que accedieron
una única vez al portal durante todo el peŕıodo de estudio pueden
considerarse como usuarios perdidos y, por consiguiente, fueron elimi-
nados del conjunto de datos. Además, más del 95% de los usuarios
accedieron al portal menos de 30 sesiones, por lo que aquellos usuarios
que registraron más de 30 sesiones abiertas también fueron eliminados
del conjunto de datos.

3. Eliminación de descriptores que registran un número extremo de acce-
sos. Como el agrupamiento se lleva a cabo en el espacio de descriptores,
es importante analizar la información aportada por éstos. Aquellos des-
criptores que registran un número muy bajo de accesos no deben ser
tenidos en cuenta para la fase de agrupamiento de usuarios ya que
no contendrán una gran cantidad de información útil. Por otro lado,
aquellos descriptores que registran un número muy elevado de accesos
deben ser asimismo eliminados ya que pueden sesgar el comportamien-
to del algoritmo de agrupamiento considerablemente. En este sentido,
fueron eliminados 6 descriptores (agenda/eventos, área infantil, finan-
zas e Interno por los pocos accesos registrados a ellos y, al contrario,
env́ıo de mensajes SMS y Comunidad Infoville por su elevado número
de accesos), permaneciendo los 16 restantes en el conjunto de datos.
Este fase del preprocesado es similar a realizar un modelado de los
descriptores de acuerdo con la Ley de Zipf (Breslau et al., 1999). Debe
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señalarse que estos descriptores fueron eliminados únicamente en lo
que hace referencia a las tareas de agrupamiento, pero los servicios
que pertenecen a cada descriptor fueron tenidos en cuenta para la fase
de predicción de recomendaciones, ya que desde un punto de vista
real, todos los servicios del portal pueden ser accedidos y, por tanto,
recomendados.

4. Eliminación de usuarios que acceden al portal menos de tres sesiones.
Aquellos usuarios que acceden al portal menos de tres sesiones también
fueron eliminados del conjunto de datos, ya que resultaŕıa bastante
complicado para los algoritmos de agrupamiento encontrar similitudes
entre los usuarios utilizando una información tan escasa.

5. Preparación final para el agrupamiento. Los accesos al descriptor “Re-
gistro” no fueron tenidos en cuenta, ya que todos ellos corresponden a
los administradores del portal y, por tanto, no resultan útiles en lo que
hace referencia a recomendaciones sobre usuarios del portal. Además,
los accesos fueron codificados siguiendo una notación probabiĺıstica
para facilitar su procesado por los algoritmos de agrupamiento, de
manera análoga a cómo se trabajaba con los conjuntos de datos ar-
tificiales6. Los datos fueron separados en dos conjuntos: un primer
conjunto formado por 17.404 accesos correspondientes a los primeros
meses del estudio fue utilizado para llevar a cabo la tarea de agru-
pamiento de usuarios; el segundo conjunto formado por 14.079 accesos
correspondientes a la segunda mitad de los meses contemplados en el
estudio fue utilizado para el análisis de las recomendaciones. Como ya
se ha venido comentando, el agrupamiento se lleva a cabo en el espa-
cio de 15 descriptores seleccionados, mientras que las recomendaciones
tienen lugar en el espacio de servicios. Este segundo conjunto utilizado
para el estudio de las recomendaciones servirá evidentemente también
para comprobar la robustez del agrupamiento encontrado, ya que si
las recomendaciones basadas en el agrupamiento funcionan bien con
un conjunto de datos distinto, esto demuestra la robustez del agru-
pamiento encontrado.

6Esta codificación fue llevada a cabo observando para cada usuario los accesos que éste

registraba a los distintos descriptores, normalizando a continuación el número de accesos

a la unidad para cada usuario.
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5.2. Recomendaciones

5.2.1. Descripción general del proceso de recomendaciones

El método de recomendaciones que se propone consta de cuatro etapas.
Otros autores han propuesto diferentes etapas para describir el proceso de
recomendaciones (Geyer-Schulz y Hahsler, 2002). No obstante, y a pesar
de que algunas de las etapas que proponen otros autores pueden ser más o
menos similares a las que se proponen en esta tesis, no se han encontrado
referencias de metodoloǵıas análogas a la propuesta. Los cuatro pasos de la
metodoloǵıa propuesta son: desarrollo de un modelo de usuario, agrupamien-
to de usuarios, estudio de la viabilidad de un recomendador colaborativo y
estudio del efecto real de las recomendaciones.

En la Figura 5.1 se representan con más detalle los diferentes pasos de la
metodoloǵıa. El primer paso es sin duda una de las partes más relevantes y
noveles dentro de lo que es la metodoloǵıa en general; se trata de un modelo
de usuario web. Este modelo de usuario, explicado en el Caṕıtulo 4, se utiliza
para generar conjuntos de datos artificiales que puedan ser paradigma de
diferentes situaciones que puedan encontrarse en portales web reales.

Seguidamente, se realiza una comparación de los diferentes algoritmos de
agrupamiento utilizados para estos conjuntos de datos. Al tratarse de con-
juntos de datos artificiales que han sido generados controladamente, pueden
establecerse, como se vio en el Caṕıtulo 4, medidas para evaluar la bondad
de los agrupamientos encontrados en cada uno de los escenarios. De esta
manera, la información sobre el funcionamiento de cada algoritmo en cada
conjunto de datos puede ser almacenada en una tabla de almacenamiento y
búsqueda (Look-Up Table, LUT).

Por tanto, cuando se vaya a trabajar con un conjunto de datos reales, podrán
compararse sus caracteŕısticas con las de los diferentes conjuntos de datos
artificiales que han sido generados utilizando el modelo de usuario. Una vez
que se determine cuál es el conjunto de datos artificial más parecido, lo que
se hará será consultar la LUT, aplicando al conjunto de datos real, aquel
algoritmo de agrupamiento que mejor funcionaba con el conjunto de datos
artificial que se ha encontrado como más similar al real. Para realizar esta
comparación entre el conjunto de datos real y los artificiales se ha de valorar
qué aspectos objetivos pueden ser conocidos de ambos. En este sentido, los
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Figura 5.1: Esquema general de la metodoloǵıa de recomendaciones propuesta. Se re-

presentan mediante elipses aquellos pasos de la metodoloǵıa que son el resultado de

un paso anterior. Las flechas discontinuas y el recuadro en gris indican la parte de la

metodoloǵıa que será desarrollada en el futuro.

dos puntos más importantes a valorar seŕıan los siguientes:

1. Dimensionalidad del portal. Se trata de tener en cuenta tanto el número
de descriptores como el número de servicios. En nuestro caso se trataŕıa
preferentemente de número de descriptores ya que el agrupamiento se
realiza en el espacio definido por éstos.

2. Número de usuarios y número de accesos. En el caso del portal real
este dato puede ser algo incierto dependiendo del estado de desarrollo
del mismo. Por ejemplo, si está en un claro crecimiento puede que el
número de usuarios y accesos actual sea mucho menor que el potencial
que pueda tener. Aun aśı, los responsables del desarrollo del portal
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suelen disponer de unas estimaciones en este sentido, más o menos
fiables.

Entre estos dos puntos, la dimensionalidad aparece como el más fundamen-
tal. Seŕıa deseable poder disponer de una estimación del número de grupos
que deben encontrarse, ya que eso facilitaŕıa tanto la comparación con los
conjuntos de datos artificiales como la tarea del propio algoritmo de agru-
pamiento. Sin embargo, esta estimación no va a poder ser posible en la
mayoŕıa de los casos. En cuanto al número de usuarios del portal, además
de la variabilidad del mismo en determinados momentos de desarrollo del
portal, realmente la información más importante es la de conocer la pro-
porción de usuarios en los diferentes grupos, con lo cual se va otra vez a la
información de grupos, que es un dato con el que no se puede contar a priori.
Por tanto, básicamente lo que se hará es comparar la dimensionalidad del
conjunto de datos real con la de los artificiales para decidir qué algoritmo,
o algoritmos, son los más adecuados para agrupar a estos usuarios reales.
Aunque como se explicó en el Caṕıtulo 2, se utilizan técnicas para decidir el
número correcto de clusters en cada caso, el número de grupos del conjunto
de datos artificial más similar al conjunto real puede utilizarse como primera
referencia.

Una vez que se tienen los datos pertenecientes al portal web real agrupados,
se entra en el tercer paso de la metodoloǵıa, que se explicará con más de-
talle en la Sección 5.2.4. Se trata de aplicar la información que aporta este
clustering para ofrecer recomendaciones a los usuarios a través de un fil-
trado colaborativo. Para estudiar la viabilidad del recomendador propuesto
se compara el éxito de las recomendaciones ofrecidas por éste con el que
tendŕıa un recomendador que ofrece simplemente los servicios más proba-
bles del portal, siempre que no hayan sido accedidos previamente. Lo que se
hace es realizar un análisis de predicción que no mide el efecto real de las
recomendaciones sobre el usuario sino los servicios a los que por él mismo
va a acceder. Esto permite analizar la información aportada por el cluster-
ing, separando la caracterización de usuarios que se haya hecho del posible
efecto de la interfaz real de la recomendación. Si la mejora que se observa
utilizando la información del clustering es apreciable, se deduce que la in-
formación aportada por éste es relevante y, por tanto, resulta interesante la
implementación real de un sistema de este tipo.
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Si el sistema se ha considerado interesante y ha sido implementado, puede
disponerse de datos acerca de la aceptación real de las recomendaciones
que, en principio, se prevé que ha de ser mayor que la obtenida a través del
análisis de predicción. Este estudio final es interesante y debe realizarse, ya
que además puede permitir incluir algún tipo de adaptación en el recomen-
dador para que se adecúe mejor a los usuarios y, eventualmente, a nuevos
comportamientos que puedan aparecer.

5.2.2. Agrupamiento preliminar de usuarios de Infoville XXI

Si se compararan las caracteŕısticas del conjunto de datos de Infoville XXI
con las de los conjuntos de datos artificiales, y se utilizara esta comparación,
como se vio en el anterior apartado, para decidir el algoritmo que debe uti-
lizarse para agrupar a los usuarios de este portal web, los algoritmos más
idóneos seŕıan, o bien SOM, o bien ART2, según puede deducirse de los
resultados mostrados en el Caṕıtulo 4 para conjuntos con elevado número
de descriptores. No obstante, como prueba adicional para decidir el algorit-
mo más idoneo, se llevó a cabo un agrupamiento preliminar de los usuarios
de este portal web, simplemente para conocer las capacidades de los algo-
ritmos para encontrar clusters útiles y que aporten información relevante.
En este sentido, se consideró una versión reducida del conjunto de datos
(desde noviembre de 2002 hasta enero de 2003) y se seleccionó un pequeño
conjunto de descriptores. En primer lugar, las frecuencias de acceso a los des-
criptores durante este peŕıodo de tiempo fueron analizadas siguiendo la Ley
de Zipf para eliminar aquellos descriptores menos discriminantes. De entre
los restantes descriptores, cinco fueron seleccionados por Tissat, S.A. y la
Fundació OVSI como los más significativos, a saber: Administración Pública,
ayuntamientos, canales, compras y ocio. Esta selección llevó a disponer de
un total de 1.676 usuarios para este estudio preliminar. En particular, se uti-
lizaron 1.000 usuarios para obtener los clusters, reservando los 676 restantes
para comprobar la robustez del agrupamiento, es decir, que los clusters en-
contrados describ́ıan correctamente a estos 676 usuarios no utilizados por
los algoritmos de agrupamiento.

Como en este caso no se conocen los grupos que se deben encontrar a prio-
ri, los resultados fueron analizados en función de la interpretabilidad de los
agrupamientos encontrados. Esto fue posible porque el agrupamiento fue rea-
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lizado en un espacio de baja dimensionalidad, definido únicamente por cinco
clusters, donde además el significado de cada una de las componentes del
espacio era conocido. En este sentido, los agrupamientos encontrados por los
algoritmos CM, FCM y E-M resultaban bastante complicados de interpretar
atendiendo a lo que se podŕıan considerar como comportamientos normales
de usuarios. Por otro lado, ACJ, SOM y ART2 ofrecieron agrupamientos
claramente interpretables, ya que agruparon los datos en siete conjuntos di-
ferentes; cinco de estos conjuntos se encontraban claramente centrados en
cada uno de los cinco descriptores considerados, mientras que los otros dos
clusters conteńıan a usuarios que estaban interesados, o bien en los servicios
de ocio ofrecidos por el portal, o bien en los servicios administrativos. En
particular, uno de estos dos clusters se encontraba centrado entre los des-
criptores “compras” y “ocio”; por tanto, este cluster conteńıa a usuarios que
principalmente acceden al portal buscando los servicios de entretenimiento
o tiempo libre que éste ofrece. El otro cluster se encontraba centrado entre
los descriptores “Administración Pública” y “ayuntamientos”, presentando
asimismo una pequeña pertenencia al descriptor “canales”; es decir, que
este cluster conteńıa a gente que acced́ıa al portal buscando básicamente los
servicios administrativos que éste ofrećıa. Estos siete clusters sirven para de-
mostrar dos hechos importantes: por un lado, la capacidad de los algoritmos
ACJ, SOM y ART2 para encontrar similitudes entre los usuarios de este
portal y por otro, la propia utilidad del portal, que queda claramente de-
mostrada ya que éste fue básicamente diseñado para cumplir dos objetivos:
acelerar las tareas administrativas mediante la utilización de las nuevas tec-
noloǵıas, y ofrecer una rápida solución a los ciudadanos en lo que se refiere
a los servicios de entretenimiento (de esta manera pueden familiarizarse de
un modo mucho más “divertido” y, por tanto, natural con Internet, lo que
en niños o ciudadanos de edad avanzada es de especial importancia).

Llegado el momento de decidir qué algoritmo debeŕıa usarse para el agru-
pamiento final, es decir, aquel que tiene en cuenta todos los descriptores
y usuarios, los algoritmos CM, FCM y E-M debeŕıan rechazarse, ya que si
no funcionan con una versión sencilla del portal, dif́ıcilmente lo harán con
la versión completa, y por consiguiente más complicada. De entre los tres
algoritmos restantes, podŕıamos descartar ACJ, ya que aunque presenta un
comportamiento similar a SOM y ART2 con la versión reducida del portal,
en el Caṕıtulo 4 se vio que SOM y ART2 presentaban un comportamiento
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más adecuado con conjuntos de datos artificiales de alta dimensionalidad.
Por tanto, se estudiará el efecto que produce el clustering sobre el recomen-
dador colaborativo, considerando como algoritmos de agrupamiento SOM y
ART2.

5.2.3. Agrupamiento final de usuarios

Como ya se ha indicado, el resultado con los conjuntos de datos artificiales y
el agrupamiento preliminar con una versión reducida del conjunto de datos
de Infoville, hizo que se considerara idóneo para agrupar a los usuarios de
este portal la utilización tanto de mapas autoorganizativos como de la teoŕıa
de la resonancia adaptativa.

La selección de los modelos finales se llevó a cabo atendiendo, en primer
lugar, al número de grupos encontrado y a las caracteŕısticas de éstos. De
entre una primera selección de modelos realizada de esta manera, los mo-
delos finales que serán utilizados para la recomendación fueron escogidos en
función de lo exitoso que seŕıa un recomendador colaborativo basado en este
clustering (este grado de éxito se mide en el tercer paso de la metodoloǵıa
propuesta, al estudiar la viabilidad del recomendador).

Respecto al SOM, aunque se hicieron pruebas con mapas unidimensionales
y bidimensionales, se ha utilizado finalmente un mapa bidimensional con
topoloǵıa toroidal y formado por 460 neuronas. Una vez obtenido el ma-
pa, se siguió el procedimiento de enlace simple para unir neuronas cercanas
llegándose a una situación donde exist́ıan 20 neuronas representativas del
mapa. Partiendo de esta situación, se utilizó un ACJ de enlace completo,
evaluando mediante comparación con los conjuntos de datos artificiales y los
ı́ndices de Dunn y Davies-Bouldin el número de grupos más conveniente. En
la Figura 5.2 se representan estos ı́ndices en función del número de grupos.
Como puede observarse, el ı́ndice de Davies-Bouldin experimenta un cambio
abrupto para ocho grupos, permaneciendo prácticamente con un valor cons-
tante tanto para un número de grupos mayor como menor. Este hecho indica
un cambio significativo en lo que se refiere a los parecidos inter-cluster para
esa situación. Por otro lado, el ı́ndice de Dunn muestra su valor máximo para
el caso de dos grupos, lo cual quiere decir que es ésa la situación en la que
los clusters aparecen como más compactos y separados, aunque eso no es su-
ficiente para considerar esa situación como la más idónea del agrupamiento;

139
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otro factor que también se observa en el ı́ndice de Dunn es que a partir de
ocho grupos este ı́ndice empieza a incrementar su valor por lo que teniendo
el cuenta los resultados del agrupamiento preliminar y la comparación con
los conjuntos de datos artificiales de mayor dimensionalidad, se consideró al
final el agrupamiento formado por ocho clusters.
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Figura 5.2: (a) Representación del ı́ndice de Dunn frente al número de grupos para un

agrupamiento realizado por un SOM encadenado con un ACJ; (b) representa el ı́ndice

de Davies-Bouldin frente al número de grupos.

En el caso de la ART se encontraron 12 grupos de usuarios con una selección
del parámetro de vigilancia y de la activación de la neurona ganadora de
la capa F2 iguales a 0.8. La constante de aprendizaje también tomó este
valor, y el número de iteraciones considerado fue 50, observándose que no
se produćıan actualizaciones durante las últimas iteraciones. La situación
parece corresponderse con un agrupamiento bastante “natural” ya que un
barrido en los parámetros de esta red mostró que prácticamente era el único
agrupamiento formado por un un número lógico de grupos. Si se tomaban
umbrales de parecido mayores se llegaba a un número desproporcionado
de grupos, y umbrales de parecido menores condućıan a que prácticamente
hubiera un único grupo representativo de toda la población.
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5.2.4. Metodoloǵıa

Una vez realizado el agrupamiento de usuarios, se pasa a la fase de recomen-
dación colaborativa propiamente dicha. La metodoloǵıa se basa en medir el
parecido que los usuarios que van a ser recomendados tienen con los grupos
que han sido encontrados en la parte del conjunto de datos reservada para
clustering. Para medir ese parecido hace falta una cierta información que
describa el comportamiento del usuario, y que será obtenida a partir de los
servicios que vaya demandando el usuario; esta información no estará obvi-
amente disponible en los primeros accesos del usuario, ya que no se dispone
del suficiente conocimiento para haberlo caracterizado. Para que el sistema
recomiende objetos desde el primer acceso del usuario, lo que se hace es re-
comendar al usuario en un primer momento, los servicios más probables del
portal, a los cuales él todav́ıa no ha accedido. Es decir, si un nuevo usuario
accede al portal por primera vez lo que se hará es recomendarle el servicio
del portal que más veces es accedido por los usuarios en general; caso de
que acepte la recomendación, siguientemente se le ofrecerá el segundo ser-
vicio más probable del portal, y aśı sucesivamente. Si por contra el usuario
no accede a esa primera recomendación, ésta se le seguirá ofreciendo. Lo
que es importante es ofrecer siempre los servicios más probables pero a los
cuales él no ha accedido todav́ıa para que las recomendaciones sean útiles
en el sentido de que muestren al usuario servicios que él todav́ıa no conoce
(Burke, 2002). Esta estrategia de recomendar el servicio más probable del
portal no previamente accedido por el usuario se llevará a cabo durante los
P primeros accesos del usuario, representando por tanto P la profundidad
necesaria para poder caracterizar al usuario en función de los servicios a los
que ha accedido.

A partir del acceso (P +1)-ésimo se considera que el usuario ya está caracte-
rizado, siguiéndose una metodoloǵıa de recomendaciones como la mostrada
en la Figura 5.3. En primer lugar, se utilizan los accesos registrados del
usuario para medir su parecido con los diferentes grupos de usuarios que
han encontrado los algoritmos de agrupamiento. Para medir este parecido
habrá que codificar los accesos a servicios del usuario con una notación prob-
abiĺıstica (frecuencias normalizadas de acceso a los descriptores) y encontrar
la mı́nima distancia entre el vector que caracteriza al usuario y los diferentes
grupos de usuarios. Una vez que se ha encontrado el grupo más cercano al
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usuario, lo que se hace es recurrir a una LUT donde aparecen ordenados
los servicios del portal en probabilidad decreciente para ese grupo. De esta
manera, lo que se hace es recomendar el servicio más probable del grupo al
que se considera que pertenece el usuario, y que todav́ıa no haya sido acce-
dido por el usuario, para conservar la idea de utilidad de la recomendación.
Como se explicó en el Caṕıtulo 3, existe otra estrategia de recomendación
basada en atraer la confianza del usuario, que consiste en recomendarle al
usuario servicios a los que con gran certeza se sabe que va acceder por él
mismo, t́ıpicamente se le pueden ofrecer servicios a los que ya se ha accedido;
lo que se busca con esta estrategia es conseguir que el usuario conf́ıe en el
recomendador, ya que comprueba que en efecto las recomendaciones coinci-
den con sus preferencias. No obstante, para el análisis que nos planteamos
en este trabajo, basado en caracterizar a los usuarios, resulta mucho más
interesante el análisis de recomendaciones basadas en la utilidad de éstas.
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Figura 5.3: Diagrama de bloques que muestra el funcionamiento del recomendador

colaborativo.

La recomendación en el acceso Q-ésimo del usuario (∀Q ≥ P + 1) tiene
siempre en cuenta los Q − 1 accesos anteriores para caracterizar al usuario.
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De esta forma, se aprovecha toda la información posible del usuario para,
por un lado caracterizarlo mejor, y por otro, tener claro en todo momento
los servicios a los que ya ha accedido para no volverlos a recomendar.

5.2.5. Viabilidad del recomendador

Se ha de hacer especial énfasis en el tercer paso de la metodoloǵıa, es decir
en el estudio de la viabilidad de implementación del recomendador. Es éste
un paso no habitualmente contemplado en el desarrollo de un recomenda-
dor, ya que normalmente éste es implementado y a continuación evaluado.
No obstante, este sencillo estudio de viabilidad puede aportar información
valiosa sobre la mejora que puede suponer un recomendador que contemple
la información procedente del agrupamiento. El hecho de que esta mejora
sea mayor o menor puede ayudar a decidir con mayor seguridad si es in-
teresante, o no, implementar un recomendador de este tipo para el portal
sometido a estudio.

Para llevar a cabo este estudio de viabilidad lo que se hace no es ver si real-
mente las recomendaciones han sido aceptadas o no, ya que hay que recordar
que este paso es anterior a la implementación del recomendador y, por tan-
to, no se dispone de esta información. Lo que se hace es comprobar si las
recomendaciones que hubiera ofrecido el sistema coinciden con los servicios
que de hecho son accedidos por el usuario (que no ha recibido recomenda-
ciones). Se trata más bien de un análisis de predicción de los servicios que
serán accedidos por el usuario. En particular, si el usuario accede al servicio
que se hubiera recomendado, se considera como un éxito. La tasa de éxito
(TE) aśı calculada será previsiblemente inferior a la que se obtendrá cuando
las recomendaciones se presenten en el portal, ya que es de suponer que una
interfaz atractiva y el hecho de mostrarle a un usuario un servicio en el que
probablemente estará interesado deben afectar positivamente a su compor-
tamiento. Por tanto, la TE calculada en la predicción debe entenderse, con
precaución, como un umbral inferior de la TE que se obtendŕıa en realidad
con el recomendador. Relacionado con este último aspecto, hay que tener
en cuenta que este estudio de viabilidad permite conocer con mayor exac-
titud la información aportada por el agrupamiento, ya que en el estudio de
las recomendaciones, la interfaz también tiene una considerable importancia
(Geyer-Schulz y Hahsler, 2002), que en este caso se ve sin embargo anulada;
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es decir, que la TE únicamente obedece a la mejor o peor caracterización
que los algoritmos de clustering hayan hecho de los usuarios y, por supuesto
al atractivo que los servicios del portal puedan tener para los usuarios.

Para medir la información aportada por el clustering al recomendador lo
que se hace es comparar la TE del recomendador propuesto con la TE de un
recomendador trivial, que recomienda el servicio más probable del portal,
siempre que no haya sido previamente accedido por el usuario. Por tanto este
recomendador seŕıa mucho más simple que el mostrado en la Figura 5.3,
constando únicamente de una LUT que tiene ordenados los servicios del
portal en probabilidad decreciente y que recomienda al usuario en cuestión
el servicio más probable de todo el portal que no haya sido previamente
accedido por él.

Tabla 5.1: TE [ %] en la predicción de servicios accedidos como estudio preliminar

de viabilidad en el desarrollo de un recomendador. Se compara la predicción cuando

se utiliza la información del agrupamiento obtenido por una red ART2 (recomenda-

dor colaborativo) y cuando no se utiliza tal información (recomendador trivial). Esta

comparación se lleva a cabo para diferentes valores de P y Q.

P Q Trivial Colaborativo

2 4 6.91 12.84
2 5 10.12 14.57
2 6 13.07 16.48
2 7 16.13 18.74
3 4 3.47 13.73
3 5 7.04 15.11
3 6 10.31 16.81
3 7 13.70 18.97
4 6 7.56 18.06
4 7 11.32 19.94
5 7 8.16 20.94

En la Tabla 5.1 se muestra la TE obtenida para el recomendador colabora-
tivo y el recomendador trivial en los 14.076 accesos que se reservaron para
este fin, y que no fueron utilizados para obtener los grupos de usuarios. En
particular, los resultados se muestran para el caso de utilizar la ART2 como
herramienta de agrupamiento. Los resultados utilizando el SOM bidimen-
sional anteriormente citado son muy similares por lo que no se muestran
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en la tabla. Se muestra la TE para diferentes valores de P y Q de manera
que pueda observarse el efecto que tiene el utilizar más o menos informa-
ción para caracterizar al usuario, aśı como el efecto de recomendar más o
menos servicios (profundidad de predicción mayor o menor). Como puede
observarse, el recomendador colaborativo ofrece una TE considerablemente
mayor que el recomendador trivial. Además, cuantos más accesos se utilizan
para caracterizar al usuario, mayor es esta diferencia; esto es lógico ya que
la información para caracterizar al usuario es mayor. De forma adicional,
debe señalarse que la importancia del clustering parece ser más relevante en
los primeros accesos comenzando desde el (P + 1)-ésimo; a medida que el
número de accesos aumenta, es decir que el valor de Q va haciéndose mayor,
la diferencia entre ambos recomendadores disminuye. Esto es interesante en
el sentido que el recomendador puede aportar una importante mejora en las
primeras recomendaciones que se le sigieran al usuario, con lo que se puede
aumentar la confianza de éste en el portal en sus primeros accesos, donde
es clave la satisfacción del usuario para conseguir y mantener su fidelidad al
portal a medio y largo plazo. Esta última conclusión indica que aunque exis-
ten servicios representativos de los diferentes grupos, también hay servicios
que podŕıamos llamar de interés general, que agradan a la práctica totalidad
de los usuarios y que aparecen en orden de importancia justamente después
de los servicios representativos del grupo, y que es lo que hace que las TEs
de ambos recomendadores se acerquen para valores altos de Q.

Finalmente, la TE obtenida puede considerarse como muy satisfactoria ya
que t́ıpicamente los recomendadores suelen presentar porcentajes de aceptación
bastante menores (Geyer-Schulz y Hahsler, 2002), y además debe recordarse
que la TE calculada debe entenderse como un umbral inferior de la que
se obtendŕıa con recomendaciones reales ya que una buena interfaz debeŕıa
ayudar a mejorar el éxito de las recomendaciones.
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Caṕıtulo 6

Conclusiones y ĺıneas

futuras.

6.1. Conclusiones generales

Desde un punto de vista general, las conclusiones más importantes que
pueden extraerse del presente trabajo son las siguientes:

Se ha propuesto una metodoloǵıa global para llevar a cabo recomen-
daciones útiles en un portal web. La metodoloǵıa está principalmente
basada en la generación de portales web artificiales (utilizando un mo-
delo de usuario), en su comparación con el portal web real donde se
desea realizar las recomendaciones, y en un estudio preliminar sobre
la viabilidad del recomendador.

Se ha llevado a cabo un agrupamiento pseudo-supervisado de usua-
rios, ya que aunque los algoritmos de agrupamiento tienen un tipo de
aprendizaje no supervisado, la generación de conjuntos de datos artifi-
ciales de manera controlada mediante un modelo de usuario permite la
evaluación del funcionamiento de los algoritmos con estos conjuntos.

La metodoloǵıa se ha aplicado sobre un conjunto de datos real consis-
tente en accesos al portal web Infoville XXI. El estudio de este portal
muestra la idoneidad de implementar un recomendador colaborativo.



Caṕıtulo 6. Conclusiones y ĺıneas futuras.

En las siguientes secciones se mostrarán conclusiones más espećıficas sobre
determinados aspectos del trabajo, aśı como la proyección futura del mismo.

6.2. Conclusiones sobre el modelo de usuario

Respecto al modelo de usuario web, cabŕıa destacar las siguientes conclu-
siones:

Se ha propuesto un modelo de usuario web de propósito general que
tiene ciertas restricciones observadas en accesos de usuarios a portales
web reales.

El modelo de usuario genera vectores de frecuencia de acceso tanto en
el espacio formado por todos los servicios web presentes en el portal,
como en un espacio de descriptores, que consisten en etiquetas infor-
mativas que aglutinan diferentes servicios de caracteŕısticas similares.
Se permite entonces encontrar grupos de usuarios en un espacio donde
tanto las componentes del espacio de representación como los propios
grupos son altamente informativos.

El modelo de usuario ha sido desarrollado de una manera modular por
lo que puede ser fácilmente modificable o ampliable. Por ejemplo, es
sencillo introducir nuevas restricciones al modelo o generar conjuntos
con diferentes caracteŕısticas a los que ya se tienen.

6.3. Conclusiones sobre los algoritmos de agru-

pamiento

Respecto a los algoritmos de agrupamiento, las conclusiones más impor-
tantes seŕıan las siguientes:

Se han utilizado seis diferentes algoritmos de agrupamiento para en-
contrar similitudes entre usuarios web, ya sean éstos reales o artifi-
ciales. Estos algoritmos han sido C-Medias, C-Medias Difuso, algorit-
mos de agrupamiento jerárquico, algoritmo Expectation-Maximization,
Mapas Autoorganizativos y Teoŕıa de la Resonancia Adaptativa.
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Se han realizado algunas aportaciones para la extracción de grupos uti-
lizando Mapas Autoorganizativos. Éstas están basadas en tratamiento
digital de imágenes y en la encadenación de una fase de mapeo en-
tre el espacio de representación y el de salida, seguida de otra fase de
agrupamiento jerárquico.

Se han elaborado medidas para decidir el algoritmo más adecuado
cuando se utilizaban conjuntos de datos artificiales. Estas medidas
ofrećıan información sobre el número correcto de grupos, el ajuste de
los grupos correctamente encontrados con los grupos reales, y cómo
los algoritmos eran capaces de captar la distribución estad́ıstica sub-
yacente en los datos.

Las medidas comentadas en el anterior punto fueron asimismo uti-
lizadas para decidir el número correcto de grupos en aquellos algorit-
mos que no son capaces de encontrar por ellos mismos la cantidad de
grupos que mejor describe los datos.

Los algoritmos que mejor funcionamiento global han presentado con los
conjuntos de datos artificiales han sido los Mapas Autoorganizativos
y la Teoŕıa de la Resonancia Adaptativa. Para el caso de conjuntos de
datos con alta dimensionalidad, los mejores agrupamientos han sido
encontrados por la Teoŕıa de la Resonancia Adaptativa, y para con-
juntos de dimensionalidad media, por los Mapas Autoorganizativos.
Para conjuntos de dimensionalidad baja, más sencillos, prácticamente
cualquiera de los algoritmos utilizados presenta un resultado satisfac-
torio. Los algoritmos de agrupamiento jeráquico y también el algorit-
mo Expectation-Maximization presentan, en general, unos resultados
bastante aceptables, aunque los análisis estad́ısticos de los grupos en-
contrados muestran que presentan problemas para captar la estad́ıstica
de datos subyacente en las distribuciones.

Respecto al agrupamiento en conjuntos de datos reales, hay que destacar
que se realiza un clustering previo con un conjunto de reducida dimen-
sionalidad, que se basa en la interpretabilidad de los grupos encon-
trados. Este análisis de interpretabilidad permite reforzar la decisión
sobre el algoritmo idóneo que debe utilizarse, arrojando a su vez dos
importantes conclusiones; en primer lugar, que análogamente a lo que
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suced́ıa con los conjuntos de datos artificiales, los Mapas Autoorgani-
zativos y la Teoŕıa de la Resonancia Adaptativa son los dos algoritmos
que presentan un funcionamiento idóneo, o al menos que parece ser el
más correcto. La segunda conclusión es que los grupos de usuarios en-
contrados se corresponden justamente con los tipos de comportamiento
esperados, y para los que fue diseñado el portal, por lo que la utilidad
de éste queda demostrada.

6.4. Conclusiones sobre los sistemas de recomen-

daciones

Los aspectos más relevantes que se concluyen sobre los sistemas de recomen-
daciones son los siguientes:

Se ha establecido que el tipo de recomendación más idóneo para el
portal web Infoville XXI es colaborativo.

Las recomendaciones que se plantean están basadas fundamentalmente
en su utilidad. En este sentido, los servicios recomendados son siempre
los que se consideran más probables de acceder, siempre y cuando
no hayan sido previamente accedidos por el usuario que está siendo
recomendado.

Se ha realizado un estudio de viabilidad para determinar si la imple-
mentación del recomendador en Infoville XXI seŕıa relevante o no. Este
estudio está basado en un análisis de predicción de los servicios acce-
didos basado en la caracterización previa de los usuarios utilizando
algoritmos de agrupamiento. De esta manera, se elimina la influencia
que sobre la aceptación de la recomendación pueda tener la interfaz de
la misma. Caracterizando a los usuarios mediante Mapas Autoorga-
nizativos y la Teoŕıa de la Resonancia Adaptativa, y llevando a cabo
una predicción basada en recomendación colaborativa, se ha obtenido
que el éxito de la predicción dobla, aproximadamente, al que se ob-
tendŕıa con una predicción trivial. El éxito alcanzado debe entenderse,
con precaución, como un umbral inferior del éxito que se obtendŕıa
con recomendaciones reales, por lo que teniendo en cuenta los valores
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alcanzados, puede establecerse como interesante y relevante la imple-
mentación de un recomendador colaborativo en Infoville XXI.

6.5. Proyección futura

En cuanto a la proyección futura existen muchas posibles ĺıneas de investi-
gación que pueden completar y mejorar el presente trabajo. No obstante, se
van a citar solamente aquellos aspectos que serán desarrollados en un futuro
cercano y que aparecen como evidentes ĺıneas futuras a tener en cuenta:

La primera ĺınea de trabajo futuro ha de ser necesariamente el seguimien-
to del éxito que tengan las recomendaciones reales sobre los usuarios de
Infoville, una vez que se disponga de un volumen de datos considerable
en este sentido. Esto permitirá además establecer por separado la im-
portancia de la caracterización de los usuarios y de la propia interfaz
de la recomendación.

Utilizar este seguimiento para desarrollar un recomendador adaptativo
que permita ir añadiendo al sistema el conocimiento adquirido de los
nuevos usuarios. En este sentido, la propuesta es desarrollar un mo-
delo basado en Learning Vector Quantization (LVQ) (Ripley, 1996),
(Alpaydin, 1998) para ir ajustando los prototipos de los grupos de-
pendiendo de la aceptación, o no, por parte de los usuarios. En este
sentido, se trataŕıa de un LVQ modificado que se actualizaŕıa sola-
mente si el usuario acepta la recomendación acercando el consiguiente
prototipo y alejando el resto, y que no se actualizaŕıa o lo haŕıa en muy
pequeña medida, si no acepta la recomendación. La justificación para
esto es que puede que el usuario no acepte la recomendación porque
no dispone de tiempo, porque la haya cerrado involuntariamente, e
incluso puede que el usuario no esté realmente interesado en esa re-
comendación, pero no se puede concluir de aqúı que este usuario no
pertenezca al grupo al que se le ha asignado, ya que los grupos buscan
similutudes entre usuarios a grandes rasgos y las recomendaciones de
servicios son altamente espećıficas. En cualquier caso, si se dispone de
una gran cantidad de nuevos datos, lo más conveniente será volver a
realizar un agrupamiento de los usuarios, ya que pueden haber apare-
cido nuevos comportamientos en el portal que el algoritmo LVQ no
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haya sido capaz de encontrar, ya que básicamente lo que hace no es
esto sino ajustar los primeros prototipos de grupos que ya se teńıan.

Conectado con el punto anterior, puede ser interesante el análisis de
aquellos nuevos usuarios que no puedan asignarse con claridad a ninguno
de los grupos de usuarios ya existentes, sino que se encuentren en la
frontera entre dos grupos, por ejemplo. Cuando esto suceda, una aprox-
imación interesante puede ser determinar la pertenencia del usuario a
los diferentes grupos. Para ello, puede considerarse que la pertenencia
del usuario i al grupo k viene dada por:

µik =
1

1 +
(

dik
A

)B
(6.1)

donde dik es la distancia de Mahalanobis entre el usuario i y el grupo
k, mientras que A y B son parámetros que deben ser ajustados (las
primeras simulaciones llevadas a cabo muestran que valores adecuados
para A se sitúan entre 0,4 y 0,8, y para B entre 2 y 4). Otro posible
método para calcular esta pertenencia viene dado por la proyección
del vector de probabilidades de acceso del usuario i sobre el prototipo
del grupo k; esto tiene la ventaja de que se elimina la necesidad de
ajustar los parámetros A y B, y el inconveniente de que se pierde infor-
mación sobre la forma del grupo, al utilizar solamente el prototipo del
mismo en lugar de la distancia de Mahalanobis del usuario al grupo.
Una vez determinada la pertenencia pueden recomendarse servicios de
uno u otro grupo en función de la pertenencia que el usuario tenga
a estos grupos, de manera que la LUT que almacena los servicios en
probabilidad decreciente deberá ser cambiada para que pueda contener
servicios correspondientes, en principio, a diferentes grupos. De esta
forma, un usuario puede que sea recomendado con un servicio corres-
pondiente a un grupo, y si acepta la recomendación entonces recibir
una recomendación correspondiente a otro grupo.

Un sistema como el presente puede ser aplicado a otros campos, más
allá de los portales web de servicios al ciudadano, e incluso de los
portales web en general. En particular, puede resultar interesante la
aplicación a un campo con un prometedor futuro, como es la televisión
interactiva. No obstante, para poder aplicar la metodoloǵıa a este cam-
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po seŕıa necesario en primer lugar cambiar el modelo de usuario, que
actualmente está desarrollado para usuarios web.
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Glosario de términos de uso

habitual

A continuación se van a definir una serie de conceptos de uso habitual rela-
cionados con la web. Muchos de ellos son repetidamente utilizados en esta
tesis, por lo que mediante este pequeño glosario se pretende facilitar el acce-
so a su significado de una manera rápida en cualquier momento de la lectura
de la tesis.

Acceso a servicio web: Se dice que un usuario ha accedido a un deter-
minado servicio web cuando encontrándose en una página web que ofrece
dicho servicio a través de un hiperv́ınculo, accede al enlace correspondiente.

Banner: Aviso publicitario que ocupa parte de una página de la Web, en
general, ubicado en la parte superior al centro. A través de él, el navegante
puede llegar hasta el sitio anunciado.

Caché: Almacenamiento intermedio o temporal de información. Por ejem-
plo, los navegadores poseen una memoria caché donde almacenan las últimas
páginas visitadas por el usuario, y cuando alguna de ellas es solicitada nue-
vamente en un corto plazo, el navegador mostrará la que tiene guardada,
en lugar de volver a buscarla en la Web. El término caché también se uti-
liza para denominar a todo depósito intermedio de datos solicitados con
frecuencia.

Chat: Sistema para comunicarse mediante texto en tiempo real con una o
varias personas que se encuentran en otros ordenadores conectados a la red.

Contraseña o Password: Palabra clave que se le asigna a un usuario como
contraseña de seguridad para la utilización de un ordenador, de un e-mail
o de una zona de acceso restringido en Internet. La contraseña no debe ser
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visible al escribirla.

Cookie: Sistema utilizado por el servidor que consiste en guardar informa-
ción acerca del navegante para su posterior recuperación. La información es
proporcionada desde el navegador al servidor del World Wide Web median-
te un método interactivo que hace que pueda ser recuperada nuevamente
cuando se acede al servidor en el futuro.

Correo electrónico o e-mail: Permite el intercambio de mensajes (in-
cluyendo archivos) entre personas conectadas a una red de forma similar al
correo tradicional.

Enlace o Link: Sirven para saltar de una página a otra, o de un sitio web
a otro, cuando se navega por Internet. También se le llama hiperv́ınculo o
hiperenlace.

Descriptor o etiqueta: En inglés también suele recibir la denominación de
page categories. Un descriptor aglutina una serie de servicios web similares
bajo una denominación común. Por ejemplo, en un periódico digital, ejem-
plos de descriptores son “Nacional”, “Internacional” o “Deportes”, entre
otros.

Dirección IP: Se trata de la dirección numérica de un ordenador en In-
ternet. Cada dirección electrónica se asigna a un ordenador conectado a
Internet, siendo ésta única. Las direcciones IP son del tipo 122.548.23.91

Dominio: Conjunto de ordenadores que comparten una caracteŕıstica común,
como el estar en el mismo páıs, en la misma organización o en el mismo de-
partamento. Ejemplos: .com (comercial), .org (poĺıtica y asociaciones), .es
(España), .uk (Reino Unido).

Episodio: Subconjunto de accesos realizados por un usuario dentro de una
misma sesión.

Hipertexto: Documento que reune imágenes, textos, sonidos o v́ıdeos rela-
cionados entre śı por medio de enlaces, de tal modo que al señalar una
palabra o gráfico se pasa de uno a otro. La WWW es una forma de usar
Internet por medio de hipertextos conectados entre śı.

Host: Es el ordenador servidor que nos provee de la información que solici-
tamos para realizar algún procedimiento desde una aplicación cliente.
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HTML: Del inglés Hiper-Text Markup Language, es el lenguaje con que se
escriben los documentos en Internet y se realizan casi todas las webs.

HTTP: Del inglés HyperText Transmission Protocol, es el protocolo para
transferir archivos o documentos hipertexto a través de la red. Por ejemplo:
http://www.valencia.edu/

Internet: También llamada la “red de redes”. Es un gran conjunto de re-
des de ordenadores interconectados cuyos usuarios pueden compartir datos,
recursos y servicios. Apareció como un experimento del ministerio de defen-
sa americano, pero su difusión se llevó a cabo en el ámbito universitario y
cient́ıfico.

Intranet: Se trata de una red privada dentro de una empresa u organización
que utiliza el mismo software que se encuentra en Internet, pero que es sólo
para uso interno y privado.

LAN (Local Area Network): Red de área local, de dimensiones limitadas.
Puede tratarse de ordenadores conectados en una oficina, en un edificio, o
en varios.

Listas de correo o Foros de discusión: Servicio automatizado de men-
sajes, normalmente moderado por un propietario en el que los suscriptores
reciben mensajes dejados por otros suscriptores acerca de un tema de interés
común.

Login o nombre de usuario: Clave de acceso que se le asigna a un usuario
para que pueda utilizar los recursos de un ordenador.

Marco o frame: Son subunidades dentro de una página web, que ofrecen
diferente información, de tal manera que desde un mismo archivo HTML, se
obtiene la información que, en principio, estaŕıa comprendida en varias pági-
nas. Un ejemplo de una página web con marcos es http://www.uv.es/etse,
que contiene todo lo que seŕıan las diferentes páginas correspondientes a la
Escola Tècnica Superior d’Enginyeria de la Universitat de València, como
marcos de una única página.

Página web: Archivo (generalmente HTML) que constituye una unidad de
información accesible a través de un programa navegador (Explorer, Mozil-
la). Puede ser un texto corto o un gran conjunto de textos, fotograf́ıas,
gráficos estáticos o animados, sonido, etc. La página web no es el contenido
global de un sitio web sino que es una parte de dicho sitio. Por ejemplo:
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http://www.cms.livjm.ac.uk/research/snc/neural.htm.

Portal web: Espacio web que sirve de punto de partida para navegar por
Internet y que, normalmente, ofrece una gran diversidad de servicios tales
como listado de sitios web, buscador, noticias, e-mail, información meteo-
rológica, chat, grupos de discusión y comercio electrónico. Ejemplos: Yahoo,
Terra, o el portal web cuyos datos se han utilizado en esta tesis (Infoville
XXI).

Profundidad o longitud de sesión: Es el número de diferentes servicios
accedidos durante una sesión.

Proxy o servidor proxy: También llamado intermediario o mediador, es
usado en redes locales y hace referencia a un servidor que media entre el
usuario (su ordenador) y otro servidor de la red. El proxy puede hacer, por
ejemplo, un pedido de información para un cliente en lugar de que el cliente
lo haga directamente.

Recomendación: Se trata de sugerencias que se ofrecen a los usuarios de un
determinado sitio web acerca de los servicios que el administrador considera
que le pueden interesar.

Servicio web: Es cada uno de los objetos, o informaciones, que pueden
obtenerse de un sitio web. Por ejemplo, en Infoville XXI, existen más de
2.000 posibles servicios, desde callejero o env́ıo de SMS hasta acceso virtual
a la administración pública.

Servidor web: Es una máquina conectada a la red en la que se guardan
f́ısicamente las páginas web que componen un sitio web. También se conoce
con este nombre al programa que sirve dichas páginas.

Sesión: Se considera como sesión todo el peŕıodo que va desde que un
usuario accede a un sitio web hasta que lo abandona, teniendo en cuenta los
diferentes accesos a servicios web que el usuario pueda realizar.

Sitio web: Conjunto de páginas web que tiene una dirección web única. Por
ejemplo: http://www.valencia.edu/. Erróneamente se tiende a confundir
con página web.

Tag: También conocido como rótulo, etiqueta o identificador. Aunque tiene
otras acepciones, la principal para la presente tesis es la que considera el
tag como el campo clave de un registro o el conjunto de bits o de caracteres
que identifica diversas condiciones acerca de los datos de un archivo, y que
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se encuentra, frecuentemente, en los registros de encabezamiento de tales
archivos.

URL (Universal Resource Locator): En castellano significaŕıa Identi-
ficador Universal de Recursos. Se trata del sistema unificado de identifi-
cación de recursos en la red. Ejemplos de URL: http://www.elpais.es o
http://gpds.uv.es

Usuario web: Puede definirse como aquel individuo que iteractúa con la
web. En particular, si nuestro interés está centrado en el conocimiento de
un determinado portal web, un usuario es cada persona que interactúa con
el portal, es decir, que accede al mismo.

World Wide Web (WWW): Sistema de información con mecanismos de
hipertexto propuesto inicialmente por investigadores del CERN. Los usua-
rios pueden crear, editar y visualizar documentos de hipertexto.

XML: Del inglés Extensible Markup Language. Se trata de un meta-lenguaje
que permite definir lenguajes de marcado adecuados a usos determinados.
Permite a diferentes aplicaciones interactuar con facilidad a través de la
red. XML fue creado al amparo del World Wide Web Consortium (W3C)
organismo que vela por el desarrollo de WWW. La primera definición que
apareció fue: sistema para definir, validar y compartir formatos de docu-
mentos en la web.
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