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Resumen Este trabajo muestra la validez de un enfoque metodolégico
para la construccién de sistemas de informacién distribuidos que lleven
a cabo tareas de aprendizaje computacional inductivo. Concretamente,
introducimos la arquitectura METALA como un conjunto de recomen-
daciones que nos permiten abordar esa tarea aplicandola al ejemplo con-
creto del clustering de transacciones web: la mineria de uso web.

1 Introduccion

Ante el crecimiento de Internet y de la cantidad de informacién que alberga
y ofrece, se imponen soluciones encaminadas a una mejor organizacién de la
informacién. Y en todas ellas es necesaria cierta automatizacion de ese proceso
de organizacién. Una de las claves para una mejor gestién de la informacién
albergada en los distintos sitios Web de Internet es la mineria web (i.e. web
mining). Tanto en su variante de minerfa de contenidos como en la de minerfa
de uso web. En este trabajo nos ceninermos a la segunda variante.

En cualquier caso, el principal objetivo de este trabajo es mostrar los benefi-
cios de la plataforma METALA (META-Learning Architecture) [2] como herra-
mienta para tareas de aprendizaje inductivo. METALA, como arquitectura, es
un conjunto de recomendaciones que, mediante un enfoque metodolégico, per-
miten la integracién, uso y explotacién de algoritmos y modelos de aprendizaje
inductivo. Particularizaremos su uso aqui a la implementacién y posterior uso
de algoritmos del tipo citado arriba.

La estructura del resto del articulo es como sigue. En la seccién 2 introdu-
ciremos la familia de algoritmos de clustering para mineria web que vamos a
integrar en METALA. La seccién 3 estd dedicada a introducir la plataforma
de aprendizaje inductivo. Tras esto, en la seccién 4 se estudia la integracién de
los algoritmos antes mencionados en METALA y qué aporta la misma a su uso
posterior. Finalmente, senalaremos las conclusiones mas importantes y trabajos
planteados ya para un futuro préximo en la seccion 5.

2 Algoritmos para mineria de uso Web

La mineria de uso web es la aplicacién de la mineria de datos al descubrimiento
de patrones de uso en transaccidnes web con el objetivo genérico de mejorar las



aplicaciones basadas en web [14]. La mineria de uso web més completa compren-
de tres fases: preprocesado, descubrimiento de patrones y analisis de patrones. El
presente trabajo trata de estudiar una familia de algoritmos para descubrimiento
de patrones en el dominio particular de la mineria de uso Web, por lo tanto nos
centraremos en la segunda fase. En todo caso, el preprocesado trata de prepa-
rar los datos fuente para realizar inmediatamente la tarea de descubrimiento de
patrones [4]. La fase ultima de andlisis trata de filtar, de entre el conjunto de
patrones descubiertos, aquellos que no son interesantes para su uso final en la
aplicacién.

Los algoritmos que vamos a integrar en METALA realizan descubrimiento
de agrupaciones de uso. Su funcionamiento es bastante sencillo, basandose en el
algoritmo de las K-medias. Solo que ahora se trabaja en dominios discretos, con
distancias discretas para el cdlculo de los prototipos de cada uno de los clusters.

Todo proceso de descubrimiento mediante clustering se basa en un conjunto
de ejemplares no etiquetados, sobre los que detectar las agrupaciones. En el web
mining, y en su caso mas simple, los ejemplares son accesos a las paginas de un
servidor web. Sin embargo resulta conveniente transformar grupos de accesos a
una pagina web en sesiones. Una sesion es un conjunto de accesos, de un mismo
cliente, y no demasiado espaciados en el tiempo. De esta forma, si el tiempo
méaximo definido para una sesion s es t, entre dos accesos consecutivos t;_1 y t;
no puede haber transcurrido un tiempo superior a t.

Como un buen ejemplo de algoritmos de clustering basados en sesiones tene-
mos los que Joshi introduce en [9]. Precisamente, todos ellos los hemos integrado
en la plataforma. En todos usa como base una medida de disimilaridad entre se-
siones. Estd basada en dos submedidas. La primera, denotada como M j; para
un par de sesiones [ y k, tiene en cuenta el nimero de accesos exactamente
iguales, para ambas, relativos a la totalidad de accesos en las dos. Una medida
de estas caracteristicas no tiene en cuenta la similitud sintactica. Por ejemplo,
segun esa medida, la pareja de URLs

/asignaturas/ia.html /asignaturas/compiladores.html,
segun M j; tendria la misma similitud que
/asignaturas/ia.html /ofertas/becas.html.

Por otro lado, esta medida tampoco tendria en cuenta el nivel de solapa-
miento entre dos URLs. Es decir, es de esperar que una medida de similaridad
entre sesiones tenga en cuenta la profundidad de la similitud sintactica pues es
mas indicativo el comportamiento de un usuario cuanto mas profundo se mueve
en el arbol de paginas de la web concreta. Para eso se creo la segunda medida,
denotada con Mj ;. Esta es basicamente la anterior, a la que se le aplica el
factor S, (7, j) para cada par de URLs que participan en las sesiones respectivas,
definido como

. . lpi N pj
Su(i,7) = min (1, ,
max(17max(|pi|, |pj|) - 1)

en donde p; y p; son los caminos a través de los directorios en las URLs corres-
pondientes. Es un valor en [0, 1] e indica la cantidad de solapamiento entre los



caminos de las dos URLs. En cualquier caso, la medida de similitud final entre
dos sesiones k y [, viene dada por la expresién

My = max(Mi g1, Mo i1).

Por un lado, cuando dos sesiones son bastande dispares sintdcticamente, la
medida M j; resulta, en general, més alta y precisa. Por el otro, cuando son
muy similares es la medida Ms x; la que resulta més alta y precisa. Para una
discusién mds completa ver [13]. Al final se usa una medida de disimilitud

r(k, 1) = (1 — My)?.

El algoritmo de las K-medias bésico intenta minimizar la expresién

In(V; X) = Z Z ul?r(xj ,i),

i=1 j=1

siendo V el conjunto de centroides, definidos en el espacio de sesiones posibles X
n el nimero de sesiones totales, c la cardinalidad de V, z; la sesién j—ésima, v; el
centroide i—ésimo, r la medida de disimilitud y u;; es la funcién de pertenencia,
bien difusa, bien posibilista, de la sesién x; en el cluster v;.

Las dos primeras versiones del algoritmo surgen a partir del uso de dos fun-
ciones de pertenencia difusas tipicas, y las siguientes dos versiones del uso de
funciones de pertenencia posibiliticas. La quinta version se genera a partir del uso
de un algoritmo de clustering sensible a los valores fuera de rango (i.e. outliers).
Hemos integrado las cinco versiones en METALA.

3 METALA

METALA es un conjunto de recomendaciones software que ofrecen un enfoque
metodoldgico para la integraciéon de algoritmos de aprendizaje inductivo. En
concreto, en [2] se ha probado la validez de METALA para la construccién de
sistemas de informacién para el estudio genérico del aprendizaje supervisado,
incluyendo las técnicas mas extendidas como son la induccion de modelos neu-
ronales, arboles y reglas de decisién, inducciéon de modelos mediante algoritmos
genéticos y induccién de modelos de clasificacién mediante bayes naive. Junto
a las técnicas basicas, se ha definido un marco conceptual para abarcar todas
las técnicas de nuevo cuno que, basandose en las técnicas basicas como meca-
nismos de induccidn iniciales, los usan para (a) mejorar un modelo bdsico, (b)
seleccionar la teoria mas prometedora de entre un conjunto de teorias produci-
das y (c¢) seleccionar una técnica bésica de induccién que se perfile como la més
prometedora para un problema de aprendizaje supervisado concreto. De entre
estas técnicas podemos encontrar el boosting, bagging, el aprendizaje mediante
balizas, etc.

METALA estd estructurara en cuatro niveles, de tal forma que el nivel inferior
sirve al inmediatamente superior para su construccién. Los diferentes niveles, de



inferior a superior son el orientado a objetos, el nivel middelware, el nivel multi-
agente y finalmente el de aplicacion. Cada uno de ellos se explica posteriormente.
METALA es, ademds, un sistema con las siguientes caracteristicas:

— distribuido al poder distribuir los agentes en distintos hosts para aprove-
char lo mas eficientemente posible los servidores que estén a nuestra dispo-
sicion,

— extensible al definirse una metodologia de integracién en METALA de nue-
vas técnicas o variaciones a técnicas previamente integradas en el sistema,

— flexible al ser las entidades software que interaccionan totalmente indepen-
dientes, el sistema se adapta a cualquier condicién de ejecucion,

— escalable al soportar adecuadamente tanto el crecimiento en tareas a reali-
zar como la disponibilidad de servidores

— auténomo para decidir como mejor gestionar la ejecucion de los experimen-
tos pendientes

— multi-usuario ya que habiendo un directorio comin en el que los usuario
estén dados de alta, todo usuario se puede conectar al sistema a través de
su agente de usuario (ver seccién 3.3) y trabajar de forma cooperativa o
independiente del resto.

3.1 El nivel OO

El nivel OO (Orientado a Objetos) ofrece una organizacién metodolégica de
técnicas de aprendizaje supervisado, teorias sobre los datos, métodos de agrega-
cién de técnicas bésicas y, por supuesto, los datos para el aprendizaje.

Para la visién metodoldgica en la integracién tanto de técnicas como teorias
sobre los datos, se han usado los conceptos de sesgo de busqueda y sesgo de
representacién. Por sesgo de biisqueda entendemos la estrategia que una técnica
particular usa para moverse por el espacio de posibles teorias y encontrar aquella
que se estima la 6ptima. Por otro lado, el concepto de sesgo de representacion se
refiere a como se representa el espacio de soluciones mismo. Por ejemplo, el sesgo
de biisqueda de un algoritmo de retropropagacién por gradiente [11] hace que el
algoritmo se mueva siempre, en el espacio de soluciones, en la direccién de mayor
disminucién del error y de solucién a solucién (i.e. de epoch a epoch), el salto
que se efectia es pequeno. Por el contrario, cuando usamos algoritmos genéticos
(AG) [7], realizamos una busqueda aleatoria en varios haces (i.e. beams) y las
nuevas soluciones generadas pueden ser muy diferentes al aplicar mutaciones en
los individuos. Respecto a los sesgos de representacién asociados, si hablamos
de redes neuronales de tipo perceptrén multi-capa con nodos sigmoidales, éstas
pueden aproximar con un error arbitrariamente pequeno cualquier superficie sin
variaciones abruptas (ver [1] para una discusién al respecto). Por otro lado, los
AG no tienen un sesgo de representaciéon asociado. Los individuos tomados como
posibles soluciones pueden responder a cualquier tipo de sesgo de representacion,
ya sea una red neuronal, un conjunto de reglas de decisién, etc. Todas las técnicas
se tratan desde estas dos perspectivas.



Particularmente, a todo algoritmo de aprendizaje supervisado se le ha supues-
to una funcionalidad concreta que incluye la configuracién de sus pardmetros, su
ejecucién respondiendo a un comportamiento estandar, y la monitorizacién de la
misma desde entidades externas al algoritmo. Precisamente, esta monitorizacién
depende del sesgo de busqueda. No es lo mismo indicar la evolucién (i.e. lo que
le resta para terminar, y algin pardmetro més como el tiempo consumido) de un
algoritmo de retropropagacién -indicada con el nimero de epochs totales, y los
realizados- que para un AG -indicada por ejemplo con el nivel de diversidad de la
poblacién- (ver figura 2). Asi, para implementar un nuevo algoritmo, éste ha de
implementar el interface SupervisedLearningService para aprendizaje super-
visado o bien UnsupervisedLearningService para aprendizaje no supervisado.
Cada uno de estos distingue si hay atributos de entrada y salida o solo de en-
trada respectivamente. Ambos heredan del interface genérico LearningService
que incluye la funcionalidad genérica arriba mencionada en base a métodos bien
definidos.

Por otro lado, las teoria (modelos) son consideradas por separado de los al-
goritmos. Un modelo ha de posibilitar la inferencia genérica para realizar bien
regresion, bien clasificacion. Esto nos va a permitir, ademads, usar técnicas de
estimacion de la capacidad de generalizacién de las teorias [10] como el holdout,
la validacién cruzada o la evaluacién mediante bootstrapping [6], independiente-
mente de su morfologia. Ademds, todo modelo puede visualizarse en METALA,
siempre que se haya programado el correspondiente objeto visualizador, que en
el caso del prototipo Java-RMI sera del tipo de las ventanas usadas en Javal.
Asi, un modelo aun no integrado en la arquitectura deberd implementar el in-
terface genérico Model que obliga al programador a implementar métodos para
realizar inferencias a partir de nuevos ejemplares, a almacenar el modelo en el
directorio (ver seccién 3.3), o a crear un modelo leyéndolo del mismo.

Los datos de aprendizaje en METALA se encapsulan en repositorios, a través
de los cuales resulta opaca la disposicién 16gica de los mismos (i.e. fichero de tex-
to plano, base de datos relacional, etc). Antes de accederlos, puede consultarse
perfectamente el esquema que esta detras de los mismos que nos indica el nimero
de atributos y si son datos simbdlicos o continuos. Ademas, los datos son acce-
didos mediante cursores de tipo secuencial, aleatorio con reemplazamiento, para
validacion cruzada y probabilisticos.

Respecto a la agregacion de técnicas, ésta se realiza programando el esque-
leto procedimental de la técnica agregadora usando después la funcionalidad y
comportamiento homogéneos de las técnicas bésicas.

3.2 El nivel de Middleware

El concepto middleware se refiere a los mecanismos mediante los cuales se dota
a un sistema de informacion de una capa que posibilita, en forma mas o menos
transparente, un mecanismo de computacion distribuida. El enfoque que hemos
seguido en METALA para esta capa ha sido el de no definir ningtin mecanismo

! javax.swing.JFrame



sino adaptar tanto la capa superior como la inferior a diferentes tecnologias.
Concretamente, se han desarrollado dos prototipos. El primero, ya en desuso,
basado en CORBA [8], y con el que trabajamos actualmente basado en Java y
RMI [15]. Por lo tanto, todo el cédigo desarrollado actualmente es Java.

3.3 El nivel de Agentes

METALA se construye sobre un sistema multi-agente [16]. En la arquitectura a
ese nivel se tienen 4 tipos diferentes de agentes.

Estos son el DRA (Data Repository Agent) a través del cual pueden obte-
nerse los datos para el aprendizaje, el DSA (Directory Service Agent) encargado
de ofrecer facilidades de paginas blancas, amarillas y de coordinacién entre to-
dos los agentes, el MLA (Machine Learning Agent) que se encarga de ejecutar
experimentos de aprendizaje, y el UA (User Agent) -uno por cada usuario- es el
interface al sistema.

Una implementacién particular del UA, para el prototipo desarrollado en
Java puede verse en la figura 1. En la ventana de la izquierda puede verse la
estructura de directorio que todos los agentes involucrados utilizan leer y escribir.
Podemos ver que hay un MLA conectado, cuyo propietario es el usuario “Juan
A. Botia Blaya”. Cada una de las seis subentradas encabezadas con algorithm
corresponden a distintas versiones de algoritmos de mineria web. Cuando el
usuario selecciona una de las entradas en el directorio, su contenido aparace en
forma de lista de pares atributo-valor en la ventana de la derecha. Podemos
ver asi la clase Java correspondiente a su implementacién, y una lista con los
parametros de configuracién que utiliza. También puede verse en la ventana
izquierda un repositorio de datos que ofrece dos tipos de acceso, local y remoto,
a un fichero de accesos web. Los accesos en local suponen migrar la fuente al
servidor MLA -impracticable, en este caso por el tamano de los ficheros-. Los
accesos en remoto suponen acceder a cada una de las instancias en remoto -més
adecuado en este caso-. En caso de haber mas de un MLA, la plataforma lleva
incorporado un médulo de balanceo de carga para decidir a qué MLA se asigna
el siguiente experimento [3].

4 Integracion de algoritmos en METALA

Con respecto a la ampliacién de METALA para la mineria web se han tenido
en cuenta dos detalles. Primero, la arquitectura ha sido disenada para tareas
de aprendizaje supervisado (i.e. regresion y clasificacién). Ahora la situacién es
distinta ya que habra que incluir tareas como el clustering 6 la obtencién de
reglas de asociacion. Las implicaciones que tiene esto son varias. Primero, ya
no habra atributos del conjunto de ejemplares que vayan a la salida como el
correspondiente a la clase en clasificacién, y los correspondientes al codominio
de la funcién a aproximar en regresion. Segundo, el modelo obtenido no tendra
que evaluarse mediante técnicas de aprendizaje supervisado. En su lugar habra
de plantearse medidas basadas en la geometria de los clusters generados en el



File Manage Tree Data Analysis Madels Help

Zeno)8ee

S

L] E} ou=living agents A lobjeciclass : gmnswebmn algs.clustirans joshi FCMdd FCMdd
H} ou=lerning services E algorithm - gmns webmn algs clust trans joshi FCMdd FCMdd E
arameterd - atsTolnput of type java ulil Vector of java lang Short |
!} ou=rmetare sults F 4 " p l_ / 9 " |
parameter! :valid_todes of type java.ulil Vector of java lang. String |
9 g agentname=MLA te Juan A. Botia Blaya en labredest 4 parameler? - valid_reqs of type java util Veclor of java lang String ||
i} Qu=TUNINg ex periments parameter3 - irvalid_exts of type java util Vector of java lang String r_“
@ algorithmegrmng webrmn algs custtransmobasher Aso Rules parameterd - invalid_docs of type java util Vector of java lang String
parameters - fuzzifier of type java lang Double
‘ algorithmegmns.webmn algs clusttrans.mobasher KMeans
parameterf - maxier of type java lang integer |
@ sigorihmegmns webmn algs clust irans joshi FCTMdd FCTMdd parameter? - n_cand of ype java lang Double I:‘
@ slgorithmegmns webmn algs clust trans joshi FCMdd FCMdd8_9 FCMdad FCMaay | 4] I']__“
’ algorithmegmns webmn algs clusttrans joshi FCMdd FCMAd? FOMdd? Controls
’ algorithmegmns webmn algs clusttrans joshi FCMdd FCMdd8_9 FCMdd8 FOMddd
@ algorithmegmns webmn algs clust frans joshi FCMdd FCMdd Commectedusers 0
@ b ousactive repositories Active MLAs 1
Active DRAS 1
i’ ou=data sources Rutming experiments 0
9 ‘ repository=DRA de Juan A. Botia Blaya en labredes14 Pending es 0

‘ source=REMOTE PLAIN FILE i idatatest!
‘ source=LOCAL PLAIN FILE /. fdatatest!

A 1D
Application messages
No messages from the system

K

Figura 1. La pantalla principal del UA, en su versién del prototipo realizado en Java

proceso o bien dotar al modelo de una visualizacién que permita una validacién
directa por el usuario. El segundo detalle es que la mineria web es un dominio
de aplicacion particular en donde se encuadran los algoritmos de clustering uti-
lizados. Esto influird positivamente en una mayor personalizacion de los detalles
relativos a los algoritmos en una plataforma tan genérica. Por ejemplo, los con-
juntos de datos destinados a la mineria web son unos muy concretos: los ficheros
de log de servidores web.

Para integrar un algoritmo en METALA, lo primero que debe definirse es el
numero y tipo de los parametros de configuraciéon que va a tener cada algoritmo.
En el caso de la familia de algoritmos de Joshi, los pardmetros pueden verse en
la ventana derecha del UA en la figura 1. El pardmetro attsToInput es comun
para todo algoritmo de aprendizaje no supervisado y supervisado, indica qué
atributos del conjunto de ejemplares participan en el aprendizaje. En este caso,
su contenido es siempre una lista con los numeros del 0 al 6. El parametro
valid_codes, relativo al filtrado de accesos al web, indica qué codigos validos
de los que devuelve el servidor web en cualquier peticién son vélidos. Todos
aquellos accesos que contengan otros cédigos no se consideraran. El parametro
valid reqs se refiere a peticiones que se consideran como vélidas, como GET y
POST del protocolo HTTP. El pardmetro invalid_exts indica las extensiones de
documentos que no aportan informacién al clustering, como las figuras (e.g. gif,
png, jpeg) As{ mismmo, invalid_docs incluye otros documentos muy comunes
que no han de tenerse en cuenta, como count.cgi y similares. El fuzzifier
es el parametro fuzzificador de las versiones difusas de los algoritmos de Joshi.
El pardmetro maxIter es el numero limite de iteraciones para el algoritmo de
las K-medias. n_cand: porcentaje que, en cada iteracién, se toma de las sesiones



para ser candidatas a ser centroides. El pardmetro n_cluster indica el niimero
de clusters a encontrar. Finalmente, groupDepth: cuando se van a salvar las
URLs de una sesiéon en un modelo, existiran grupos de ellas que provengan de
un mismo arbol de directorios. Este parametro indica en donde cortar para que
el resto de la rama, de la raiz a la hoja, se almacene de forma implicita.

Estos parametros podran manejarse al proporcionar el programador sendos
métodos get/set para ellos. Serdn accedidos por el correspondiente MLA que
lo encapsule. Una vez probado el algoritmo, el UA permite la definicién de ex-
perimentos con el mismo indicando el conjunto de datos sobre el que se quiere
actuar, el tipo de acceso a los mismos, en qué parte de nuestro espacio de usuario
quieren guardarse los resultados, etc. Por otro lado, al definir un experimento
podemos indicar que alguno de los pardmetros sea multivaluado. Por ejemplo,
al darle valores al pardmetro n_cluster, podemos indicar que haga un barrido
por las cantidades 3,4, ...,10 indicando que el primer valor sea el 3, el ultimo
el 10, y que el salto sea 1. Asi se generardn 9 experimentos con los que podre-
mos probar distinto ntimero de clusters y escoger el que mejor resultado consiga.
Ademsds, el UA también permite una monitorizacién pormenorizada por tipo de
algoritmo y experimento. Podemos verlo claramente en la figura 2 en la que se
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Figura 2. Seguimiento de experimentos que el usuario puede realizar a través del UA.

muestra el comportamiento on-line de los experimentos generados para distin-
tos valores de clusters. Cada fila equivale a un experimento, y cada columna a
un dato de interés. La primera columna muestra la clave con la que el sistema
designa a cada experimento. La segunda indica el progreso en la primera fase
de todo algoritmo de mineria web: la obtencién de las sesiones. La siguiente in-
dica el nimero de sesiones obtenidas. En éste caso, se obtuvieron 337 sesiones
en todo experimento, légicamente ya que este valor no depende del parametro
n_cluster. La cuarta columna indica la iteracién que se estd realizando en el
algoritmo de las K-medias. Las siguientes tres columnas indican el progreso, pa-
ra cada iteracién de las tres fases por las que pasa el algoritmo de Joshi. La
octava columna muestra el progreso a la hora de crear los clusters, una vez se
obtienen los centroides (i.e. poner cada sesién en su cluster correspondiente). La
novena refleja el progreso de la tarea correspondiente a dar un score o indice



de aparicién de cada URL en un cluster. La ltima columna indica el tiempo
invertido en cada experimento.

Una vez finalizados los experimentos, podemos usar el servicio de visualiza-
cién del modelo de clustering web generado para crear una interface como la
que aparece en la figura 3. En la ventana de la izquierda aparece una estructura
arborea que muestra todos los clusters detectados, y para cada cluster una es-
tructura que refleja los directorios correspondientes a las URLs que lo forman.
A la derecha, y de arriba abajo tenemos primeramente la lista de pardmetros
usados en el algoritmo que gener6 ese modelo de clustering. El propdsito de esta
ventana, ademaés de mostrar los clusters, es el de usarlos para dada una nueva
URL que un usuario pueda acceder, recomendar para ella un grupo de URLs que
serfa interesante mostrarle (i.e. las mejores de entre todas las que componen el
cluster del centroide mds cercano a la misma). Asi, en el recuadro corresponien-
te a Data podemos indicar un servidor de datos y una fuente de donde obtener
nuevas URLs que usar con este modelo. Una vez cargadas, se transforman en
sesiones. Podremos entonces, para cada sesién obtener una recomendacién si la
seleccionamos en el combo etiquetado con Transaction. Sus URLs aparecen in-
mediatamente abajo, y en la parte inferior las URLs del cluster que mas se acerca
a la misma. Las URLs de ese cluster podrian usarse para sugerir, en un sistema
dindmico, su visita al usuario. Usando un Threshold se pueden seleccionar solo
aquellas que superen un cierto score.

[ ] A SessionClustering medel
Parameters  walid_sodes -
23 A SessionClustering Model Value g
© [ Cluster 0 (cardinality 120)
@ [ Cluster 1 (cardinality 84) Deta
@ [ Cluster 2 {cardinality 0)
@ [ Cluster 3 (cardinality 51) Sopontary
@ 7 Cluster 4 (cardinality 48) ‘nhmmwmmmmnnmuunu v” Retresn |
@ [ Cluster 5 (cardinality 0)
@ 27 Cluster 6 (cardinality 11) Data Source
@ [ Cluster 7 (rardinality 16)
© 0% Cluster 8 (cardinality 2) ‘“M"“W““‘ 'H et Data J
@ 7 Cluster 8 (cardinality 4)
@[] Centroid Data Source Transactions
¢ 1 ~humbero* (score 1.75) A
[ t-hurmbe tonasyiasy. hiri (score 0.75) Transaction ‘2"'“ g Get Accesses
D Jhumbenoitobotsindex htmi (score 0.75)
[ +humbentasasyasy himi (score 0.25) URL
s eneca_ants/
D I~humbeoiTob ots! (score 0.25) e i o
s e n e ca_ants/focus bl
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| ot Recommendaions | | Mezhala -
Seore | URL |
8a78 fasignatutasive des/ i:
5625 fagignatutasire des/body. himl
ars fasignatuiasiie des/iedestexans hin
3ars fasignatuiasiie desternarioiredeo i
ars fasignatutasire desMermariafinicio htm
378 fagignatutasire desitrabalmitiabajos him
. 3% fasignatutas! -

Figura 3. Servicio de display para el modelo de clustering.
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Conclusiones

METALA es una arquitectura versétil en cuanto a aportar una metodologia para
la construccion de sistemas basados en aprendizaje supervisado y no supervisado.
Este hecho se ha puesto de manifiesto al usarla para la integracién de una familia
de algoritmos de clustering para mineria de uso web.

Como trabajo futuro inmediato nos planteamos el dotar a la plataforma de

mecanismos para evaluacion de los clusters obtenidos usando medidas basadas,
por ejemplo, el la separacién y compactacion de los clusters. También tenemos
intencién de integrar més algoritmos de mineria web como el de Mobasher [12].
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