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Resumen

Presentamos una metodoloǵıa para identificar aproximadamente qué pal-

abras atraen la atención del usuario cuando se encuentra visitando pági-

nas de un sitio web. Estas palabras son llamadas “web site keywords”

y pueden ser usadas para la creación de contenidos relacionados a un

tópico espećıfico con el que se pretende atraer la atención del usuario.

A través de la utilización de las palabras correctas, se puede mejorar

gradualmente el contenido de un sitio web, ayudando de esta forma a los

usuarios a encontrar la información que buscan, lo cual se considera clave

para el éxito y continuidad del sitio.

Aplicando algoritmos de clustering, y asumiendo que existe una cor-

relación entre el tiempo invertido en una página y el interés del usuario,

se realiza una segmentación de los usuarios según comportamiento de

navegación y preferencias de contenidos. A continuación, se identifican

las palabras clave del sitio web. Esta metodoloǵıa fue aplicada en datos

originada desde un sitio web real, mostrando su efectividad.

Palabras Clave: Web site keywords, Clustering, Comportamiento del
usuario web.
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1. Introducción

Para muchas compañ́ıas y/o instituciones, ya no es suficiente el desarrollo
de un sitio web para ofrecer sus productos y servicios en el mercado digital. Lo
que a menudo hace la diferencia entre un éxito o fracaso en un e-business es el
potencial del sitio web para atraer o retener usuarios. Este potencial depende
del contenido del sitio, diseño y aspectos técnicos como tiempo de descarga
de páginas del sitio hacia navegador del usuario, entre otros. En términos de
contenido, las palabras usadas en el texto libre en las páginas de un sitio web
son muy importantes, por cuanto dicen relación con la información que los
usuarios buscan. En efecto, la gran mayoŕıa de lo usuarios recurre a motores
de búsqueda, tales como Yahoo! y Google, para realizar consultas respecto
de un contenido de su interés, a través de consultas basadas en términos en
motores de búsqueda para encontrar información en la Web. Estas consultas
son realizadas usando palabras clave, es decir, una palabra o grupo de palabras
[14] que caracterizan el contenido de un página web dada o un sitio web.

El correcto uso de las palabras con que se crea el contenido textual de
una página web, mejora la información presentada a los usuarios, ayuda a la
búsqueda efectiva de información, mientras atrae a nuevos usuarios y retiene
a los actuales, mediante actualizaciones continuas del contenido textual de la
página. El desaf́ıo, entonces, es identificar qué palabras son importantes para
los usuarios. Lo anterior tiende a relacionarse con cual es “palabra más fre-
cuentemente usada”. Algunas herramientas comerciales1 ayudan a identificar
palabras clave objetivo que los consumidores son más propensos a utilizar
mientras realizan sus búsquedas en la Web [6].

Mediante la identificación de las palabras más relevantes en las páginas
de los sitios, desde el punto de vista del usuario, las mejoras pueden ser real-
izadas en el sitio web completo. Por ejemplo, el sitio puede ser reestructurado
colocando un nuevo hyperlink relacionado con la palabra clave y por supuesto
el contenido textual podŕıa ser modificado utilizando las palabras clave rela-
cionadas con un tópico espećıfico para enriquecer el texto libre en una página
Web.

En este trabajo se presenta una metodoloǵıa para analizar el compor-
tamiento de navegación del usuario y sus preferencias de contenido a través
de la aplicación de algoritmos de web mining en datos originados en la web,
también llamados web data, espećıficamente registros de un sitio web (web
logs) y su contenido textual.

La metodoloǵıa apunta a identificar aproximadamente cuales palabras atraen
1Ver por ejemplo http://www.goodkeywords.com
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la atención del usuario cuando esta visitando páginas en un sitio web. Estas
palabras son denominadas “palabras clave de un sitio web” [31] y pueden ser
utilizadas para la creación de contenidos de texto mejoradas relacionadas con
tópicos espećıficos.

Este paper esta organizado de la siguiente forma: La sección 2 introduce
una revisión breve acerca del trabajo relacionado. El proceso de preparación
para transformar la web data en vectores de caracteŕısticas para ser utilizados
como entrada en los algoritmos de web mining es mostrado en la sección 3.
En la sección 4, la metodoloǵıa para identificar las palabras clave de un sitio
web es explicada y aplicada en la sección 5. Finalmente, la sección 6 muestra
las conclusiones principales de este paper.

2. Trabajos Previos

Cuando un usuario visita un sitio web, datos respecto de qué página vis-
itó son almacenados en archivos de registro llamados web logs. Entonces es
directo conocer cuáles páginas son visitadas y cuáles no, e inclusive el tiem-
po gastado por el usuario en cada una de ellas. Debido a que usualmente
las páginas contienen datos acerca de un tópico espećıfico, es posible conocer
aproximadamente las preferencias de información de los usuarios. En ese senti-
do la interacción entre el usuario y el sitio es como una indagación electrónica,
entregando los datos necesarios para analizar las preferencias de contenido del
usuario en un sitio web particular.

El desaf́ıo para analizar las preferencias de texto del usuario en el sitio web
es doble. Primero la cantidad de registros en el archivo web log usualmente es
enorme, y una parte son datos irrelevantes acerca del comportamiento de nave-
gación del usuario en el sitio. Segundo, el texto libre dentro de las páginas web
es comúnmente plano, es decir, sin información adicional que permita conocer
directamente cuáles son las palabras que atraen la atención del usuario.

En esta sección se revisan las principales aproximaciones para analizar las
web data para extraer patrones significativos relacionados con las preferencias
de texto de los usuarios en el sitio web.

2.1. Minando los web data

Las técnicas de web mining emergieron como resultado de la aplicación de
teoŕıa de data mining al descubrimiento de patrones desde los web data [8,
16, 25]. El web mining no es una tarea trivial considerando que la Web es una
enorme colección de información heterogénea, no clasificada, distribuida, vari-
ante en el tiempo, semi estructurada y altamente dimensional. El web mining
debe considerar tres importantes pasos: Preprocesamiento, descubrimiento de
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patrones y análisis de patrones [27].
Las siguientes terminoloǵıas comunes son utilizadas para definir los difer-

entes tipos de web data.

Contenido. El contenido de la página web, es decir, imágenes, texto libre,
sonidos, etc.

Estructura. Información que muestra la estructura interna de una página
web. En general, tienen etiquetas HTML o XML, alguna de las cuales
contienen información acerca de hiperv́ınculos con otras páginas web.

Uso. Información que describe las preferencias del visitante mientras
navega en un sitio web. Es posible encontrar esta información dentro de
los archivos web log.

Perfil del usuario. Colección de información acerca del usuario: Infor-
mación personal (nombre, edad, etc.), información de uso (por ejemplo,
páginas visitadas) e intereses.

Con las definiciones anteriores, y dependiendo de los web data a procesar,
las técnicas de web mining pueden ser agrupadas en tres áreas: Minado de
contenido web (WCM o Web Content Mining), Minado de la estructura web
(WSM o Web Structure Mining), y Minado de la utilización de la web (WUM
o Web Usage Mining).

2.1.1. Identificando palabras para la creación de un resumen au-
tomático de texto de una página web

La meta es construir automáticamente resúmenes de lenguaje natural de
documento [11]. En este caso, una semi estructura relativa es creada por la
aplicación de etiquetas HTML desde el contenido textual de una página web,
la cual examina temas sin restricción de dominio. En muchos casos, las pági-
nas pueden solamente contener pocas palabras sin elementos textuales (por
ejemplo video, imágenes, audio, etc.) [1].

En la investigación de resumen de texto, tres importantes aproximaciones
son [18]: basadas en parágrafos, basadas en oraciones y utilización de señales
de lenguaje natural en texto.

La primera aproximación consiste en seleccionar un párrafo de un segmento
de texto [19] que apunta a un tema en el documento, bajo la suposición que
hay varios temas en el texto. La aplicación de esta técnica en una página web
no es obvia; los diseñadores web tienen la tendencia de estructurar el texto en
párrafos por página. Por lo tanto un documento contiene un solo tema, lo cual
hace la aplicación de esta técnica dificultosa.

En la segunda aproximación, las frases más interesantes o frases clave son
extráıdas y ensambladas en un texto individual [9,37]. Es claro que el texto
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resultante puede no ser cohesivo, pero la meta de la técnica es proveer la
máxima expresión de información en el documento. Esta técnica es aplicable
para páginas web, dado que la entrada puede consistir de pequeñas piezas
de texto [6]. La aproximación final es un modelo de discurso basado en la
extracción y resumen [14,15] mediante la utilización de señales de lenguaje
natural como identificación de nombres propios, sinónimos, frases claves, etc.
Este método arma oraciones mediante la creación de una colección de texto
con información del documento completo. Esta técnica es más apropiada para
documentos dentro de un dominio espećıfico y esto para la implementación en
un sitio web es dificultoso.

2.2. Extracción de texto de páginas web y aplicaciones

Las componentes de texto clave son partes de un documento completo, por
ejemplo un párrafo, frase y una palabra que contiene información significativa
acerca de un tema particular, desde el punto de vista del usuario del sitio
web. La identificación de estos componentes puede ser útil para mejorar el
contenido textual de un sitio web.

Usualmente, las palabras clave en un sitio web están correlacionadas con
las “palabras más frecuentemente utilizadas”. En [6], se introduce un método
para la extracción de las palabras clave desde un gran conjunto de páginas web.
La técnica está basada en la asignación de importancia a las palabras, depen-
diendo de su frecuencia en todos los documentos. Seguidamente, los párrafos
o frases que contienen las palabras clave son extráıdos y su importancia es
validada a través de pruebas con usuarios reales.

Otro método, en [2], recolecta palabras clave desde un motor de búsqueda.
Esto muestra las preferencias globales de palabras de una comunidad web,
pero no brinda detalles acerca de un sitio web particular.

Finalmente, en lugar de analizar palabras, en [17] se desarrolla una técni-
ca para extraer conceptos desde el texto de una página web. Los conceptos
describen objetos del mundo real, eventos, pensamientos, opiniones e ideas
en una estructura simple, como términos descriptivos. Entonces, utilizando
el modelo de vector espacial, los conceptos son transformados en vectores de
caracteŕısticas, permitiendo la aplicación de algoritmos de clustering o clasifi-
cación a páginas web.

3. Proceso de preparación de la Web Data

De toda la información web disponible, la más relevante para el análisis
del comportamiento y preferencias de navegación del usuario, son los registros
(web logs) y las paginas web [33]. Los web logs contienen información acerca
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de la secuencia de navegación de páginas y el tiempo gastado en cada página
visitada, aplicando el proceso de sesionización. La fuente de la página web
es el sitio web en si mismo. Cada página web es definida por su contenido,
en particular texto libre. Para estudiar el comportamiento del usuario ambas
fuentes - web logs y páginas web - se preparan mediante la utilización de filtros
y por la estimación de sesiones reales de usuario. La etapa de preprocesamiento
implica, primero, un proceso de limpieza y, segundo, la creación de vectores
de caracteŕısticas como entrada a los algoritmos de web mining, dentro de la
estructura definida por los patrones vistos.

3.1. El proceso de reconstrucción de sesiones

El proceso de segmentación de las actividades de usuarios en sesiones in-
dividuales es llamado sesionización [10] y está basado en los web logs del
sitio web. En consideración de los inconvenientes mencionados anteriormente,
el proceso no esta libre de errores [26]. La sesionización asume que la sesión
tiene un tiempo de duración máximo y que no es posible saber si el visitante
ha presionado el botón “volver” (back) en el navegador del sitio web. Si la
página esta en el cache del navegador y el visitante vuelve a ella en la misma
sesión, podŕıa no quedar registrada en los logs del sitio web. Por esto han sido
propuestos el uso de esquemas invasivos como el env́ıo de otra aplicación al
browser para capturar el comportamiento de navegación exacto del usuario [3,
10]. Si embargo, este esquema podŕıa ser fácilmente evitado por el visitante.

Muchos autores [3, 10, 20] han propuesto la utilización de heuŕısticas para
la reconstrucción de sesiones por los web logs. En esencia, la idea es crear
subgrupos con las visitas de usuarios y aplicando mecanismos sobre los web
logs generados para permitir la definición de una sesión como series de eventos
entrelazados durante un cierto periodo de tiempo.

La reconstrucción de sesiones apunta a encontrar sesiones de usuarios
reales, es decir, cuales páginas fueron visitadas por un ser humano. En ese
sentido, cualquiera sea la estrategia utilizada para descubrir las sesiones reales,
esta debe satisfacer dos criterios esenciales: las actividades realizadas por una
persona real pueden ser agrupadas entre si y el conjunto en actividades que
pertenecen a la misma visita (otros objetos requeridos por la página web vis-
itada) también pertenecen al mismo grupo.

Hay varias técnicas para sesionización, las cuales pueden ser agrupadas en
dos estrategias mayores: proactiva y reactiva [26].

Las Estrategias Proactivas intentan identificar el usuario utilizando
métodos de identificación como cookies que consisten en una pieza de código
asociado al sitio web. Cuando el visitante ingresa al sitio por primera vez,
una cookie es enviada al navegador. Luego, cuando la página es revisitada,
el navegador muestra el contenido de la cookie al servidor web y automática-
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mente la identificación toma lugar. El método tiene problemas desde el punto
de vista técnico y también con respecto a la privacidad del usuario. Primero,
si el sitio es revisitado después de varias horas, la sesión será considerada muy
larga, y será entonces una nueva sesión. En segundo lugar, algunos aspectos
de las cookies parecen incompatibles con los principios de protección de datos
de algunas comunidades, como la Unión Europea [26]. Finalmente, las cookies
pueden ser fácilmente detectadas y desactivadas pro el visitante.

Las Estrategias Reactivas son no invasivas con respecto a la privacidad
y hacen uso de la información contenida sólo en los web logs y consiste en el
procesamiento de los registros para generar un grupo de sesiones reconstruidas.

En el análisis del sitio web, el escenario general es que los sitios web usual-
mente no implementan mecanismos de identificación. La utilización de estrate-
gias reactivas puede llegar a ser más útil. Estas pueden ser clasificadas en dos
grupos principales [4, 10]:

Heuŕısticas orientadas a la navegación: asumen que el visitante llega a
páginas a través de hyperlinks desde otras páginas. Si el requerimiento de
una página es inalcanzable a través de las páginas previamente visitadas
por el usuario, una nueva sesión es iniciada.

Heuŕısticas Orientadas al tiempo: se coloca un tiempo máximo de du-
ración, que es usualmente 30 minutos para la sesión completa [7]. Basado
en este valor se pueden identificar las transacciones pertenecientes a una
sesión espećıfica utilizando filtros programados.

3.1.1. Procesando el contenido textual de una página web

Hay varios métodos para comparar el contenido de dos páginas web, aqúı se
considera el texto libre dentro de las páginas web. El proceso común es coincidir
los términos que componen el texto libre, por ejemplo, mediante la aplicación
de un proceso de comparación de palabras. Un análisis más complejo incluye
información semántica contenida en el texto libre que involucra también una
tarea de aproximación de términos comparados.

La información semántica es fácil de extraer cuando el documento incluye
información adicional acerca del contenido del texto, por ejemplo, etiquetas de
marcado. Algunas páginas web permiten la comparación de documentos medi-
ante la información estructural contenida en las etiquetas HTML, incluso con
restricciones. Este método es utilizado en [28] para comparar páginas escritas
en lenguajes diferentes con una estructura HTML similar. La comparación es
enriquecida por la aplicación de un proceso de equiparar el contenido textual
[29], el cual considera una tarea inicial de traducción a ser completada. El
método es altamente efectivo cuando el lenguaje utilizado es el mismo en las
páginas que se encuentran en comparación. Una breve encuesta de algorit-
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mos para comparar documentos por la utilización de estructuras similares es
encontrada en [5].

Las comparaciones son realizadas por una función que retorna un val-
or numérico mostrando similitudes o diferencias entre dos páginas web. Esta
función puede ser utilizada en algoritmos de web mining para procesar un
conjunto de páginas web, las cuales pueden pertenecer a una comunidad web
o un sitio web aislado. El método de comparación debe considerar un criterio
de eficiencia en el procesamiento de contenido de páginas web [13]. Aqúı el
modelo de vector espacial [24], permite una representación vectorial simple de
las páginas web y. mediante el uso de comparación de distancia entre vectores,
provee de una medida de las diferencias y similitudes entre páginas.

Las páginas web deben ser limpiadas antes de transformarlas en vectores,
tanto para reducir el número de palabras - no todas las palabras tienen el mis-
mo peso - y hacer el proceso más eficiente. Por esto, el proceso debe considerar
los siguientes tipos de palabras:

Etiquetas HTML: En general, estas deben ser limpiadas. Sin embargo, la
información contenida en cada etiqueta puede ser utilizada para identi-
ficar palabras importantes en el contexto de una página. Por ejemplo, la
etiqueta “<titulo>” enmarca el tema central de la página web, es decir,
de una noción aproximada del significado semántico de la palabra y, es
incluida en la representación vectorial de la página.

Palabras de detención. (por ejemplo pronombres, preposiciones, conjun-
ciones, etc.).

Stem de palabras. Después de aplicar el proceso de remoción del sufijo
de la palabra (stemización de la palabras [22]), obtenemos la ráız de la
palabra o stem.

Para el propósito de representación vectorial, sea R el número total de pal-
abras diferentes y Q el número de páginas en el sitio web. Una representación
vectorial del conjunto de páginas es una matriz M de tamaño R x Q.

M = (mij), con i = 1, . . . , R y j = 1, . . . , Q (1)

Donde mij es el peso de la palabra i en la página j.
Basado en tfxidf-weighting introducido en [24] los pesos son estimados como:

mij = fij(1 + swi) log(
Q

ni
) (2)

Aqúı, fij es el número de ocurrencias de la palabra i en la página j y ni

es el número total de documentos del sitio web que contienen la palabra i.
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Adicionalmente, la importancia de las palabras es incrementada por la identi-
ficación de palabras especiales, las cuales correspondiente a los términos en la
página web que son más importantes que otras, por ejemplo, palabras desta-
cadas (haciendo uso de etiquetas HTML), palabras utilizadas por el usuario
en la búsqueda de información y, en general, palabras que implican los de-
seos y necesidades de los usuarios. La importancia de palabras especiales es
almacenada en un arreglo sw de dimensión R, donde swi representa un peso
adicional para la i-ésima palabra.

El arreglo sw permite al modelo de vector espacial incluir ideas acerca de
información semántica contenida en el texto de la página web por la identifi-
cación de palabras especiales.

Las fuentes comunes de palabras especiales son:

1. E-Mails: El ofrecimiento de env́ıo de emails por parte del usuario para la
plataforma de call center. Este texto enviado es una fuente para identi-
ficar las palabras más recurrentes. Sea ewi = wi

email
TE el arreglo de palabras

contenidas en los e-mails, que también están presentes en el sitio web,
donde wi email es la frecuencia de la i-ésima palabra y TE es la cantidad
total de palabras en el grupo completo del arreglo de palabras de e-mail.

2. Palabras destacadas. En un sitio web, hay palabras con etiquetas espe-
ciales, como diferentes fuentes, por ejemplo, itálica, negrita, o palabras
pertenecientes al t́ıtulo. Sea nwi = wi

marks
TM el arreglo de palabras desta-

cadas dentro de las páginas web, donde wi
marks es la frecuencia de la

i-ésima palabra y TM es la cantidad de palabras destacadas en el sitio
web completo.

3. Palabras de consultas: Un banco, por ejemplo, tiene motores de búsqueda
a través de las cuales los usuarios pueden preguntar por asuntos espećıfi-
cos, por la introducción de palabras clave. Sea awi = wi

ask
TA el arreglo de

palabras usadas por el usuario en el motor de búsqueda y que esta con-
tenida en el sitio web, donde wi

ask es la frecuencia de la i-ésima palabra
y TA es la cantidad total de palabras en el grupo completo.

4. Sitios web relacionados. Usualmente un sitio web pertenece a un segmen-
to de mercado, en este caso el mercado de las instituciones bancarias.
Luego, es posible recolectar páginas de sitios web que pertenecen a otros
sitios en el mismo mercado. Sea rwi = wi

rws
RWS el arreglo con palabras uti-

lizadas en el mercado de sitios web incluyendo el sitio web bajo estudio,
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donde wi
rws es la frecuencia de la i-ésima palabra y RWS es el número

total de palabras en todos los sitios web considerados.

La expresión final swi = ewi + mwi + awi + rwi es la suma simple de los
pesos descritos anteriormente.

En la representación vectorial, cada columna de la matriz M es una página
web. Por ejemplo, la késima columna mik con i = 1,. . . ,R es la k-ésima página
en el grupo completo de páginas.

Definición 1 (Vector de Palabras por página) es un vector WP k =
(wpk

1, . . . , wpk
R) = (m1k, . . . ,mrk), con k = 1, . . . , Q, es la representación vec-

torial de la k-ésima página en el grupo de páginas bajo análisis.
Con las páginas web en representación vectorial, es posible utilizar la me-

dida de distancia para comparar los contenidos de texto. La distancia común
es el coseno del ángulo calculado como:

dp(WP i,WP j) =
∑R

k=1 WP i
k · WP j

k√∑R
k=1(WP i

k)
2

√∑R
k=1(WP j

k )2
(3)

La ecuación (3) permite comparar el contenido de dos páginas web, re-
tornando un valor numérico entre [0, 1]. Cuando las páginas son totalmente
diferentes, dp = 0, y cuando son las mismas, dp = 1. Otro aspecto importante
es que la ecuación 3 cumple con el requerimiento de ser computacionalmente
eficiente, lo cual la hace más apropiada para ser utilizada en algoritmos de
web mining.

4. Extrayendo las preferencias de contenido del

usuario de las páginas web

Diferentes técnicas son aplicadas para analizar el comportamiento del usuario
en el sitio web, desde una simple estad́ıstica de uso de una página hasta comple-
jos algoritmos de web mining. En el último caso, la investigación se concentra
en predicciones acerca de cuales páginas el usuario visitará y la información
que esta buscando. Principalmente por la utilización de la combinación de las
aproximaciones de WUM y WCM, el propósito es analizar las preferencias de
texto del usuario web y por esta v́ıa, identificar cuales palabras atraen la aten-
ción del usuario durante su navegación en el sitio. Previamente a la aplicación
de una herramienta de web mining, la data relacionada con el comportamien-
to del usuario ha sido procesada para crear vectores de caracteŕısticas, cuyos
componentes dependerán de la implementación particular del algoritmo de
web mining a utilizar y la preferencia de patrones ha ser extráıdos.
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4.1. Modelando el comportamiento del usuario web

La mayoŕıa de los modelos de comportamiento de usuario web examinan
la secuencia de páginas visitadas para crear vectores de caracteŕısticas que
representan el perfil de navegación del usuario web [12, 21, 36]. Estos mod-
elos analizan el comportamiento de navegación del usuario en un sitio web
mediante la aplicación de algoritmos que extraen los patrones de navegación.
El siguiente paso es examinar las preferencias del usuario, definido como el
contenido preferido de la página web por el usuario; y este es el contenido
de texto que captura la atención especial, dado que es utilizada para encon-
trar información interesante relacionada a un tema particular por un motor
de búsqueda. Por lo tanto, es necesario incluir una nueva variable como parte
de la información del vector de comportamiento del usuario web acerca del
contenido y tiempo gastado en cada página web visitada.

Definición 2 (Vector de comportamiento del usuario (UBV)) Es
un vector ν = [(p1, t1), . . . , (pm, tn)] , donde son los parámetros que represen-
tan la i-ésima página del visitante y el tiempo gastado en ella en la sesión,
respectivamente. En esta expresión, pi es el identificador de la página.

En la definición 2, el comportamiento del usuario en un sitio web es car-
acterizado por:

1. Secuencia de páginas; la secuencia de páginas visitadas y registradas en
los archivos log. Si el usuario retorna a una página almacenada en el
caché del browser, esta acción puede no ser registrada.

2. Contenido de la página; representa el contenido que puede ser texto libre,
imágenes, sonidos, etc. Para propósitos de este paper, el texto libre es el
utilizado principalmente para representar una página web.

3. Tiempo gastado, tiempo utilizado por el usuario en cada página. Para
la página, el porcentaje de tiempo gastado en cada página durante la
sesión del usuario puede ser directamente calculado.

4.2. Analizando las preferencias de texto de los usuarios

El objetivo es determinar las palabras más importantes para un sitio web
dado para los usuarios, mediante la comparación de las preferencias de texto
libre, a través del análisis de páginas visitadas y de tiempo gastado en cada
una de ellas [34]. Sin embargo, difiere de las propuestas mencionadas ante-
riormente, dado que el ejercicio es encontrar las palabras clave que atraen y
retienen a los usuarios en el uso de data disponible en la web. La expectación
esta en involucrar usuarios pasados y actuales en un proceso continuo de de-
terminación de palabras clave.

Las preferencias del contenido web del usuario son identificadas por la com-
paración de contenido de las páginas visitadas, [34, 33, 35] por la aplicación
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del modelo de vector espacial a las páginas web, con la variante propuesta en
la sección 3.2, ecuación (2). Los temas principales de interés pueden ser encon-
trados por el uso de la medición de la distancia entre vectores (por ejemplo,
distancia euclidiana).

Desde el vector de comportamiento del usuario (UBV), las páginas más
importantes son seleccionadas asumiendo que el grado de importancia esta
correlacionado al porcentaje de tiempo gastado en cada página. El UBV se
ordena de acuerdo al porcentaje de tiempo total gastado en cada página. Las
ι página más importantes, es decir, las primeras ι páginas, son seleccionadas.

Definición 3 (Vector de Páginas Importantes (IPV)). Es un vector
ϑι(ν) = [(ρ1, τ1), . . . , (ρi, τi)] , donde (ρι, τι) es el componente que representa
la ι-ésima página más importante y el porcentaje de tiempo gastado en ella
por la sesión.

Sean α y β dos UBV. La medida de similitud propuesta entre los dos IPV
es introducida en la ecuación 4 como:

st(ϑι(α), ϑι(β)) =
1
ι

ι∑
k=1

mı́n{
τα
k

τβ
k

,
τβ
k

τα
k

}dp(ρα
k , ρβ

k) (4)

El primer elemento en (4) indica el interés del usuario en las páginas visi-
tadas. Si el porcentaje de tiempo gastado por los usuarios α y β en la k-ésima
página visitada es cercano a la otra, el valor de la expresión min.,. será cer-
cano a 1. En el caso opuesto, será cercano a 0. El segundo elemento en (4) es
dp, la distancia entre páginas representada en forma vectorial, introducida en
(3). En (4) el contenido de las páginas más importantes es multiplicado por el
porcentaje de tiempo total gastado en cada página. Esto permite a las páginas
con contenidos similares ser distinguidas por intereses diferentes de usuarios.

4.3. Identificando palabras clave del sitio web

Una palabra clave de un sitio web (o web site keyword) es definido como
“una palabra o posiblemente un grupo de palabras que hacen de una página
web más atractiva para un usuario eventual durante su visita al sitio web”
[32]. Es interesante notar que las mismas palabras clave del sitio web pueden
ser utilizadas por el usuario en un motor de búsqueda, cuando este está en
busca de contenido web.

Para encontrar palabras clave de un sitio web, es necesario seleccionar las
páginas web con el contenido textual que es significativo para los usuarios. La
suposición es que existe una relación entre el tiempo gastado por el usuario en
una página web y su interés en el contenido [31]. La relación es almacenada
por el vector de páginas importantes (IPV), dando la información necesaria
para extraer las palabras clave de un sitio web a través de la utilización de
una herramienta de web mining.
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Entre estas técnicas de web mining, se debe colocar especial atención a los
algoritmos de clustering. La suposición es, dado un grupo de clusters extráıdos
de la información generada durante la formación de las sesiones de los usuarios
en el sitio en, es posible el extraer las preferencias de los usuarios mediante el
análisis de los contenidos del cluster. Los patrones en cada cluster detectado
podŕıan ser suficientes para extrapolar el contenido que él o la usuario esta
buscando [20, 23, 30].

En cada IPV, el componente página tiene una representación vectorial pre-
sentada por la ecuación (2). En esta ecuación, un paso importante es el cálculo
de pesos considerados en el arreglo de palabras especiales swi. Las palabras es-
peciales son diferentes a las palabras normales en el sitio, dado que pertenecen
a una fuente alternativa y relacionada o ellas tienen una información adicional
mostrando su importancia en el sitio, por ejemplo, una etiqueta HTML que
enfatiza una palabra.

El algoritmo de clustering es utilizado para agrupar IPV similares por
comparación de la cada componente de tiempo y página del vector, siendo
importante el uso de la medida de similitud presentada en la ecuación (4). El
resultado debeŕıa ser un grupo de clusters cuya calidad debe ser chequeada
mediante el criterio de aceptación / rechazo. Un camino simple es aceptar los
clusters cuyas páginas comparte un tema principal similar, y en otro caso,
rechazar el cluster. En este punto, es necesario conocer que páginas en el
sitio son cercanas con los vectores del cluster. Debido a que conoceremos la
representación vectorial de las páginas web del sitio y utilizando la ecuación
(3) podemos identificar la página más cercana de un cluster dado y de esta
forma obtener las páginas adecuadas a un cluster para revisar si las páginas
comparten un tema principal en común.

Para cada cluster aceptado y recordando que los centroides contienen pági-
nas donde los usuarios gastan más tiempo durante su sesión respectiva y en la
representación vectorial tienen los pesos más altos, el procedimiento de iden-
tificación de palabras clave del sitio web es aplicar una medida, descrita en
la ecuación (5) (miembro geométrico) para calcular la importancia de cada
palabra

kw[i] =
√∏

pες

mip, (5)

donde i = 1, . . . , R y kw es un arreglo que contiene los pesos para cada
palabra relativa a un cluster dado y ς el grupo de páginas representando el
cluster. Las palabras clave del sitio web son el resultado del ordenamiento de
kw y de la detección de palabras con los pesos más altos, por ejemplo, las 10
palabras con mayor peso.

17



J. Velásquez et Al.
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5. Extrayendo patrones de los datos originados en

un sitio web real

Para propósitos experimentales, el sitio web seleccionado debe ser com-
plejo con respecto a varias caracteŕısticas: número de visitas, actualización
periódica (preferiblemente mensual con el fin de estudiar la reacción de los
usuarios a los cambios) y ser rico en contenido textual. La página web de un
banco virtual Chileno (sin sucursales f́ısicas, todas las transacciones realizadas
electrónicamente) cumple con estos criterios. Cabe destacar que para efectos
de privacidad de los datos usados en la investigación, se firmó un acuerdo con
el banco, por lo cual so nombre no pude ser mencionado.

Las principales caracteŕısticas del sitio web del banco son las siguientes;
presentado en Español, con 217 páginas web estáticas y aproximadamente ocho
millones de filas en los registros de web log para un periodo de estudio entre
Enero y Marzo del 2003.

El comportamiento del usuario en el sitio web del banco es analizado en
dos formas. Primero, mediante la utilización de los archivos de registro que
contienen información acerca del visitante y del comportamiento de navegación
del cliente. Esta información requiere de una reconstrucción previa y limpieza
antes de que las herramientas de web mining sean aplicadas. Segundo, la web
data en el sitio web en si mismo, espećıficamente el contenido textual de las
páginas web - esto también necesita de un preprocesamiento y limpieza.

5.1. Proceso de reconstrucción de sesiones

La Fig. 5.1 muestra parte de los registros del sitio web bancario e incluye
tanto a clientes identificados como visitantes anónimos.

Figura 1: Extracto de un archivo de web log generado en el sitio web de un
banco

El acceso de los clientes al sitio es a través de una conexión segura, utilizan-
do un protocolo SSL que permite el almacenamiento de un valor de identifi-
cación en el parámetro de autentificación de usuario en el archivo de registros
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Revista Ingenieŕıa de Sistemas Volumen XXI, AÑO 2007

web. Otro modo de identificación de usuarios es mediante cookies, pero algu-
nas veces estas son desactivadas por los usuarios en sus navegadores. En este
caso seŕıa necesario el reconstruir la sesión del visitante.

Durante el proceso de reconstrucción de sesiones, se aplican filtros a los
registros del sitio web. En este caso particular, solo se utilizan registros de
requerimiento de páginas web para analizar el comportamiento espećıfico del
usuario en el sitio. También es importante la limpieza de sesiones anormales,
por ejemplo, web crawlers, como es mostrado en la Fig. 1, ĺınea 4, donde un
robot perteneciente a Google es detectado.

Las filas de los registros log del sitio web contienen cuatro meses de transac-
ciones, con aproximadamente 8 millones de registros. Sólo se consideran los
registros relacionados con páginas web para la reconstrucción de sesiones y
análisis del comportamiento del usuario; la información que apunta a otros
objetos como imágenes, sonidos, etc, son limpiadas.

5.2. Preprocesamiento del contenido de una página web

Mediante la aplicación de filtros a los textos de las páginas web, se ha
encontrado que en el sitio completo contiene R=2034 palabras diferentes para
ser utilizadas en el análisis.

Considerando los pesos de las palabras y la especificación de palabras es-
peciales, fue utilizado el procedimiento presentado en la sección 3.2, con el fin
de calcular swi, en la ecuación 2. Las fuentes de datos fueron:

1. Palabras destacadas. Dentro de las páginas web, se encontraron 743 pal-
abras diferentes después de la aplicación del paso de preprocesamiento
y limpieza.

2. Sitios web relacionados: Cuatro sitios web fueron considerados, cada un
de ellos con aproximadamente 300 páginas.

El número total de palabras diferentes fue de 9253, con 1842 de ellas con-
tenidas en el contenido del sitio web.

Después de la identificación de palabras especiales y sus respectivos pesos,
es posible calcular el peso final para cada palabra en la totalidad del sitio
web, por la aplicación de la ecuación (2). Luego, se obtiene la representación
vectorial para todas las páginas del sitio

5.3. Analizando las preferencias de texto del usuario

Dos redes neuronales fueron aplicadas al web data para la identificación de
clusters. La red neuronal artificial del tipo Kohonen (Self Organizing Feature
Map; SOFM) y K-means.
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Esquemáticamente, una red SOFM es una red neuronal artificial no super-
visada, correspondiente a un arreglo de neuronas de dos dimensiones. Cada
neurona esta constituida por un arreglo bidimensional de vectores de n dimen-
siones cuyos componentes son los pesos sinápticos. Por construcción, todas las
neuronas reciben el mismo input en un momento determinado. La noción de
vecindad entre neuronas define diversas topoloǵıas. Para el caso de este traba-
jo, se utilizó la topoloǵıa toroidal [38] que significa que las neuronas localizadas
de un borde, son cercanas al borde opuesto. La ventaja de la topoloǵıa radica
en que mantiene la continuidad de los clusters o cuando la data corresponde
a secuencias de eventos.

Figura 2: de Vectores de Páginas Importantes en un SOFM con topoloǵıa
toroidal.

K-means es una red de aprendizaje supervisada y predefiniendo el número
de centroides, genera las agrupaciones de vectores llamados miembros en torno
a ellos. K-means para detectar las pertenencias a sus centroides tradicional-
mente utiliza la distancia euclideana para discernir que centroide es más rep-
resentativo para un vector. Puesto que la investigación se centra en un vector
de comportamiento del usuario con una estructura diferente a la euclideana, se
hace modificación de esta red de aprendizaje y se utiliza la medida de similitud
presentada en la ecuación (4) para establecer las pertenencias a los centroides
correspondientes. Para el caso de esta investigación, el principal input de este
algoritmo - los K centroides - será originado por el resultado que entregue la
red SOFM que será inicialmente utilizada para el análisis del comportamiento
del usuario y que parte de los resultados que retorne serán los clusters detec-
tados. La Fig. 3 muestra el comportamiento de los centroides a medida que se
van encontrando mejores representantes.

5.4. Analizando las preferencias del usuario con una red SOFM

Se ha fijado en 3 el número máximo de dimensiones del vector. Luego, un
SOFM con 3 neuronas de entrada y 32*32 neuronas de salida fue utilizado
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Revista Ingenieŕıa de Sistemas Volumen XXI, AÑO 2007

Figura 3: Evolución de centroides en una red K-means

para encontrar los clusters de vectores de páginas importantes.
La Fig. 4 muestra las posiciones de las neuronas en el SOFM en los ejes

x e y. El eje z es la frecuencia normalizada de veces que una neurona gana
durante el entrenamiento.

Figura 4: Clusters de vectores de páginas importantes desde una red SOFM.

La Fig. 4, muestra 8 cluster principales que contienen información acerca
de las páginas más importantes del sitio web. Sin embargo, sólo 5 fueron
aceptadas. El criterio de aceptación / rechazo es simple; si las páginas de
un centroide de cluster tienen el mismo tema principal, entones el cluster es
aceptado, de otra forma se rechaza.

Los centroides de los clusters son mostrados en el Cuadro 1. La segun-
da columna contiene las neuronas centrales (neuronas ganadoras) para cada
cluster y representa las páginas visitadas más importantes.
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Cuadro 1: Vectores de páginas importantes obtenidos con SOFM.
Cluster Páginas Visitadas

1 (171, 130, 159)
2 (76, 58, 130)
3 (175, 78, 10)
4 (78, 32, 130)
5 (130, 171, 159)

5.5. Analizando las preferencias del usuario con una red K-

means

Desde el resultado obtenido con la aplicación de SOFM, se inicializa el
entrenamiento de la red K-means. La cantidad de centroides es de acuerdo
al número final aceptado. Luego, el proceso se inicializó con 5 centroides. La
detención de asignación de miembros al clusters se produce cuando los mejores
representantes de cada centroide van variando de menor manera llegando en un
punto a quedar prácticamente establecido el centroide que será el representante
de los miembros.

Para cada centroide se obtiene las páginas visitadas representativas de los
grupos. En el Cuadro 2 se muestran las páginas visitadas de los representantes
de los clusters y la cantidad de miembros identificados en ellos.

Cuadro 2: Vectores de páginas importantes obtenidos con K-means.
Cluster Páginas Visitadas

1 (117,192,19)
2 (21,10,179)
3 (205,128,210)
4 (55,18,41)
5 (24,104,95)

5.6. Identificación de web site keywords

Se requiere un paso final para obtener las palabras clave de un sitio web:
analizar cuales son las palabras que tienen una mayor importancia relativa con
respecto al sitio web completo.

Las palabras clave y su importancia relativa en cada cluster son obtenidas
por la aplicación de la ecuación (5). Por ejemplo, si el cluster es (ς = {171, 130, 159}),
entonces kw[i] = 3

√
mi171,mi130mi159, con i = 1, . . . , R.

Finalmente, ordenando las kw de forma descendente, podemos seleccionar
las k palabras más importantes para cada cluster, por ejemplo k = 5.
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No se nos permite mostrar las palabras clave espećıficas debido a la cláusula
de confidencialidad con el banco, por esta razón las palabras son numeradas.
El Cuadro 3 muestra las palabras encontradas con el método propuesto.

El Cuadro 4 muestra un grupo seleccionado de palabras clave de todos
los clusters. Las palabras clave en si, sin embargo, no tienen mucho sentido.
Estas necesitan un contexto de página web donde ellas podŕıan ser utilizadas
como palabras especiales, por ejemplo, palabras destacadas para enfatizar un
concepto o como palabras vinculadas a otras páginas.

Cuadro 3: Las 5 palabras más importantes por cluster
C Palabras Clave Peso ordenado

1 (w2032, w1233, w287, w1087, w594) (2.35,1.93,1.56,1.32,1.03)
2 (w1003, w449, w895, w867, w1567) (2.54,2.14,1.98,1.58,1.38)
3 (w1005, w948, w505, w1675, w1545) (2.72,2.12,1.85,1.52,1.31)
4 (w501, w733, w385, w684, w885) (2.84,2.32,2.14,1.85,1.58)
5 (w200, w1321, w206, w205, w1757) (2.33,2.22,1.12,1.01,0.93)

Cuadro 4: Parte de las palabras descubiertas.
# Palabras Clave

1 Cuenta
2 Fondo
3 Inversión
4 Tarjeta
5 Hipotecario
6 Seguro
7 Cheques
8 Crédito

La recomendación espećıfica es utilizar las palabras clave como “palabras
para escribir” en un sitio web, es decir, los párrafos escritos en la página
debeŕıan incluir algunas palabras clave y algunas podŕıan ser un enlace a
otras páginas.

Además es posible sobre la base de este ejercicio el realizar recomenda-
ciones de contenidos de texto. Sin embargo, para reiterar, las palabras clave
no funcionan de forma separada sino que requieren de un contexto que las
utilice. Revisando el Cuadro 2, para cada cluster, la palabra clave descubier-
ta podŕıa ser utilizada para reescribir un párrafo o una página web completa.
Adicionalmente, es importante insertar palabras clave para destacar conceptos
espećıficos.

Las palabras clave también son utilizadas como palabras ı́ndice para un
motor de búsqueda, es decir, algunas podŕıan ser utilizadas para personalizar
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el crawler que visita sitios web y carga páginas. Luego, cuando un usuario esta
buscando por una página en espećıfico en un motor de búsqueda, la probabil-
idad de obtener el sitio web se incrementa.

5.7. Mejorando el contenido textual el sitio web

Las palabras clave son conceptos para motivar los intereses de los usuarios
y hacerlos visitar el sitio web. Están para ser jugadas dentro de su contex-
to como palabras aisladas que pueden tener un pequeño sentido , dado que
los clusters representar contextos diferentes. La recomendación espećıfica es
utilizar palabras clave como “palabras para escribir” en el sitio web.

En cuanto cada página contiene un contenido de texto espećıfico, es posible
asociar las palabras clave de un sitio web a un contenido de la página; y
desde esta sugerir la revisión o reconstrucción de un nuevo contenido en el
sitio web. Por ejemplo, si la nueva versión de la página es relacionada con
“tarjetas de crédito”, entonces las palabras clave del sitio web “crédito, puntos
y promociones” deben ser asignadas para la reescritura del contenido textual
de la página.

5.8. Testeo de la efectividad de las recomendaciones de texto

La detección y aplicación de web site keywords no garantizan el éxito
de aplicación en un contenido textual. Incluso, el riesgo de utilizarlas puede
generar disgusto en un usuario habitual y por lo tanto abandonar o dejar de
utilizar el sitio web. Como medida precautoria, se realizaron test de efectividad
de las web site keywords. Sobre el contenido del sitio web se extrajeron 10
párrafos que conteńıan para el caso de 5 de ellos web site keywords y otros no
las conteńıan. El resultado se realizó sobre un universo de 10 personas con el fin
de conocer la recepción que ellos teńıan respecto a párrafos que conteńıan las
palabras detectadas, según el contexto de si entregaban información relevante
en un sitio bancario. El resultado de este test es el que se muestra en el Cuadro
6.

Como se puede apreciar, aquellas palabras que conteńıan web site keywords
eran para el usuario mucho más interesantes e importantes en el contexto
de navegación en que estaban inmersos, versus aquellos párrafos en que no
hab́ıa presencia de dichos web site keywords. Las web site keywords atraen
la atención del usuario y pueden ser una muy buena gúıa en el diseño de
contenidos espećıficos de un sitio web. Esta combinación de elementos que
se alinean a los que el usuario busca puede otorgar un mejor resultado en la
satisfacción de los clientes.
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Cuadro 5: Párrafos testeados para análisis de keywords.
# Incluye web Párrafo

site keyword

1 Si Orientado a empresas que deseen manejar

excedentes de caja, aśı como a Personas

que quieran mantener parte de sus recursos

invertidos en un fondo mutuo, cuya cartera

esté compuesta exclusivamente por instrumentos de

deuda nacional, obteniendo rentabilidad

y liquidez a corto plazo.

2 Si Solicitándolos con un d́ıa hábil bancario de

antelación, se pagarán mediante cheques

nominativos, vales vista o depósitos en

cuentas corrientes, de acuerdo a sus instrucciones.

3 Si Este plan busca otorgar a tus Ahorros

Previsionales Voluntarios acumulados a esta

fecha y los futuros, una atractiva y segura

rentabilidad que te permitirá poder mejorar

considerablemente tus ahorros para una mejor

pensión.

4 Si Para obtener información de tu Cuenta Corriente

y de tu Ĺınea de Sobregiro debes seguir

los siguientes pasos

5 Si El Servicio de Mensajeŕıa es un servicio de

entregas y retiros de dinero, especies

valoradas y documentos que podrás utilizar

siendo cliente

6 No Para solicitar tu Plan debes completar la

siguiente información y se contactarán

contigo.

6. Conclusiones

Cuando un usuario visita un sitio web, hay una correlación entre el máximo
de tiempo gastado por sesión en una página y su contenido de texto libre. Esto
permite modelar las preferencias del usuario a través del “Vector de Páginas
Importantes (IPV)”, el cual es la estructura de datos básica de almacenamien-
to de páginas donde el usuario gasta más tiempo durante e su sesión. Mediante
la utilización de IPV como entrada en un SOFM y K-means, se pueden iden-
tificar clusters que contienen la navegación del usuario e información de sus
preferencias de contenido.

El criterio de aceptación / rechazo de un cluster es simple: si las páginas
dentro de cada cluster están relacionadas con un tema principal similar, en-
tonces el cluster es aceptado, en caso contrario, se rechaza. Aplicando este
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Cuadro 6: párrafos testeados para análisis de keywords.
Opinión de aceptabilidad

# Incluye web Irrelevante Moder. Algo Moder. relevante

site Keyword irrelevante relevante relevante

1 Si 8 2

2 Si 4 4 2

3 Si 4 2 4

4 Si 7 3

5 Si 1 2 7

6 No 1 3 5 1

7 No 3 2 5

8 No 6 4

9 No 5 2 1 2

10 No 7 2 1

criterio, 5 clusters son aceptados y el patrón contenido en cada una de ellas
fue utilizado para extraer las palabras clave del sitio web.

El texto contenido en las páginas web puede ser mejorado utilizando las
palabras clave del sitio web, y por esta v́ıa atraer la atención del usuario
cuando están visitando un sitio web. Sin embargo, es necesario recordar que
estas palabras no pueden ser utilizadas de forma individual, de hecho necesitan
de un contexto, el cual es provisto por un ser humano.

Como validación de las palabras detectadas, se realizó un testeo de párrafos
que conteńıan dichos web site keywords versus otros que no conteńıan. El re-
sultado fue satisfactorio corroborando la importancia de las palabras pues
aquellos contenidos con web site keywords parećıan más relevantes que otras
que no conteńıan dichas palabras, por lo tanto el interés del usuario en con-
tenidos con los keywords se hace mayor y de ah́ı la importancia de dar uso a
estas palabras en los párrafos del contenido.

Como trabajo futuro, se aplicará la metodoloǵıa en otros web data, por
ejemplo las imágenes y objetos no textuales, con el fin de identificar cuales
elementos atraen la atención del usuario en el sitio web.

Agradecimientos: Este trabajo fue parcialmente financiado por el Insti-
tuto Milenio Sistemas Complejos de Ingenieŕıa
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