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Introduccion

En la actual competencia del mundo actual, una prioridad es conseguir la mejora
del comportamiento del usuario mediante la evaluacion de un sitio web,
proporcionandole experiencias que le permitan neutralizar amenazas y explotar
oportunidades Por lo tanto, un objetivo ambicioso de la investigacion de
mercados es lograr y/o medir el comportamiento de los usuarios en los sitios
web, por ejemplo: poder predecir qué les gusta a los usuarios, qué cualidades
valoran mas y qué les parece mas interesante, qué contenido les llama mas el
interés, necesidades en el momento de la compra, facilitar objetivos de
bldsqueda, entre otros. Con la llegada del auge de la tecnologia y la gestion de
datos inteligente en la web, existe la necesidad de seguir el camino de como

adaptar los sitios web a su publico objetivo.

Surge asi la inquietud de si es posible construir un modelo de
comportamiento del usuario en la web, a través del registro web (capturando
asi la ruta de navegacion del usuario), y poder determinar una mejor estructura
web. El propoésito de este modelo es controlar los datos generados en la web
para atraer mas usuarios y aumentar gradualmente su lealtad a una empresa o

institucion representativa.



a) Justificacion de la investigacion.

Este trabajo de investigacion se centra en la evaluacion de un sitio web a través
del andlisis de patrones de comportamiento de los usuarios utilizando un modelo
de algoritmos genéticos. Este modelo debe ser ajustado con cambios y detalles
repetidos en el algoritmo para poder alcanzar dicho objetivo. El objetivo es
identificar la mejor estructura para un sitio web que permita a los usuarios
navegar de manera cémoda y eficiente, reduciendo el tiempo necesario
para acceder a una pagina especifica de su interés!. En resumen, se requiere
establecer una disposicién de hipervinculos entre paginas que disminuya
la cantidad total de paginas y el costo de navegar a través de muchas de
ellas paraacceder auna paginaen particular, especialmente cuando no hay
hipervinculos directos a ella. Es importante sefialar que soélo se considera la
estructura de los hipervinculos, lo cual no se compara con otros algoritmos que
puedan resolver los modelos planteados, y que sélo se lleva a cabo una prueba
de validacién del modelo en un solo punto especifico.

Fue propuesta la idea de cuantificar el comportamiento de un gran niumero de
usuarios potenciales a través de parametros de investigacion, registros web y
algoritmos genéticos para determinar la forma mas éptima de construir un sitio
donde recabar informacién utilizando la visualizacién universal. El objetivo es
obtener informacion precisa para la toma de decisiones informadas en el proceso

de construccion del sitio. (Goldberg, 1989).

El nombre "algoritmos genéticos" se debe a su inspiracion en la seleccion natural
y la genética molecular propuestas por Darwin, las cuales son la base de estos
métodos (Darwin, 1998), cuyo objetivo es buscar un espacio de soluciones
candidatas y elegir las mas 6ptimas, tomando como referencia el
comportamiento de ciertos organismos celulares en el proceso evolutivo. El
proceso consiste en generar varias soluciones potenciales aleatorias (como el
caso de una estructura de web 6ptima), luego crear nuevas soluciones (llamadas
"hijas") combinando soluciones previas. Se les da mayor importancia y

significado a las soluciones que han demostrado ser las mejores hasta el

1 Una manera simple de interpretar esto es realizando menos clics, es decir que el usuario
encuentre rapido lo que esta buscando.



momento para seguir evolucionando en busca de la mejor solucion posible

dentro del conjunto de opciones posibles (Schmelkes & Schmelkes, 2010).

Este tema es particularmente util para las empresas que tienen un sitio web
institucional y desean fusionar transacciones de esta manera (especialmente
para mejorar la experiencia de los usuarios y minimizar el tiempo de
busqueda), lo que serd muy apreciado a la hora de determinar la mejor opcion
de estructura de red. Con este fin, comprender el uso de Algoritmos Genéticos,
su utilidad, su proceso y alcance permitird que estas aplicaciones se asocien con
los datos y la web. En este caso especial, trabajaremos en una plataforma

experimental para lograr la mejor estructura.



b) Planteamiento del problema.

Si bien existen algunas herramientas para la busqueda de contenidos en el sitio
web, no se conoce cual de ellas optimiza el comportamiento del usuario. Con el
uso de la tecnologia y en la implementacion de las plataformas web, podemos
acceder a cualquier sitio y desde cualquier parte, sin embargo, el usuario tiene
que estar recorriendo varios lugares para poder llegar al lugar adecuado, esto
muchas veces es complicado para el usuario. En este sentido, se identifica que
uno de los principales ejes de una pagina web es la busqueda de informacion, lo
cual implica la necesidad de proporcionar a los usuarios una experiencia eficiente
y satisfactoria al buscar y acceder a la informacion relevante dentro del sitio web.
La estructura de hipervinculos y la organizacion de las paginas desempefian un
papel fundamental en la facilitacion de esta tarea, y es aqui donde surge la
problematica de encontrar la mejor forma de estructurar y disefiar un sitio web
que optimice el comportamiento del usuario en la busqueda de informacion

(Hernandez Sampieri, Zapata Salazar, & Mendoza Torres, 2013).

c) Pregunta general de Investigacion.

¢,De qué manera se logra optimizar el comportamiento de los usuarios en la

busqueda del contenido deseado en el sitio web?

d) Preguntas especificas de Investigacion

1. ¢,Como a través de los web logs se puede obtener/optimizar la informacion de

los usuarios?

2. ¢ Como se debera retroalimentar la experiencia en la web?



Para poder llegar a contestar estas preguntas vamos a utilizar diversas
herramientas de algoritmos genéticos y herramientas de mineria de datos Y
sobre todo la vision general que conlleva la administracion de la tecnologia de la

informacion.



e) Objetivo general.

Elaborar un modelo de ciencia de datos para optimizar el comportamiento de los

usuarios en la busqueda del contenido deseado en el sitio web.

f) Objetivos especificos

1.- Construir un modelo de ciencia de datos usando web logs para representar

el comportamiento de los usuarios en la web.
2.- Descubrir la mejor estructura para un sitio web
3.- Formar un mecanismo para extender el modelo a distintos sitios web.

4.- Aplicar técnicas de mineria web y algoritmos genéticos a las decisiones de
marketing, se propone una nueva metodologia para estudiar el comportamiento

de los usuarios en la web.



g) Hipotesis general

Mediante un modelo de ciencia de datos se logra una busqueda que optimiza el
comportamiento de los usuarios en el sitio web, el cual permite cuantificar la
importancia de cada hipervinculo (existente y no existente) y evaluar su

mantenimiento o crearlo por separado.

h) Hipotesis especificas

1. Mediante las bithcoras que generan los sitios webs es posible encontrar
caminos para apoyar al usuario a obtener/optimizar la informacion de los

usuarios, es decir, a encontrar mas rapido lo que ellos necesitan.

2. La retroalimentacion de la experiencia en la web se realiza con una
herramienta en el lenguaje de programacioén Python, con la cual se obtendran
todas las ligas que tiene un sitio web para ver su incidencia en el usuario, asi
como mediante la creacion del mapa del sitio a través de la experiencia del

usuario y las actividades preestablecidas (anuales).



g) Metodologia

Se elabor6 un modelo tomando como estudio de caso la FCA, en particular. Las

etapas seguidas fueron:

1.

Verificacion de los estudios especializados en el contenido.

Identificacion de los aspectos importantes del comportamiento de los
usuarios en la web, incluyendo sus posibles manifestaciones e

indagaciones relacionadas.

Utilizacién del método CRISP-DM (que contiene las siguientes etapas: 1.
Comprension del negocio, 2. Comprensiéon de los datos, 3. Preparacion
de los datos, 4. Modelado, 5. Evaluacién, 6. Implementacion) para la
elaboracion del modelo de algoritmos genéticos. CRISP-DM es un método
estandar y un procedimiento tipico de mineria de datos que abarca desde
la extraccibn de datos hasta la gestion y considera las cuestiones
comerciales (Schmelkes & Schmelkes, 2010).

Elaboracion de bocetos conceptuales necesarios para construir el modelo
propuesto, que permitieron conocer los instrumentos necesarios para su

disefio, validacién y soporte.

Evaluacion del numero suficiente de hipervinculos en la ubicacion
correcta y la direccion de destino para lograr una estructura 6ptima del
sitio web. Esto mejora la interactividad entre las paginas y se basa en el

analisis de las busquedas y comportamientos de los usuarios.

Utilizacion del preprocesamiento de datos y construccion, evaluacion e
implementacion de modelos, siguiendo el enfoque propuesto por (Markov
& Larose, 2007). Aunque se centra principalmente en temas de negocios,
puede aplicarse de manera equivalente y ampliarse a temas de
investigacion, considerando las fases y relaciones mostradas en la figura
1.



Figura 1 Metodologia CRISP-DM

Fuente: https://www.researchgate.net/figure/Fases-del-proceso-de-CRISP-DM-Adaptado-de-
10_fig2_306959832
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Capitulo 1. Fundamentos Teoricos

Introduccién

En este capitulo, se establecen los fundamentos tedricos que
sentaran las bases para comprender el resto de la tesis. Se
abordan temas como la escalabilidad en la web, incluyendo el
uso del caché, el Protocolo de Transferencia de Hipertexto y la
compresion de datos. Ademas, se explora la evolucion de
Internet, desde la web 1.0 hasta la web 4.0, y se presentan
conceptos clave como el localizador universal de recursos, el
navegador web, el servidor web y la World Wide Web. También
se introduce el campo de la mineria web, incluyendo el proceso
de obtener conocimiento util y significativo de la web, asi como
las técnicas utilizadas en este &mbito. Este capitulo sienta las
bases conceptuales necesarias para comprender la

optimizacion del comportamiento del usuario en un sitio web

1.1 Antecedentes:

Hoy en dia, las empresas deben ser conscientes de que generar valor en la
experiencia de un sitio web es fundamental para mantener a los usuarios
interesados y comprometidos con su contenido. Esto significa que el sitio web
debe ser capaz de proporcionar una busqueda rapida y agradable, ofreciendo
contenido relevante y de interés para cada usuario, asi como ser facil de navegar
y de usar. Ademas, las empresas buscan constantemente conocer mejor a sus
clientes y entender su comportamiento en la web, utilizando herramientas de
marketing y tecnologia para identificar sus tendencias y preferencias en linea.
De esta manera, pueden adaptar sus estrategias y mejorar la experiencia de
compra en su sitio web, logrando un mayor nimero de ventas y una mayor
satisfaccion del cliente. La clave esta en conocer a fondo a los consumidores y
sus necesidades, para asi poder ofrecerles productos y servicios que realmente
les interesen y cubran sus expectativas. En resumen, la experiencia de usuario

y el conocimiento profundo del comportamiento de los consumidores son
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elementos clave para el éxito de cualquier sitio web, y las empresas deben
asegurarse de ofrecer un sitio web que se adapte a las necesidades de cada
usuario y que les permita conocerlo (Kim, Kim, & LEE, 2002).

Mediante el uso de la tecnologia de mineria web, es posible suponer que las
variables del usuario requieren un considerable tiempo para ser estudiadas. Por
esta razon, se pueden examinar las sesiones de navegacion de los usuarios
(registros de actividad en el sitio web) con el objetivo de identificar las rutas y
paginas mas interesantes y frecuentadas. De esta manera, se puede obtener
informacion valiosa acerca del comportamiento de los usuarios en el sitio web.
Google es un ejemplo destacado de un método de gestion de alto nivel, ya que
nos permite no sélo dar nuestros primeros pasos en la web, sino también
sobresalir en ella. Esto se debe a que el motor de blusqueda de Google se ha
convertido en una herramienta esencial para encontrar informacion en lineay ha
establecido altos estandares en cuanto a la calidad y relevancia de los resultados
de busqueda. De esta manera, Google ha contribuido significativamente a la

mejora de la experiencia de usuario en Internet. (Harford, 2008).

Durante la revision de la literatura, se hallé una investigacion relevante que tuvo
por objetivo elaborar un algoritmo genético para hacer mas eficiente el modelo
de programacion lineal para optimizar la asignacion de personal a diversos
horarios de trabajo en un centro de atencion telefénica que tiene mas de 3000
operadoras y alrededor de 5000 horarios de trabajo diferentes. asi como una
metodologia eficaz para validar el desempefio del modelo de representacion del
problema de asignaciéon de personal a diferentes horarios de trabajo, junto con

sus distintas variantes. (Ojeda Villagbmez, 2008)

1.2 Escalabilidad en la web

“La escalabilidad se refiere a la facilidad que tiene la red en poder crecer,
contrapuesto a un modelo cliente servidor clasico, como puede tener Facebook
o Google. Un gigante informéatico como Google puede soportar la carga de
trabajo que le genera cada aplicacion que se conecta a sus servicios con centros
de coOmputos monstruosamente grandes, la famosa computacion en la nube.
Pero de no contar con esa capacidad informatica, se hace muy dificil poder
soportar los picos de trabajo para un sistema centralizado. Al contrario, un
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sistema P2P se hace mas fuerte con mas usuarios conectados, ya que cada uno
de los usuarios actia ayudando con una proporcién de la carga de trabajo total
de toda la red” (Ocariz B., 2019, p. 43)

A continuacion, se examinaran los métodos y técnicas que facilitan el escalado
en la web. En primer lugar, identificamos técnicas para mejorar la escalabilidad
y soluciones que mejoran el ancho de banda y el rendimiento de la red para un
servidor determinado. Una de estas técnicas es: usar la utilizacion del caché; los
navegadores web se construyen utilizando el caché, llamado el caché del
servidor proxy, lo que da como resultado mejores clientes, mejores protocolos,
mejor compresion en la web, de tal forma que esto permite que la red sea
escalable. (T. Kwan, E. McGrath, & A. Reed, 1995).

1.2.1 Utilizaciéon del caché

Caché: “Espacio del disco duro que el navegador reserva para registrar las
paginas visitadas” (Virga & Menning, 2000, p. 42). Es mas rapido acceder a esta
copia almacenada que al original. Por ejemplo, cuando se ejecuta un proceso,
las instrucciones se almacenan en varios niveles del caché, incluyendo el caché
del disco duro y el caché de la CPU. A diferencia de un bufer, que puede
almacenar la Unica copia de un elemento de datos, el caché s6lo almacena una
copia de un elemento que ya estd almacenado en otro lugar, pero en un
dispositivo de almacenamiento mas rapido (Silberschatz, Baer Galvin, & Gagne,
2006).

Cuando hablamos de utilizar el caché, nos referimos a la técnica de almacenar
datos en un lugar mas rapido y acceder a ellos desde ahi para ser mas eficientes
y répidos. De esta manera, evitamos tener que acceder constantemente a la
fuente original de los datos. En resumen, se trata de aprovechar la capacidad de
la memoria caché para mejorar el rendimiento y la velocidad en la manipulacion

de datos.
Es posible utilizar el caché en los siguientes elementos:

1. Servidor
2. Red
3. Usuario.
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Se puede lograr que el caché del servidor refleje el interés global del contenido
del servidor mediante la replicacion del sistema de archivos y del servidor HTTP
y conectando el servidor del reproductor a una red de alta velocidad (T. Kwan,
E. McGrath, & A. Reed, 1995) . De tal forma que se parece a un servidor espejo
que replica datos de un servidor a otros para disminuir la cantidad de datos en la
red en el servidor de origen. No obstante, el servidor que es replicado en otros
servidores no se encuentra en la misma ubicacion y puede estar distante o
remoto. El objetivo principal del caché del servidor es reducir la carga del servidor

y optimizar el tiempo de respuesta, lo que mejora su rendimiento en general.

La memoria caché del lado del cliente se adapta a los intereses de los usuarios
y, por lo tanto, el contenido almacenado en ella puede variar en funcién de la
forma en que los usuarios acceden a la informacion y de la capacidad de la
memoria caché. La memoria caché de red funciona en funcion de las
especificaciones de acceso de un grupo de usuarios que comparten dicha
memoria caché. Para mejorar la eficiencia de la red del caché, se puede colocar
en ubicaciones con un alto grado de afinidad, interés o relevancia para dicho
grupo de usuarios, lo que lleva a implementar una memoria caché jerarquica en
un servidor proxy (proxy: “se trata de un programa que trabaja con servicios
externos en nombre de clientes internos: éstos se comunican con los servidores
que a su vez trasmiten las solicitudes aprobadas a cada uno de ellos para
después enviar las respuestas al servidor y de éste a los clientes” (Pérez Teran ,
2018, p. 51)) o una implementacién multiple de los elementos. En un servidor
proxy, existen varias memorias caché que son compartidas por muchos usuarios,
y ademas hay cachés adicionales que pueden consultar otras cachés. Los
cachés de segundo nivel, que se conectan a multiples redes y a cachés de
servidores web separados o del caché de primer nivel, tienen una capacidad
mayor. Si un documento no esta almacenado en la primera capa del caché, se
buscara en la segunda capa del caché en busca del documento faltante. Es decir,
se buscara en un lugar donde es posible que el documento ya esté almacenado
(Wessels, 2001).

La memoria caché es una herramienta que crea un almacenamiento temporal de
datos para los usuarios. Esto ayuda a solucionar el problema de la escalabilidad,
aungque no es una solucion perfecta. Se puede combinar con otras técnicas,

como la compresion de datos y la replicacion de servidores, para mejorar la red
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y preparar la arquitectura web para el futuro. De esta manera, se pueden manejar
grandes cantidades de datos y hacer que el acceso a la informacion sea mas
rapido y eficiente.

1.2.2 Protocolo de Transferencia de Hipertexto

El Protocolo de Transferencia de Hipertexto (HTTP) es el medio a través del cual
se envian las solicitudes para acceder a paginas web en Internet y respuestas
de ese sitio web que brindan informacién para ser visualizada en la pantalla de

una computadora (Pollard, 2019).

El protocolo HTTP es un modelo que se utiliza para distribuir y asignar las
direcciones de los usuarios o clientes a través de las computadoras o redes
informaticas. Esto ayuda a manejar la ubicacion de los usuarios o clientes. Esta
técnica se aplica cada vez que un usuario solicita un documento que se extrae
del servidor original. De esta manera, se puede garantizar que el usuario obtenga
la informacién solicitada de manera eficiente y segura (Pollard, 2019).

Ademas, el caché del servidor proxy se utiliza para los documentos entrantes;
sin embargo, todavia es necesario informar los cambios en los documentos

reflejados o almacenados en caché.

1.2.3 Compresion de datos

La compresién es una técnica que se utiliza para disminuir el tamafio de un
archivo, de manera que ocupe menos espacio de almacenamiento y sea mas
eficiente al transmitir datos. Es decir, se reduce el tamafio del archivo para que
sea mas facil de manejar y almacenar. Esta técnica se utiliza con frecuencia en
la transmision de datos, ya que permite enviar archivos mas grandes en menos
tiempo y con menos recursos. La reduccion se logra mediante la eliminacion de
datos redundantes y la optimizacion de la representacion de caracteres mediante
la asignacion de un numero variable de bits segun su frecuencia de transmision.
La compresion de archivos elimina datos redundantes y no criticos para permitir
un almacenamiento y transferencia més eficiente. Pero la efectividad de la
compresion varia segun el tipo de archivo, ya que la compresiéon funciona mejor

para documentos de texto que para archivos binarios como JPEG o GIF. Para
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determinar cuanto ancho de banda se puede ahorrar mediante la compresion,
se puede utilizar el porcentaje de archivos comprimibles y la entropia promedio
de cada tipo de archivo. (Pollard, 2019)

1.3 Internet

1.3.1 Progreso del Internet

A finales de los afios de 1960, comenzo el desarrollo de lo que hoy conocemos
como Internet. Este proyecto surgié en el contexto de la Guerra Fria, ya que
Estados Unidos (EE. UU.) queria mantener su liderazgo en tecnologia militar
después del lanzamiento del Sputnik por parte de la Unién Soviética en 1957. El
Departamento de Defensa de los Estados Unidos (DoD) se dio cuenta de que la
tecnologia de conmutacién de circuitos utilizada por las redes telefonicas era
demasiado vulnerable ante cualquier tipo de ataque, incluyendo el temor a una
posible guerra nuclear. Considerando de que, si se destruye el enlace entre los
dos principales intercambios, o si uno de los intercambios queda fuera de
servicio, algunas partes de las comunicaciones de defensa nacional pueden

volverse inutilizables (Poe, 2011).

El gobierno de EE. UU. respaldd el desarrollo de Internet y las redes de
conmutacién de paquetes con su financiamiento y patrocinio, como lo ha hecho
con muchas otras tecnologias. La Agencia de Proyectos de Investigacion
Avanzada (ARPA) adopt¢ la idea de la conmutacion de paquetes y cre0 Arpanet,
una red principal de computadoras gubernamentales que podia resistir
interrupciones en la red causadas por conflictos bélicos y desastres naturales.
En colaboracion con varias empresas y universidades, los esfuerzos de ARPA
culminaron con el envio de la minicomputadora Honeywell 516 a la Universidad
de California, Los Angeles (UCLA) en septiembre de 1969. Esta computadora se
convirtié6 en el primer conmutador de cuatro en total, también conocido como
Interface Message Processor (IMP). Otros conmutadores de paquetes fueron
instalados en el Instituto de Investigacion de Stanford, la Universidad de
California en Santa Barbara y en la Universidad de Utah. Pronto, estas
computadoras comenzaron a intercambiar paquetes de datos entre si utilizando
lineas telefénicas, lo que llevo al surgimiento del "Arpanet”, considerado la
"madre de Internet". El Arpanet de 1970 se puede ver en la figura 2. (Crocker,

2019).
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Figura 2 La Arpanet original
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Fuente: https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?arnumber=8848151

1.3.1.1 Laweb 1.0

La web 1.0 se inici6 en los afios de 1960 y existidé en su forma méas simple con
navegadores de texto sin formato, por ejemplo: ELISA, luego se desarrollo el
HTML, que hacia que las paginas fueran mas amenas en su apariencia, y se
desarrollaron los primeros navegadores graficos como Internet Explorer y

Netscape.

Los usuarios de este sitio web solo pueden leer el contenido y no tienen la
capacidad de interactuar con él. Sélo el administrador del sitio puede cargar

contenido en el sitio web.

1.3.1.2 Laweb 2.0

En 2004, O'Reilly introdujo el término "web 2.0" para describir una nueva
generacion de tecnologias web que incluyen redes sociales, wikis, foros, blogs y

presentaciones en linea. Estas herramientas permiten una mayor interaccion,
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colaboracién y conexion entre las personas. La web 2.0 es una web mas
dinamica y participativa que fomenta la colaboracién y el intercambio de
informacion a través de plataformas y redes sociales. La web 2.0 también se
conoce como la red social debido a su enfoque colaborativo y social (O'Reilly,
2005).

Esto significa nuevas filosofias de navegacion, nuevas formas de participar en
redes y servicios de Internet que pueden cambiar el contenido de las bases de
datos, los formatos o ambos. Los usuarios ya no se limitan a acceder a la
informacion, sino a crearla. También, homogeniza lenguajes para mejorar la
reutilizacion de cédigo y mejora la compatibilidad entre aplicaciones y
dispositivos (hardware- software)) (O'Reilly, 2005).

1.3.1.3 Laweb 3.0

“El término ‘web 3.0’ aparecié por primera vez en 2006, en un articulo del
disefiador de paginas web estadounidense Jeffrey Zeldman, critico de la web 2.0
y fundador de la empresa Happy-Cog para el desarrollo de paginas web”
(Argonza, 2011, p. 4). La evolucion tecnoldgica hacia la web 3.0 ha generado un

impacto notable en los usuarios que utilizan internet.

Web 3.0, también conocida como la web semantica, implica la interconexion de
aplicaciones web para mejorar la experiencia del usuario, asi como la conciencia
del contexto geoespacial en la web y la capacidad del navegador para ser
autosuficiente. Ademas, esta nueva web permite el uso éptimo de los datos,
denominados "web de datos", y es interoperable, lo que significa que los usuarios
pueden modificar directamente la base de datos. La web semantica utiliza
metadatos semanticos y ontoldgicos para describir las relaciones entre los datos
y el contenido, lo que permite que los sistemas de procesamiento los rastreen
adecuadamente. (Argonza, 2011).

La intencién de la web 3.0 es hacer que la informacién y las herramientas de
Internet estén disponibles para todos, sin importar el dispositivo utilizado para
conectarse, mediante la busqueda de la flexibilidad y versatilidad para superar
las barreras de formato y sistema. En otras palabras, la web 3.0 busca asegurar
que los usuarios puedan acceder a la informacién y herramientas de Internet sin
importar la plataforma o el sistema operativo que utilicen.
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1.3.1.4 Laweb 4.0

Laweb 4.0, empezé en 2012, representa el siguiente gran avance en la evolucion
de laweb y se enfoca en permitir un comportamiento mas adecuado y predecible
para que los usuarios puedan realizar acciones especificas al hacer una

declaracién o solicitud y obtener los resultados deseados (Nath & Iswary, 2015).

¢,Como se llegd a la web 4.0? Los avances en la propia tecnologia han llevado
a empresas como Google, Microsoft y Facebook a desarrollar nuevos sistemas
que pueden procesar informacion similar al cerebro humano gracias a los

aprendizajes tanto automatico como profundo (Nath & Iswary, 2015).

Por medio de la web 3.0 los motores de busqueda desempefian un papel crucial
en nuestra vida diaria en la web. Cuando utilizamos plataformas como Google,
Bing o Yahoo!, por ejemplo, introducimos una palabra clave y luego revisamos
una serie de resultados para encontrar la informacion que buscamos. Es decir,
estos motores de busqueda nos muestran diversas opciones relacionadas con
nuestra busqueda, y nosotros debemos navegar a través de ellos hasta

encontrar lo que realmente estamos buscando (Nath & Iswary, 2015).

La web 4.0 es una evolucion de la web que ofrece una experiencia de usuario
mas personalizada y completa. En lugar de simplemente mostrar informacion, la
web 4.0 tiene como objetivo actuar como un modelo inteligente que puede
proporcionar soluciones especificas a las necesidades individuales de los
usuarios. Esta nueva web utiliza tecnologias avanzadas y tiene una mejor
comprension de las intenciones y necesidades individuales de los usuarios para

mejorar su experiencia (Nath & Iswary, 2015).

Las tecnologias incorporadas en la web 4.0 permiten a los usuarios interactuar
con los dispositivos de una forma mas natural y humana, incluyendo el
reconocimiento de voz, la inteligencia artificial, la realidad aumentada y la
realidad virtual. Ademds, estas tecnologias hacen posible una mayor
personalizacion de la experiencia, adaptando la informacion y los servicios a las
preferencias y necesidades de cada usuario de manera mas precisa. Por
ejemplo, se puede utilizar un dispositivo digital, como un teléfono inteligente o
una computadora, para dar érdenes verbales, como "Comprar un boleto de
autobus con ciertas caracteristicas" o "Solicitar un Uber para un lugar y hora

especificos”, y el dispositivo realizara las acciones correspondientes
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automaticamente. Esto implica que estamos avanzando de sitios web que nos
proporcionan informacion a sitios web que nos brindan soluciones especificas

para satisfacer nuestras necesidades.

La web 4.0 es capaz de aprovechar la capacidad de la computacién cognitiva a
través de computadoras potentes para almacenar y procesar una gran cantidad
de datos y solicitudes. Esto no solo permite el uso de dispositivos conectados a
Internet, sino que también permite que las computadoras interactiien con los
usuarios y recopilen datos para mejorar la experiencia y personalizacion del
servicio. En otras palabras, la web 4.0 permite una interaccibn mas profunda
entre los usuarios y los sistemas informaticos, lo que lleva a una experiencia mas

personalizada y adaptada a las necesidades individuales (Nath & Iswary, 2015).

1.3.2 Localizador Universal de Recursos

URL (Localizador Universal de Recursos) es el “Sistema estandarizado de
atribucion de direcciones en Internet. Por extension, URL designa igualmente la
direccion de un sitio o de una pagina en la web” (Virga & Menning, 2000, p. 251).

Las URLs utilizan diferentes componentes de la direccion para dirigir las

solicitudes de los observadores al servidor adecuado (Wessels, 2001).

La URL se compone de diferentes secciones, siendo la primera el Protocolo de
Transferencia de Hipertexto (HTTP), que permite que el usuario realice
solicitudes a los servidores web. El uso del protocolo HTTP en la cadena de inicio
indica que los paquetes de datos se envian al servidor web. Sélo el servidor web
puede entender la parte faltante de la cadena del localizador universal de
recursos, que identifica el recurso especifico que se esta solicitando. La
computadora del usuario envia una solicitud al servidor web para acceder a ese
recurso utilizando el protocolo HTTP. Los recursos de la web suelen estar
escritos en Lenguaje de Marcado de Hipertexto (HTML) o XML (Wessels,
2001).

La segunda seccion de la URL es una doble barra inclinada //, lo que significa

gue el nombre de la computadora se encuentra a continuacion.

La tercera seccion de una URL identifica el tipo de computadora host, y

comunmente se utiliza la identificativa WWW: World Wide Web (telarafia
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alrededor del mundo) para servidores web remotos. Si la URL incluye el
protocolo "http", esto indica que la maquina es un servidor web, por lo tanto, las

URL para acceder a archivos remotos en la web suelen comenzar con

http://www.

La URL esta compuesta por tres componentes principales que son:
1. El identificador de servicio de “http:”.

2. Nombre de dominio del servidor.

3. La ruta que se debe seguir para ingresar al servidor.

Protocolo de Transferencia de Hipertexto (HTTP) (figura 4), “protocolo que
sigue el modelo cliente/servidor usado por lo general entre un navegador de web
y un servidor web. Realmente lo que establece HTTP es cdmo recuperar hiper
documentos distribuidos y enlazados a través de la web” (Prieto Espinosa, LLoris
Ruiz, & Torres Cantero, 2004, p. 720). HTTP sefiala que el observador esta
enviando la solicitud mediante el Protocolo de transferencia de hipertexto. Este
protocolo permite que se realicen solicitudes de red a un servidor web y esta
disefiado para responder a las solicitudes del navegador. Para usarlo, las
estaciones de trabajo deben estar configuradas con el Protocolo de Control de
Transmision TCP (Severance, 2005). Se ejemplifica el funcionamiento del

protocolo http en la Figura 3:

Figura 3 Comunicaciones en el servidor / cliente utilizando protocolo de

transferencia de hipertexto

h tt p [hwwew.miservidor.com/directorio/pagina.html|

l | l

Clreste Erquema Servidor Diseo
hand
Respuesta

Fuente:https://s3.amazonaws.com/s3.timetoast.com/public/uploads/photos/10088535/descarga.
png

Peticidn

—
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Figura 4 Protocolo de Transferencia de Hipertexto

Fuente:https://reader012.staticloud.net/reader012/html5/20190414/547e8810b4af9fbe158b57ce
/bg 3.png

1.3.3 Navegador web

Un Navegador web (o visor web) es un medio por el cual los clientes pueden
navegar por la World Wide Web. Cuando un usuario ingresa una direccion de
sitio web, el navegador web busca el servidor web que contiene esa pagina y
solicita su acceso. Luego, el navegador espera a que el servidor envie la
informacion solicitada. Finalmente, la informacion es mostrada en la pantalla del

usuario para su visualizacion (Comer, 2018).

Diferentes compafiias, como Netscape Communicator, han creado navegadores
web y los han comercializado. Tenemos lo siguientes ejemplos: Microsoft con
Internet Explorer, Google con Google Chrome y desarrollado mediante cédigo
abierto: Mozilla Firefox. Todos ellos ofrecen una variedad de funciones que
cubren las necesidades diarias de los usuarios, por ejemplo: libretas de
direcciones, comercio electrénico, correo electronico, paginas de noticias, blogs,
buscadores, redes sociales, entre otras. (Comer, 2018). A continuacion, se

visualiza en la figura 5. el primer navegador de la historia:
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Figura 5 World Wide Web primer navegador de la historia
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La World Wide Web es una gran cantidad de informacion, como archivos, videos,
imagenes, sonidos y otros, que se encuentran alojados en distintas
computadoras alrededor del mundo. Se requiere un software especial llamado
"navegador web" para acceder a Internet y disponer la computadora del usuario

con todas las capacidades (de software y hardware) necesarias (Comer, 2018).

1.3.4 Internet

“Internet es la totalidad de todas las computadoras que estan en red (utilizando
diversas tecnologias de red) y emplean el conjunto de protocolos de Internet
ademas de sus sistemas de red. El conjunto de protocolos de Internet
implementa una red de conmutacidén de paquetes de area amplia que puede
interconectar redes utilizando diferentes protocolos de red y caracteristicas de
conexion muy diferentes.” (Wilde, 2012, p. 18)

En el centro de Internet, hay una red principal de lineas de datos de alta velocidad
gue conectan los principales nodos de servidores de la red. Esta red incluye
diversos tipos de sistemas informaticos, incluyendo instituciones educativas,
empresas, agencias gubernamentales, organizaciones cientificas y otros. Estos
sistemas son responsables de enrutar diversos tipos de informacion, como
datos, audio, video, etc. La comunicacion entre ellos se lleva a cabo mediante

una variedad de medios, como antenas, satélites, lineas telefénicas, fibras
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Opticas, medios digitales, inalambricos, médems, lineas dedicadas y conexiones

similares (Pollard, 2019). Se ejemplifica en la figura 6.

Figura 6 Internet Global

Fuente: https://img.genial.ly/5f9c8e7f6a58bf21b87a9c8a/8d044b8d-0el1d-4831-9548-

603a11659385.jpeq

1.3.5 World Wide Web

En 1989, la World Wide Web (WWW) comenzd a surgir como una serie de
paginas interactivas en Internet. La palabra WWW, que en espaiiol significa
“"telarafia alrededor del mundo” (figura 7), fue propuesta por el fisico britanico Tim
Berners-Lee (Berners-Lee, Cailliau, luotonen, Nielsen, & Secret, 1994). El
propuso un sistema de comunicacion apoyado en el uso de redes informaticas,
permitid6 a los investigadores que trabajaban en el mismo tema (a menudo
apartados a miles de kildmetros de distancia) acceder instantdaneamente a los
datos generados por sus colegas. informacién y bases de datos, documentos,
etcétera, sin verse en la necesidad de viajar por el mundo (Pollard, 2019).
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Figura 7 www “Telarana alrededor del mundo”

Fuente:https://s3.amazonaws.com/sS.timetoaacom/pubIic/uploads/photo/16264081/imaqe/oriqi
nal-eOea3c47a04ee924aa43853c73ed66f5.jpg

En 1993, Internet empezo6 a hacerse presente en la cultura popular gracias al
primer navegador que representaba de manera gréafica las paginas de la
World Wide Web.

“Basicamente, la World Wide Web es un sistema hipermedia distribuido, con
informacion almacenada en forma de paginas web, que se vinculan entre si
mediante enlaces web (méas conocidos por sus nombres oficiales URI o URL).
Esta propiedad de la web hace necesario disponer de un medio de acceso a
informacion remota desde cualquier sistema recuperando informacién de la base
de datos de la web (la cual esta formada por todas las paginas web que estan
disponibles a nivel mundial)” (Wilde, 2012, p. 53).

Las redes conectadas no tienen que estar en la misma localizacion geografica o
edificio; pueden estar fisicamente separadas, y conectarse mediante lineas de
datos dedicadas como satélites, radios, enlaces infrarrojos, television por cable,
modems, lineas telefénicas regulares, y fibras épticas. Esto permite que la
computadora remota se sienta como si estuviera en el mismo lugar fisico y facilita
la transferencia de archivos, correo electrénico, comercio electronico, entre otros
servicios. Ademas, también es posible compartir recursos como impresoras,
carpetas, unidades de almacenamiento y otras funciones, incluyendo el acceso

a Internet.

En el modelo de la web, un visualizador en la maquina del cliente se utiliza para
acceder y visualizar paginas web alojadas en servidores. Los hipervinculos son
palabras o frases destacadas que permiten a los usuarios saltar a otras paginas
web en la misma maquina o en cualquier otra parte de la red. La capacidad de
vincular informacién entre diferentes sistemas de computadoras de la web es

una de las funciones mas importantes de la red. El Lenguaje de Marcas de
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Hipertexto (HTML) especifica la direccion del servidor web central que esta
asociada con la palabra o frase resaltada. Al seleccionar un hipervinculo, el
usuario accederd a ese servidor y descargara el archivo o informacién
especificada en la direccion, que se descargara en su computadora. (Wilde,
2012)

1.3.6 Servidor web

Un servidor web es una computadora que ofrece servicios a los clientes que
solicitan informacion a través de un navegador web o un motor de busqueda. Un
servidor web no necesita ser una computadora exclusiva, es decir, un servidor
de una manera fisica que sea un aparato que solo se utilizaria para esa finalidad.
En un contexto relacionado con la web, el término servidor se refiere a un
proceso en una computadora que implementa funciones para responder a las
peticiones de los usuarios. Técnicamente, cualquier computadora con una
conexion de red puede realizar la funcion de un servidor web. Un ejemplo para
entenderlo mejor es cuando dos programas se comunican entre si a través de
unared. Uno de los programas es el que inicia la comunicacion y se llama cliente,
mientras que el otro programa espera la conexion y se llama servidor. Es
importante destacar que cualquier programa puede desempeiiar el papel de
servidor para un servicio especifico y como cliente para otro servicio diferente.
En otras palabras, un programa puede realizar ambas funciones segun sea
necesario (Wilde, 2012).

El servidor es una estructura informatica que administra y controla el acceso a
redes y sus recursos, como impresoras y archivos compartidos. Algunos
servidores permiten el acceso a informacién alojada en bases de datos o
publicada en sitios web, también es importante considerar que otros servidores
se encargan de dirigir flujos de datos entre diferentes servidores y sistemas que
se encargan de las copias de seguridad. El objetivo de utilizar un servidor es

satisfacer las necesidades del cliente. (Wilde, 2012).

En la mayoria de los casos en Internet, la comunicacion se establece entre un
cliente y un servidor. Por ejemplo, cuando un usuario utiliza una aplicacion de
correo electrénico, el cliente (la aplicacion) solicita informacion al servidor de
correo, como los mensajes entrantes y la informacién del remitente. A su vez, el

cliente puede enviar informacién al servidor, como el correo electrénico que se
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esta enviando. La informacion es un recurso muy valioso en Internet y permite a
los usuarios acceder a una variedad de datos tanto publicos como privados
(Severance, 2005).

El objetivo principal de un servidor web es almacenar un conjunto de paginas
web, recibir y atender las peticiones de los navegadores web para mostrar dichas

paginas, y facilitar la interaccion entre el navegador y el servidor.

Un servidor web es como una biblioteca que contiene libros (paginas web y
aplicaciones), pero en lugar de prestarlos fisicamente, los proporciona a través
de un navegador web. Este servidor puede ser una computadora con sistema
operativo Linux, host, Solaris, Windows 10 o Windows Server 2022, que ha sido
configurada con el hardware y software adecuados para atender las solicitudes
de los usuarios. En términos generales, los servidores web descargan y

presentan paginas web y aplicaciones a los usuarios.

Cuando un servidor web deja de funcionar, los usuarios no podran acceder a las
paginas web que estadn alojadas en ese servidor hasta que se solucione el
problema y se restaure el servicio. Cuando un navegador web solicita una
pagina, ésta es descargada y mostrada por el servidor web correspondiente. El
servidor espera a recibir la solicitud del navegador antes de descargar y mostrar
la pagina desde el sitio seleccionado. Una vez que se recibe la peticion de
descarga o visualizacion, el servidor web busca el documento o lugar solicitado
y lo envia de vuelta al navegador para que el usuario pueda visualizarlo. En
resumen, la funcion principal del servidor web es responder a las solicitudes del
navegador para descargar y acceder a las péaginas o sitios solicitados
(Severance, 2005).

Un servidor web es fundamental en un sistema de intranet web, ya que permite
publicar informacion para los clientes de una corporacion o institucion. Los
documentos publicados pueden contener textos, graficos, videos y audios para
que los clientes puedan acceder a ellos mediante un navegador web desde sus
propias computadoras. Ademas, los servidores web también pueden ejecutar
programas que interactien con bases de datos y otros dispositivos. A modo de
ejemplo, un servidor web puede enviar notificaciones de correo electrénico
automéaticamente cuando ocurren procesos importantes en el servidor, y también
proporcionar herramientas de administracion para facilitar la gestion del servidor
de forma mas eficiente y efectiva (Severance, 2005).
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Los servidores web tienen programas que permiten configurar distintos niveles
de seguridad y administrarlos desde la computadora o dispositivo. Esto significa
que se pueden establecer diferentes niveles de acceso para diferentes oficinas,
departamentos y personas dentro y fuera de la organizacion. De esta manera,
se puede controlar quiénes tienen acceso a qué informacion y garantizar que los
datos confidenciales estén protegidos. Ademas, puede usar el administrador de
archivos del programa para establecer permisos de lectura y escritura, lo que le
permite establecer diferentes niveles de acceso para carpetas y archivos.
Establecer niveles de seguridad ayuda a proteger la informacion privada
mientras se permite que cierta informacién llegue al publico en general. Esta
opcién también esta disponible en configuraciones tipicas de redes de area local
(LAN) (Severance, 2005). La figura 8 representa los elementos comunes que

suelen formar parte de un servidor web:

Figura 8 Servidor web
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Fuente: https://www.webebre.net/wp-content/uploads/2019/10/servidor-web.jpg

1.3.7 Sistema Intranet

Las intranets son una herramienta valiosa para las empresas ya que facilitan la
comunicacién y el intercambio de informacion entre los empleados. Sin embargo,
no es suficiente con sélo implementar estas herramientas. Es importante tener
en cuenta que el éxito de la comunicacion y el intercambio de informacién
depende de muchos factores, como la colaboracion entre las personas, la
eficacia de los procesos, la calidad del contenido y la tecnologia utilizada. Para

lograr una adopcion y un intercambio de informacion efectivos, es necesario


https://www.webebre.net/wp-content/uploads/2019/10/servidor-web.jpg

adoptar una vision amplia y considerar todos estos factores. (Kennedy & Dysatrt,
2007).

Definicion de intranet: “Red local que utiliza protocolos y aplicaciones de
Internet para resolver los problemas de comunicacion interna en una empresa.
Se trata de un Internet en miniatura, sélo que limitada a la red de la empresa y,
sobre todo, separada del mundo exterior por unas barreras de proteccion
llamadas “firewalls™ (Virga & Menning, 2000, p. 139). Se refiere a una red
privada que conecta varias computadoras y utiliza los protocolos de Internet
estandar, pero que requiere una identificacion de usuario para acceder a ella.
Esta red se ha creado para organizar y distribuir informacion, asi como para
llevar a cabo transacciones digitales dentro de una organizacién o empresa. Se
trata de una red privada que utiliza aplicaciones de Internet como paginas web,
sistemas, navegadores, correo electronico, directorios de correo y teléfono,
grupos tematicos y comercio electronico. Sin embargo, el acceso a estas
aplicaciones esta limitado so6lo a los miembros de la organizacién que han sido
autorizados para acceder a ellas (Kennedy & Dysart, 2007). La figura 9

representa el sistema de intranet que fue mencionado previamente.
Figura 9 Estructura de intranet
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La intranet es un sistema informatico utilizado por empresas u organizaciones
para administrar sus operaciones. Utiliza los protocolos TCP/IP o WAP para

conectar los dispositivos en una red y permitir la interaccién entre ellos.

Las intranets se basan principalmente en la tecnologia de Internet creada en
torno al protocolo TCP/IP. En la actualidad, los encargados de sistemas de
informacion tienen la opcidn de elegir entre diferentes tecnologias que compiten
con la intranet de la organizacion o empresa y que también utilizan Internet. Por
lo tanto, deben decidir cuél de estas tecnologias es la mas adecuada para sus
necesidades y objetivos empresariales.

1.4 Mineria web

“La mineria web tiene como objetivo descubrir informacién util o conocimiento de
la estructura de hipervinculos web, el contenido de la pagina y los datos de uso.
Aunque web mining utiliza muchas técnicas de mineria de datos, como se
menciond anteriormente, no es puramente una aplicacion de las técnicas
tradicionales de mineria de datos debido a la heterogeneidad y la naturaleza
semiestructurada o no estructurada de los datos web. En la ultima década se
inventaron muchas tareas y algoritmos de mineria nuevos. Segun los principales
tipos de datos utilizados en el proceso de mineria, las tareas de mineria web se
pueden clasificar en tres tipos: mineria de estructura web, mineria de contenido

web y mineria de uso web” (Liu, 2011, p. 7).

La investigacién web se enfoca en cdmo los sitios web se comparan con otros y
como pueden atraer y retener a los usuarios convirtiéndolos en clientes
potenciales o visitantes recurrentes. Para lograr esto, se utilizan herramientas
gue estudian el comportamiento de los usuarios y sus patrones de navegacion
para mejorar la experiencia del usuario en funcidon de sus necesidades. Mas
tarde surgi6 la mineria web, que busca recopilar informacion para enriquecer ain
mas la experiencia de navegacion del usuario. Esto implica reconocer datos,
documentos y elementos multimedia para analizarlos posteriormente y encontrar
patrones utiles (SCIME, 2005).

La mineria de datos es el andlisis de diferentes conjuntos de datos para descubrir
relaciones entre ellos. Cuando esta metodologia se aplica a los datos web, se
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llama mineria web. La finalidad de la mineria web es descubrir patrones en el

contenido, la estructura y el uso de la web (SCIME, 2005)

En otras palabras: mineria de datos + datos web = mineria web.

La cantidad de datos que se encuentran disponibles actualmente para su analisis

ha llevado a un importante crecimiento en la investigacion en esta area (Kosala
& Blockeel, 2000)

1.4.1 Proceso de mineria web para obtener conocimiento util y

significativo

La mineria web es un proceso de exploracién y analisis de datos web con el

objetivo de obtener conocimientos Utiles y significativos. Este proceso se lleva a

cabo en varias fases, que se describen a continuacion:

1.

Recopilacion de datos: en esta fase, se recopilan datos web relevantes
que seran utilizados para el andlisis. Esto puede incluir la extraccion de
datos de sitios web, la obtencién de datos de registros de servidores web

o la recopilacién de datos de redes sociales (Liu, 2011).

Preprocesamiento de datos: los datos web recopilados pueden estar en
diferentes formatos y pueden contener errores o informacién redundante.
En esta fase, se realiza el preprocesamiento de datos para asegurarse de
que los datos sean coherentes y estén en el formato correcto para el

analisis posterior (Liu, 2011).

Andlisis de datos: en esta fase, se utilizan técnicas de mineria de datos
para explorar y analizar los datos recopilados. Esto puede incluir técnicas

de clasificacion, agrupamiento, asociacion y prediccién (Liu, 2011).

Interpretacion y evaluacion de resultados: después de completar el
andlisis de datos, se interpretan y evaltan los resultados para determinar
su relevanciay utilidad en el contexto de la mineria web. Esto puede incluir
la identificacion de patrones, tendencias y relaciones entre los datos (Liu,
2011).

Aplicacion de resultados: finalmente, se utilizan los resultados de la

mineria web para tomar decisiones y hacer recomendaciones. Esto puede
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incluir la mejora de la experiencia del usuario en un sitio web, la
optimizacién del motor de busqueda o la identificacion de oportunidades
de mercado (Liu, 2011).

La mineria web es un proceso que utiliza el contenido de las paginas web, la
estructura de los enlaces y la estadistica para ayudar a los usuarios a encontrar
informacion. Hay tres tipos de datos web que son importantes en este proceso:
contenido (textos, imagenes, sonidos, videos, etc.), estructura (datos que ayudan
a determinar la organizacion del contenido, como HTML, XML, PHP) y uso (datos
gue indican las preferencias del usuario mientras navega por el sitio, como el
tiempo de permanencia en la pagina o los articulos leidos, y en ocasiones datos
mas detallados como el nombre, intereses y correo electrénico del usuario). El
analisis de estos datos es fundamental para identificar patrones y relaciones que
resulten valiosos en la mejora de la experiencia del usuario y en la eficacia del
sitio web en cumplir sus objetivos (Velasquez J. D., Yasuda, Aoki, & Weber,

2004) JLos pasos clave en este proceso son:

Descubrir Recursos: Este paso involucra la identificacion de fuentes y

datos web relevantes que seran analizados.

e Selecciony Preprocesamiento: Aqui se eligen los datos que seran utiles

y se someten a procesos de limpieza y organizacion para su analisis.

« Reconocimiento de Patrones: En esta etapa, se aplican técnicas de
mineria de datos para identificar patrones y relaciones en los datos

recopilados.

e Validacién e Interpretaciéon: Finalmente, los patrones descubiertos son
validados y se interpretan en funcion de los objetivos del andlisis, lo que
permite tomar decisiones informadas y mejorar la eficiencia y relevancia

de un sitio web.

Como se ha mencionado anteriormente, se pueden identificar tres areas
principales en la taxonomia de la investigacion en mineria web, las cuales estan

representadas jerarquicamente en la figura 10.
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Figura 10 Representacion jerarquica de las areas de la mineria web
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Fuente: http://www.hipertexto.info/images/mapa-webmining.qgif

1.4.1.1 Mineria de utilizacion:

La mineria de uso es un proceso en el que se analizan los registros de actividad
de los usuarios en un sitio web para obtener informacion sobre su
comportamiento y comprender su significado e interpretacion. La personalizacién
de los sitios web es un aspecto clave que se beneficia de la mineria de uso, ya
gue ayuda a los propietarios del sitio a adaptar la experiencia del usuario a sus

necesidades y preferencias (Liu, 2011).

1.4.1.2 Mineria de estructura:

La mineria de estructura se refiere al proceso de identificar como esta organizado
un sitio web y las relaciones entre sus paginas, por ejemplo, la clasificacion de
las paginas, la divulgacion de la pagina y las relaciones de la pagina. Esto se
logra mediante el andlisis de los hipervinculos y representando el sitio web como
un grafo canalizado (Liu, 2011).

1.4.1.3 Mineria de contenido:

La mineria de contenido implica analizar el contenido de una pagina web para
encontrar la informacién mas importante y relevante para los usuarios. Hay dos
formas importantes de hacerlo: la primera es enfocarse en una pagina web en
particular para extraer informacion de ella, y la segunda es mejorar los resultados
de busqueda al adaptar el contenido de la pagina a los patrones de busqueda de

los usuarios (Liu, 2011).
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Los tres procesos de mineria web (uso, estructura y contenido) siguen un
procedimiento secuencial que se compone de los siguientes pasos: recopilaciéon
de datos, preparacion de los datos, extraccion de datos, exposicion de
resultados, valoracion e interpretacion de resultados, y toma de accidén basada
en los resultados obtenidos. Es decir, primero se recopilan los datos relevantes,
luego se preparan para su andlisis, después se extraen las informaciones
relevantes, se exponen los resultados obtenidos, se valora e interpreta dichos
resultados y finalmente se toman decisiones y acciones en funcion de los

mismos.

1.4.2 Técnicas de mineria web

Las técnicas de mineria web surgieron para aplicar la teoria de la mineria de
datos a los datos de la web y descubrir patrones similares entre ellos. Los

primeros métodos utilizados para representar la mineria de contenido web son:

Clasificacion: es una técnica que se utiliza para asignar una o varias categorias
a documentos como paginas web. Para hacer esto, se necesita analizar
previamente un grupo de datos ya clasificados para luego aplicar el mismo
criterio a otro grupo similar de datos. Se repite el proceso de preparacion hasta
obtener una clasificacion correcta que coincide con la esperada. A este enfoque
se le llama aprendizaje supervisado, ya que se basa en datos previamente

clasificados para mejorar la precision de la clasificacion (Liu, 2011).

Clustering: se basa en agrupar documentos en funcién de su similitud o
diferencia, sin la necesidad de una clasificacion previa, es decir, es una
preparacion no supervisada. En este proceso, se busca que cada seccion tenga
elementos similares entre si y que sean distintos de otras secciones. El objetivo
es dividir la agrupacién de datos total en grupos definidos por una medida de
homogeneidad, con el fin de maximizar la diversidad entre las clases (Liu, 2011).

Las técnicas de clusteres son:

e El clustering particionado: es un método que consiste en dividir un grupo
de elementos en subgrupos de tal manera que cada elemento se

encuentre en al menos uno de estos subgrupos definidos.
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e El clustering jerarquico es una técnica para agrupar elementos de un
conjunto de datos en grupos jerarquicos. Para hacer esto, existen dos
enfoques principales: la aglomeracion y la division. En la técnica de
aglomeracién éste comienza considerando cada elemento como su
propio grupo y luego los combina gradualmente en funciébn de cuan
parecidos o cercanos son entre si. Este proceso continla hasta que se
cumpla una cierta condicion. Mientras que en la técnica de la divisidon
inicialmente, se asume que todos los datos pertenecen a un solo grupo.
Luego, se dividen en grupos mas pequefios basandose en su similitud,
nuevamente siguiendo una regla predefinida. En ambos casos, el proceso
se repite varias veces hasta que se cumpla una condicion de terminacion.
Esto permite crear una jerarquia de grupos que representan diferentes

niveles de similitud o diferencia entre los elementos de datos.

e El clustering basado en la densidad: es un enfoque que se basa en el
concepto fisico de densidad y utiliza tres conceptos principales: densidad
de umbral, cardinalidad y radio. En este método, un elemento pertenece
a un grupo si su distancia al centroide de ese grupo es menor que el radio.
La agrupacion se detiene cuando la cantidad de elementos en cada grupo
supera la densidad umbral. En caso contrario, se redefine el centroide y
se repite el proceso de agrupacion. Este método se utiliza para encontrar

agrupaciones de alta densidad en un conjunto de datos.

Reglas de asociacion:

Las reglas de asociacion son utilizadas para encontrar relaciones entre
documentos basados en patrones comunes dentro del conjunto de datos
completo. La regla de asociacion se expresa como "si <A>, entonces <B>",
donde A y B son subconjuntos de términos que no comparten ningun elemento
en comun. El objetivo es descubrir una relacion implicita entre Ay B, en funcion
de las paginas web que los usuarios visitan. El soporte o y la confianza  son
medidas importantes de la regla de asociacion. El soporte o representa el
porcentaje de veces que Ay B aparecen juntos en un conjunto de visualizaciones
V, mientras que la confianza 3 representa el porcentaje de veces que B aparece

junto con A o cualquier otro elemento de B en V. Por lo tanto, el % de los
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usuarios que ven la pagina A también ven la pagina B en un a% de las

visualizaciones totales (Liu, 2011).

Descubrimiento de patrones secuenciales:

La técnica de descubrimiento de patrones secuenciales se enfoca en encontrar
patrones de eventos que suceden en un orden especifico en el tiempo, como la
secuencia de paginas web visitadas en un sitio. Esta técnica se utiliza para
analizar el comportamiento de los usuarios y descubrir patrones en su
comportamiento en el sitio web. Es una extension de las reglas de asociacion

gue se utilizan para encontrar patrones en conjuntos de datos (Liu, 2011).

1.4.3 Desafios y limitacion de la mineria web

El crecimiento constante de la web ha creado muchos desafios para la
investigacion en este campo, como la falta de datos confiables, la presencia de
informacion falsa, la naturaleza cambiante de los datos, la ambigiiedad
semantica, entre otros. Estos problemas hacen que sea dificil determinar qué
informacion es relevante y como procesar diferentes tipos de datos, lo que lleva
a limitaciones en la recuperacion de informacién. Por esta razén, es importante
utilizar técnicas de mineria de datos para hacer frente a estas limitaciones y
analizar los datos de manera efectiva (Markov & Larose, 2007).

Teniendo en cuenta el desarrollo en la web con los datos distribuidos, con
grandes dimensiones y en constante cambio, se vislumbran desafios para la
mineria web. Es necesario desarrollar técnicas mas avanzadas y confiables para
seleccionar los datos que son importantes y relevantes en un momento dado, y
también para poder entender, interpretar y visualizar los patrones y tendencias
que se detectan durante el proceso de analisis. En resumen, la mineria web
necesita adaptarse a las caracteristicas cambiantes y dinamicas de la web y
desarrollar herramientas mas poderosas para procesar y analizar los datos de

manera efectiva (Markov & Larose, 2007).

Dado los desafios previos de la mineria web, se esta utilizando el soft computing,
gue es una subdisciplina de la Inteligencia Artificial que se utiliza para problemas
complejos. Soft computing es un conjunto de técnicas disefiadas para

aprovechar la tolerancia de la imprecision y la incertidumbre para lograr una
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solucion controlable, robusta y de bajo costo. Sus principales componentes son
la computacién neuronal, la logica, la neurocomputacién y el razonamiento
probabilistico (Chakraverty, Sahoo, & Mahato, 2019). Soft computing se basa en
el modelo de la mente humana, por lo que ha suscitado mucho interés y
actualmente tiene un gran potencial y progreso, especialmente en varias areas

y en las primeras etapas de las aplicaciones de mineria web.
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Capitulo 2. Comportamiento del usuario en la
busqueda de contenidos en el sitio web

Introduccion

En este capitulo, se profundiza en el comportamiento del usuario
y como éste influye en la basqueda de contenidos en un sitio
web. Se exploran los diferentes factores que afectan el
comportamiento del usuario, como la accesibilidad, la
funcionalidad, la encontrabilidad, la utilidad, la estética y la
credibilidad. Se destaca la importancia de la usabilidad como
factor esencial en la experiencia del usuario en un sitio web. Este
capitulo establece la relacion entre el comportamiento del
usuario y la optimizaciéon en un sitio web, proporcionando una
comprension detallada de los aspectos que deben tenerse en

cuenta para mejorar la experiencia del usuario.

2.1 El usuario y la web

Las personas usan la web de diversas maneras. Su interaccion con la web puede
ser auto motivada o externamente motivada; su habilidad puede ser novata o
experta; sus necesidades y expectativas pueden ser simples o complejas. Para
crear una experiencia de usuario exitosa y satisfactoria en un sitio web,
necesitamos comprender cuestiones como por qué las personas van a un sitio
web; lo que esperan e intentan lograr en el sitio; y todo lo que afecta su
experiencia. Un sitio web es el resultado de un conjunto de procesos,
generalmente iterativos, que comienzan con la conceptualizacién, la
planificacién y la definicion de requisitos, luego pasan al disefio, la produccién
de versiones y la evaluacion y prueba, antes de culminar en el lanzamiento del
sitio. Por ejemplo, la figura 11 incorpora elementos que los ciclos de vida
iterativos tipicamente incluyen. En la préactica, la secuencia y la frecuencia de

actividades pueden variar (Zaphiris & Kurniawan, 2007).
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Figura 11 Un ciclo de vida genérico, variable e iterativo de desarrollo de sitios
web ilustra los puntos en los que la ingenieria de usabilidad es mas beneficiosa
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Fuente: (elaborado con base en AdapZaphiris & Kurniawan, 2007, p. 2)

Los sitios web se diferencian de las aplicaciones de software convencionales en
gue, en lugar de ser productos, son servicios. No son bienes de consumo
tangibles que los usuarios toquen/disfruten después de comprarlos, sino la
manera virtual de como compran, se distraen, se instruyen y se relacionan. Si
los usuarios no logran sus objetivos, o si el sitio web no satisface sus
necesidades, los usuarios pueden simplemente abandonar el sitio y buscar
alternativas, podran checar e irse con la competencia de otros sitios web de
interés o que bien capten su atencion (Verbeek & Slob, 2006).

Es logico que la satisfaccion del usuario final sea el principal factor para
determinar si una pagina web es exitosa o0 no. Es mas probable que los usuarios
satisfechos pasen mas tiempo en el sitio, lo visiten nuevamente o lo recomienden

a otros.

La satisfaccion del usuario es un criterio complicado de definir y explicar, pero
uno de los factores importantes que la influyen es el disefio del sitio web, que
puede moldear la experiencia del usuario para que logre sus objetivos de la
manera mas efectiva posible. Podemos llamar satisfaccién condicionada al

disefio del sitio web como satisfaccion del usuario. (Zaphiris & Kurniawan, 2007)
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La primera tarea para establecer un marco teérico que respalde el disefio y la
evaluacion de sitios web centrados en el usuario es identificar los factores de

disefio que afectan la satisfaccion del usuario y como se relacionan entre si.

2.2 Factores del comportamiento del usuario

Se van a considerar siete factores de disefio clave que influyen en la satisfaccion-
insatisfaccion de uso del usuario. La Tabla 1 define los siguientes criterios para

clasificar los factores como higiénicos o motivadores (Morbille, 2005).

Se puede distinguir entre dos tipos de factores en la evaluacion de un sitio web:
los factores de higiene, que se refieren a aspectos necesarios para que el sitio
web sea funcional y util, y los factores motivadores, que buscan estimular y
evocar la intencion de uso del sitio web, por lo anteriormente expuesto se forma
una moneda con dos caras distintas, no separables y por necesidad

complementarias (Herzberg, Mausner, & Snyderman, 2017).

Las diferencias en las caracteristicas perceptibles de dichos elementos de
disefio pueden derivarse de su impacto en la satisfaccion del usuario. Los
factores de higiene no estan destinados a la frustracion, por lo que los usuarios
no los notaran. Los usuarios desconocen si un sitio web cumple con estas
caracteristicas, soOlo si estdn ausentes o fallan. Por el contrario, los factores
motivadores son percibidos directamente por los usuarios a través de su

satisfaccion resultante (Herzberg, Mausner, & Snyderman, 2017).

Tabla 1 Criterios para la clasificaciéon higiénico-motivadora de los factores de
disefo

Criterios/Tipo de Higiénicos Motivadores
factor

IR0l ilo] EB  Caracter desapercibido Caracter apercibido

Impacto en la Impiden la Provocan intencién de uso
intencion de uso desmotivacion

Impacto en la Impiden la frustracion Provocan satisfaccion

=z

satisfaccion de uso

Fuente: (Montero, 2006, p. 244)
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Se identificaron tres factores higiénicos, que son accesibilidad, funcionalidad y
findability (se tradujo del inglés a “encontrabilidad”), mientras que los factores
motivadores son utilidad, calidad estética y credibilidad. El factor de usabilidad,
el cual es el séptimo factor, tiene una doble influencia tanto higiénica como
motivadora, debido a su naturaleza objetiva y subjetiva, y su rol que desempefia
como elemento principal en relacion con otros factores de disefio (Morbille,
2005). Los factores expuestos anteriormente se muestran en la figura 12.

Figura 12 Factores de disefio enfocado a la satisfaccion-no frustracién de uso

Accesibilidad

Funcionalidad Encontrabiidad

objctiva

Fuente: (Montero, 2006, p. 244)

Mas adelante, se define cada factor, se examina su relacion con la usabilidad y
se expone las razones por las que se clasifican como factores higiénicos o

motivadores.

2.3 Accesibilidad

Se trata de una caracteristica de calidad que denota la capacidad de un sitio web
para ser accesible y utilizado por la mayor cantidad posible de personas, sin
importar las limitaciones que puedan tener en cuanto a su capacidad o al entorno

en el que se encuentren. (Hassan & Martin Fernandez, 2004)

La accesibilidad esta tan estrechamente relacionada con la usabilidad que puede
considerarse incluida en ella. Al analizar un sitio web desde el punto de vista de
la comunicacion, la accesibilidad estard& mas enfocada por el perfecto
funcionamiento de los canales de comunicacion, mientras que la usabilidad
estara mas enfocada porque la informacion sea percibida y entendida

correctamente, sin considerar ambas careceria de sentido. Aunque ambas
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tienen sus propios métodos de disefio y evaluacion, puede observarse en
muchas obras que son completamente compatibles. (Zaphiris & Kurniawan,
2007).

Este es el factor que podemos clasificar de forma mas clara como higiénico. La
accesibilidad se refiere a la capacidad de “acceso” a un sitio web, por lo que, si
un usuario no puede acceder y, como resultado, no puede utilizar el sitio web,
experimentard frustracion. Ahora bien, si un sitio web es accesible y no causa
frustracién al usuario, es posible que este atributo no sea notado o tomado en
cuenta por parte del usuario. Esto significa que la accesibilidad como una
caracteristica del disefio sélo sera percibida cuando falte o en ausencia de la

misma.

La importancia ética de la accesibilidad radica en que este factor garantiza
derechos fundamentales, como el acceso a la informacion, la no discriminacion
y la inclusién digital. Ademas, la accesibilidad otorga una mayor relevancia ética

a los aspectos higiénicos del disefio de un sitio web.

2.4 Funcionalidad

El término de funcionalidad hace referencia a la correcta funcionalidad técnica
de un sitio web. Independientemente de si un sitio web (como una aplicacion de
correo web) es accesible y facil de utilizar, en caso de que no pueda llevar a cabo
su funcion (como enviar correos electronicos a sus destinatarios sin errores), no

tendra ningun valor para los usuarios. (Verbeek & Slob, 2006).

Como hemos visto, la funcionalidad esta estrechamente relacionada con la
utilidad, y la funcionalidad se puede definir como la utilidad objetiva y ésta se
refiere a la habilidad de una aplicacion para cumplir con las funciones técnicas

que los usuarios desean realizar (Verbeek & Slob, 2006).

La relacion entre la funcionalidad y la usabilidad radica en que muchos
problemas o carencias de la funcionalidad también son considerados como
rasgos de la usabilidad, debido a que pueden causar frustracion al usuario
durante la interaccion con la aplicacion. Un ejemplo al respecto de los mas
reconocidos de usabilidad web es el de los «vinculos rotos».
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Del mismo modo, los usuarios pueden percibir los defectos de usabilidad como
defectos funcionales cuando no lo son. Este seria el caso del incumplimiento en
el disefio del principio heuristico de “visibilidad del estado del sistema”, porque
si el sistema no reporta lo que esta sucediendo todo el tiempo, después de cierto
tiempo es posible que el usuario crea que la aplicacién ya no funciona (Zaphiris
& Kurniawan, 2007).

La frustraciéon del usuario suele ser causada principalmente por los errores en
una aplicacion. Por lo tanto, la funcionalidad es un factor higiénico importante,
ya que su presencia o0 ausencia afecta directamente la satisfaccién del usuario
durante el uso de la aplicacion. Esto es similar a la accesibilidad, donde la falta

de acceso puede causar frustracién y desmotivacion en el uso de la aplicacion.

2.5 Encontrabilidad

Encontrabilidad se refiere a la capacidad del usuario para encontrar la
informacion que estd buscando en un periodo de tiempo razonable. Es
importante asegurarse de que la informacion esté organizada de manera
adecuada, con una estructura, descripcion y categorizacion claras, para facilitar
su busqueda y recuperacion. En definitiva, se trata de medir la facilidad con la
que un usuario puede encontrar la informacién deseada en una pagina web
(Lautenbach, Schegget, Schoute, & Witteman, 1999).

La organizacion de la informacion en un sitio web est4d estrechamente
relacionada con la capacidad de los usuarios para encontrarla. Por lo tanto, la
encontrabilidad se refiere a la habilidad del disefio de un sitio web para permitir
que los usuarios encuentren la informacion que estan buscando de manera
efectiva. Es un factor importante para la recuperacion de la informacién en los
procesos de interaccién. Una organizacion adecuada del contenido favorecera
las actividades de recuperacion de informacion en cuanto a eficiencia y
efectividad (Morbille, 2005).

Si los contenidos de una aplicacion de software no estan bien organizados y no
hay una guia clara para navegar por ellos, esto puede afectar negativamente la
facilidad de uso objetiva. La categorizacion y la etiqueta clara de los contenidos,

junto con la ayuda para la navegacion, son importantes para mejorar la
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usabilidad de la aplicacion. Por lo tanto, se concluye que la fase de disefio de la
estructura es la etapa mas importante para lograr una buena usabilidad en la

aplicacion final (Morbille, 2005).

La estructura de la informacién en un sitio web puede pasar desapercibida para
el usuario, ya que se enfoca principalmente en la interfaz visual de la aplicacion.
Sin embargo, cuando el usuario tiene dificultades para encontrar la informacién
deseada, se hace evidente la importancia de una estructura adecuada. El usuario
experimenta frustracion al no poder lograr su objetivo y esto puede deberse a
una estructura de informacién inadecuada en el sitio web. Es por eso que es
importante prestar atencidon a la organizacion de la informacion y asegurarse de
que sea facilmente accesible y comprensible para los usuarios. (Zaphiris &
Kurniawan, 2007).

Aunque la anchuray profundidad de la infraestructura del navegador son factores
importantes para la eficacia en la recuperacion de informacion, no parecen tener
un impacto significativo en la percepciéon de usabilidad por parte de los usuarios
(Velasquez & Palade, 2008).

Estos datos exponen el factor higiénico de la encontrabilidad. Si el usuario
necesita invertir una mayor cantidad de tiempo y esfuerzo para encontrar lo que

busca, aumentan las posibilidades de que se sienta frustrado.

2.6 Utilidad

La utilidad de un sitio web se refiere a la cantidad de valor que proporciona a sus
usuarios, en términos de ingresos, beneficios y ventajas. Podemos definirla
como la relacion entre las actitudes emocionales de los usuarios hacia el sitio
web. Es importante destacar que la utilidad de un sitio web estéa relacionada con
la percepcidn subjetiva que los usuarios tienen sobre €l, y no necesariamente

con factores técnicos u objetivos (Verbeek & Slob, 2006).

Aungue la utilidad no es un mero factor de disefio, no se puede separar esa
caracteristica del proceso de disefio. Los agentes que intervienen en este
proceso no s6lo necesitan asegurarse de que el producto/servicio de su trabajo

sea utilizable, accesible o estéticamente agradable; pero también contribuyen de
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manera activa con su conocimiento y creatividad para hacerla util (Morbille,
2005).

Se puede establecer una similitud entre la relacién de la usabilidad con la utilidad
y la relacion de la usabilidad con la accesibilidad. Si un sitio web no es accesible
0 No se carga correctamente, no se puede utilizar y, por lo tanto, no se puede
obtener ningun beneficio de su utilidad. Esto es similar a la relacion entre la
usabilidad y la utilidad: si un sitio web no es facil de usar, los usuarios no podran
aprovechar su utilidad. La usabilidad representa la medida a la cual un usuario
puede beneficiarse de la utilidad de un sitio web.

Por otra parte, el impacto positivo en la percepcion de utilidad se atribuye a la
usabilidad, puesto que se describe como un factor de percepcion y motivacion
en la definicion de utilidad. La percepcion de utilidad produce satisfaccion, que

son todos los factores que conducen a utilizar la intencion con el mayor peso.

2.7 Estética

Este factor hace referencia a un aspecto hermoso, placentero y atractivo. El
disefio estético es un disefio que agrada a los sentidos, a la imaginacion y a

nuestro entendimiento. (Zaphiris & Kurniawan, 2007).

El disefio estéticamente agradable también se considera mas facil de usar por
parte de los usuarios. Esta correlacién no esta presente en todos los casos, lo
que sugiere que la disponibilidad percibida tiene una interrelacion mas compleja,
como lo muestra el modelo propuesto en la figura 12 (Morbille, 2005).

La relacion entre la estética y la usabilidad de un sitio web también funciona en
sentido contrario; si se disefia un sitio web con una alta usabilidad, también se

logra un disefio estético y atractivo para los usuarios.

La influencia del aspecto estético no se limita a la usabilidad percibida, ya que
también puede afectar positivamente otros factores como la utilidad subijetiva.
Mientras que otros factores, tales como la accesibilidad, afectan la estética, el
efecto no es necesariamente negativo, en lugar de lo que podria suponerse
errbneamente. Los disefos visualmente elaborados y estéticamente placenteros
no son incompatibles con la accesibilidad de esos diseiios (Verbeek & Slob,

2006).
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La estética son factores del disefio que se pueden catalogar claramente como
factor motivador en base a la lista de criterios que se muestra en la Tabla 1. La
estética evoca emociones que modulan el comportamiento emocional de los
usuarios, influyen en el propdsito de utilizar y generar satisfaccion (Greever,
2020).

Entre todas las cualidades del disefio, la estética es la cualidad mas importante
gue perciben los usuarios, el aspecto visual de un sitio web influye desde el

primer instante de su utilizacion.

Se consideré que otros factores como la utilidad y la credibilidad del sitio web
son mas dificiles de evaluar en comparacién con los factores higiénicos, que son
percibidos sin que el usuario sea consciente de ellos. Debido a que la estética
es un elemento que puede influir en la eleccion de los usuarios, se puede inferir
que es importante para la decision de empezar a usar un sitio web. (Zaphiris &
Kurniawan, 2007).

Sl bien otros factores motivadores, como la utilidad, tienen una mayor influencia
sobre el proposito de utilizar, esto no se percibe inmediatamente como estético,
por lo que los usuarios que se enfrentan a un sitio poco atractivo pueden no tener
la motivacion para usarlo, independientemente de la utilidad o de otras

caracteristicas favorables del sitio (Morbille, 2005).

Debido a esto, la estética y la accesibilidad son los principales factores que
afectan el uso inmediato de un sitio web, ya que la estética puede motivar al

usuario a usarlo y la accesibilidad lo habilita para hacerlo

2.8 Credibilidad

La credibilidad se refiere a cuan creible es un sitio web; es una cualidad percibida
a juzgar por el visitante. Un objetivo comun en el disefio de sitios web es hacer
qgue el sitio sea mas creible. Esto ayuda a transmitir un mensaje. Cuanto mas
creible sea su sitio, mas eficazmente podra llegar a su audiencia y lograr sus
objetivos. Una buena navegacion lo ayuda a persuadir y animar a los visitantes

a hacer lo que usted quiere que hagan (Kalbach, 2007).
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Aunque, del mismo modo que el factor de utilidad, no es Unicamente un factor
de disefio ya que también esta sujeto de variables externas, el disefio sigue
siendo un componente esencial para proyectar confianza (Kalbach, 2007).

La forma en que los usuarios perciben la facilidad de uso de un sitio web es un
factor muy importante para aumentar su credibilidad. Si los usuarios encuentran
facil de usar un sitio web, lo consideraran mas confiable y profesional. Por otra
parte, si examinamos un sitio web desde un punto de vista comunicativo, no
meramente instrumental, la percepcion de usabilidad se convierte en la certeza
del usuario en el sitio web. Entre los elementos de disefio mas importantes para
generar confianza se encuentra la usabilidad del sitio web y el disefio grafico de
la pagina web, que ademas estan relacionados con el factor de la estética
(Kalbach, 2007).

En consecuencia, podemos categorizar la credibilidad como un elemento que
estimula la motivacién, porque se trata de una caracteristica percibida que

incentiva la intencion de utilizar.

2.9 Usabilidad como factor esencial

Se puede distinguir la usabilidad por ser un factor higiénico y motivador al mismo
tiempo, ya que tiene dos aspectos diferentes: la usabilidad objetiva (medida en
términos técnicos y objetivos) y la usabilidad subjetiva (medida por la experiencia

y percepcion del usuario).

Los factores de higiene, como la funcionalidad, accesibilidad y encontrabilidad,
estan relacionados con la dimensién objetiva o intrinseca de la usabilidad,
mientras que los factores motivadores, como la utilidad, estética y credibilidad,
estan vinculados con la dimension subjetiva o percibida de la usabilidad, como

hemos comprobado en los anteriores puntos.

La Organizacion Internacional para la Estandarizacion (ISO) describe la
usabilidad de un producto de software basandose en la interaccion entre el
usuario y el producto en un contexto especifico de uso, evaluando tres atributos:
eficiencia, efectividad y satisfaccion del usuario. La usabilidad se compone de
diferentes propiedades que deben ser evaluadas para medirla adecuadamente.

(Zaphiris & Kurniawan, 2007). La ingenieria de usabilidad se enfoca en métodos
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y mecanismos de evaluacion para corroborar las decisiones de disefio desde la
perspectiva del usuario, lo que es una de las funciones principales de la practica
de usabilidad. En resumen, la ISO establece un marco de referencia para la
evaluacion de la usabilidad de los productos de software y ayuda a los
disefiadores y evaluadores a garantizar que los productos sean faciles y

agradables de usar para los usuarios (Verbeek & Slob, 2006).

El desempefio del usuario en actividades interactivas, tales como hacer mas facil
el aprendizaje, la habilidad de la memoria, la efectividad, la productividad y la
comprension, garantizara experimentalmente que los usuarios no se sientan
frustrados ni desanimados. En este sentido, que un disefio sea usable depende
sobre todo de que funciona debidamente, de que es facilmente accesible y de

que cuenta con la estructura de la informacion correcta (Morbille, 2005).

Por otra parte, la valoracion de los factores percibidos en una actividad de
interrelacion (usabilidad percibida, atractividad, comodidad y disfrute de la
utilizacién) determinara la habilidad del disefio para generar satisfaccion e
incentivar su uso. Dicha habilidad dependera de la utilidad, la credibilidad y la
estética del sitio web (Kalbach, 2007).

Los profesionales de usabilidad también son responsables de sugerir disefios y
redisefios de interfaces en funcién de los resultados de los estudios de
evaluacion, heuristica de disefio utilizable, guias de usabilidad o modelos de

diseno de interrelacion.

Podemos concluir que la usabilidad es fundamental en el disefio debido a su
dualidad conceptual, su relacién con otros factores de disefio y su capacidad
para predecir y evaluar la calidad de dichos factores en la practica. Esto la

convierte en un elemento fundamental para el disefio.
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Capitulo 3. Ciencia de datos

Introducciéon

En este capitulo, se introduce el campo de la ciencia de datos y
su evolucion en el analisis de datos. Se exploran conceptos
como el analisis con ciencia de datos o predicciones, el
aprendizaje automatico y el uso de la ciencia de datos en
diversas areas, como el servicio al cliente, los coches sin
conductor y las predicciones. Ademas, se discuten aspectos
relacionados con los datos, su estructura, tipos y técnicas de
analisis. Se presenta el proceso CRISP-DM como una
metodologia ampliamente utilizada en proyectos de ciencia de
datos. También se detallan los algoritmos genéticos y su
aplicacion en la optimizacion. Este capitulo proporciona una
base sélida en ciencia de datos, que sera fundamental para la

aplicacién del modelo de algoritmo en los siguientes capitulos.

3.1 La ciencia de datos en la era de los datos masivos

En el mundo actual, las organizaciones y las personas se centran mas en los
grandes datos y la inteligencia artificial. Puede parecer sorprendente que las
personas y las organizaciones creen y recopilen mas de 2,5 exabytes (1 exabyte
equivale a 10'® bytes) cada dia. Esto significa que el volumen de datos ha
aumentado significativamente al paso de los afos. La mayor parte de las
empresas han cambiado su modelo de negocio y lo han centrado mas en los
datos. Algunas organizaciones también han agregado nuevos departamentos en
la empresa para realizar analisis de datos. Los estadisticos necesitarian analizar
los datos cuantitativamente en el pasado, pero esto no es suficiente ya que los
resultados del analisis s6lo podrian hablar sobre el presente. Cuando surgieron
procesos informaticos sélidos, tecnologia en la nube y herramientas analiticas;
la gente comenzé a usarlos para realizar andlisis. Comenzaron a desarrollar

modelos para analizar datos (Campbell, 2021).
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“IBM define Data Science o Ciencia de Datos — ya en fechas mas recientes—
como el proceso de describir (extraer) conocimiento (insights) oculto a partir de
cantidades masivas de datos estructurados y no estructurados, utilizando
meétodos como estadistica, aprendizaje automatico, mineria de datos y analitica
predictiva. Es un area multidisciplinar que estd cambiando el modo en que las
organizaciones resuelven problemas y ganan ventaja competitiva, y que lo
concentra en las tres grandes disciplinas: Computer Science (informética),

matematicas / estadistica y dominio del conocimiento” (Aguilar, 2019, p. 421).

Figura 13 Disciplinas de Ciencia de Datos

Cienciade

Dominio del
Conocimiento

Fuente: (Aguilar, 2019, p. 422)

En términos simples, la ciencia de datos es una rama de las matematicas y la
estadistica para obtener informacion util y significativa sobre el conjunto de datos
y las tendencias a partir de los datos o la informacion sin procesar. Puede
procesar y administrar el conjunto de datos usando habilidades analiticas,

comerciales y de programacion (Campbell, 2021)

El campo de la ciencia de datos se remonta a sus raices en la estadistica. Este
campo es una combinacion de programacion, perspicacia empresarial y
estadisticas. Es importante aprender mas sobre cada tema, para que se tenga
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una idea de cémo abordar el proceso de aprendizaje. El arte de encontrar ideas
y tendencias ocultas en el conjunto de datos se remonta a mucho tiempo atras.
Los antiguos egipcios analizaban los datos del censo para ayudarlos a recaudar
impuestos de manera eficiente. También usaron anadlisis de datos para
pronosticar cuando podria haber inundaciones en el Nilo. Es importante aprender
de los datos anteriores para identificar una tendencia o una idea en el conjunto
de datos. Esto ayuda a la empresa para tomar decisiones informadas (Campbell,
2021).

Los datos se han convertido en el nuevo petroleo y todas las empresas,
independientemente de la industria, buscan formas de administrar y almacenar
grandes voliumenes de datos, como es el caso de Python, que es una de las

herramientas mas ampliamente utilizada en el campo de la ciencia de datos.

Este fue un desafio para la mayoria de las empresas hasta 2010. El objetivo de
cada empresa era definir un marco o solucion que les permitiera almacenar

grandes voliumenes de datos (Campbell, 2021).

La introduccion de Hadoop y otras plataformas ha proporcionado a las
organizaciones una forma mas facil de almacenar grandes volumenes de datos,
por lo que ahora se centran en métodos y soluciones para procesar la
informacion. Esto solo se puede hacer usando la ciencia de datos. Es importante
tener en cuenta que la ciencia de datos constituye el futuro de la tecnologia. Es
importante saber qué es la ciencia de datos, especialmente si se desea agregar

algun valor al negocio (Campbell, 2021).

3.2 Evolucion del analisis de datos

Los datos han sido recopilados y analizados desde tiempos muy antiguos. La
captura y difusion de informacion ha sido parte de la gestién de reinos, teniendo
registros de tierras y ejército. El uso moderno de las estadisticas comenz6 en el
siglo XVIII con formas sistematicas de capturar datos, y la evolucion de la
impresion del sistema ayudd a almacenar datos. (Probyto Data Science and
Consulting Pvt. Ltd., 2020)
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Figura 14 Evolucion del andlisis de datos

Estadistica Era computacional Mineria de Datos Era del Big Data
-Teorema de Bayes (1763) | -Turing (1935) | \ -KDD (1990) | -Hadoop
-Regresion (1805) -Redes Neuronales (1943) / -SWM (1992) -Computo en la nube

-Base de datos (1970) -Ciencia de datos (2001) -Deep Leaming

Fuente: (elaborado con base en Probyto Data Science and Consulting Pvt. Ltd., 2020, p. 3)

Las estadisticas han existido durante mucho tiempo con moderacién en todo el
mundo. El desarrollo sistematico de las estadisticas ocurrio en el siglo XVIIl y se
utilizé con fines administrativos en todo el mundo. Los grandes avances en la
ciencia durante la era postindustrial sentaron las bases para la era de la
informatica. Comenzando con el trabajo innovador de Alan Turing en la Teoria
de la computacion y el avance en los semiconductores, las computadoras
comenzaron a volverse mas poderosas afio tras afio (Probyto Data Science and
Consulting Pvt. Ltd., 2020).

A mitad del siglo XIX, se invirti6 mucho trabajo de investigacion en la
comprension de como aprende un cerebro humano y los avances en la
comprension de la estructura del cerebro. Surgieron los primeros articulos sobre
redes neuronales. La metodologia para aprender y repetir algunos eventos era
completamente diferente de cdmo explicaban los métodos estadisticos basados
en distribucion. Las bases de datos también comenzaron a ser de uso exclusivo
en la década de 1980. La digitalizacion también comenzé a ser bien reconocida
en la industria y el gobierno. Al mismo tiempo, estaban surgiendo los primeros
experimentos con redes, correos electronicos y una web interconectada (Probyto
Data Science and Consulting Pvt. Ltd., 2020).

A finales de la década de 1990, las computadoras se volvieron comunes en los
hogares de EE. UU. Microsoft, con su potente sistema operativo MS Windows
98, y la Macintosh de Apple también estaban disponibles en el mercado. Al
mismo tiempo, la informatica empresarial estaba en auge con gigantes como IBM
convirtiéndose en los principales proveedores de potentes servidores e Internet
siguiendo su ritmo. Esta vez, la mineria de datos se volvié prominente para crear
informes, analizar datos de clientes y tomar decisiones basadas en analisis de
datos basicos (Excel estaba en Windows en ese momento). Las bases de datos
de conocimiento, la maquina de vectores de soporte (SVM), las bases de datos

SQL y el poder mayor de computo comercializaron las primeras etapas de la
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ciencia de datos antes de que explotara alrededor de 2008 (Probyto Data
Science and Consulting Pvt. Ltd., 2020).

En 2006, el cientifico informatico Doug Cutting lanzo6 el proyecto Hadoop, que
revolucioné el almacenamiento y procesamiento de archivos distribuidos al
anticipar el surgimiento del Big Data. A partir de marzo de 2009, Amazon ofrecio
el servicio de alojamiento de MapReduce conocido como Elastic MapReduce,
marcando asi el inicio de la era del Big Data. Al mismo tiempo, el uso de unidades
de procesamiento grafico (GPU) y la computacién en la nube redujeron
significativamente los costos de computacién, lo que impulsé un rapido avance
en el aprendizaje profundo y la infraestructura en la nube. En resumen, el
proyecto Hadoop, junto con el surgimiento de servicios como Elastic MapReduce
y la evolucion de la GPU y la computacion en la nube, han sido factores clave en
el desarrollo del procesamiento de grandes volimenes de datos y la
implementacion de soluciones de aprendizaje profundo en la nube (Probyto Data
Science and Consulting Pvt. Ltd., 2020).

Hoy, tenemos una mejor comprension de como la ciencia de datos crea valor
para las empresas al hacerlas basadas en datos, asi como de todo el ecosistema
y los requisitos previos para hacer que el valor de los datos esté disponible ahora

a un costo razonable (Probyto Data Science and Consulting Pvt. Ltd., 2020).

La ciencia de datos es una disciplina que ha experimentado un gran crecimiento
y es muy atractiva para todas las organizaciones debido a sus beneficios. Las
grandes empresas tecnoldgicas estan liderando el desarrollo de la industria
hacia organizaciones que utilizan datos como base para sus decisiones y
estrategias (Probyto Data Science and Consulting Pvt. Ltd., 2020). En la figura
15, se puede ver que algunas de las empresas mas grandes de la actualidad se
basan en la ultima tecnologia y en el proceso de toma de decisiones basado en

datos:

Figura 15 Crecimiento de la ciencia de datos
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roles in last 5 Years Science by 2026

Fuente: (Probyto Data Science and Consulting Pvt. Ltd., 2020, p. 4)
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3.3 Analisis con ciencia de datos o predicciones

La ciencia de datos es una mezcla de numerosos algoritmos, herramientas,
principios y lenguajes para identificar los patrones ocultos dentro de las variables
en el conjunto de datos. Esto puede llevar a preguntarse en qué se diferencia
esto de lo que se ha hecho con los datos durante afios. Los datos se han vuelto
en el nuevo petroleo y todas las empresas, independientemente de la industria,
buscan formas de administrar y almacenar grandes volimenes de datos. Este
fue un desafio para la mayoria de las empresas hasta 2010. El objetivo de cada
empresa era definir un marco o solucién que les permitiera almacenar grandes
volumenes de datos. La respuesta es que antes sOlo podiamos usar
herramientas y algoritmos para explicar las variables en el conjunto de datos,
pero usando la ciencia de datos, se vuelve mas facil predecir los resultados. La
ciencia de datos se utiliza para tomar decisiones informadas basadas en
predicciones realizadas utilizando el conjunto de datos existente. Puede aplicar
numerosos analisis al conjunto de datos para obtener esta informacion
(Campbell, 2021).

3.3.1 Analitica casual predictiva

Si se desea desarrollar un modelo que prediga las posibilidades o los resultados
de un evento futurista, debe utilizarse la analitica causal predictiva. Supongamos
que trabaja para una compaiiia de crédito y le presta dinero a la gente en funcién
de su crédito. Le va a preocupar la capacidad de sus clientes para pagar la
cantidad que les ha prestado. Puede desarrollar modelos para realizar un analisis
predictivo de los datos utilizando el historial de pagos. Esto puede ayudarlo a

determinar si el cliente le pagara a tiempo o no (Campbell, 2021).

3.3.2 Analisis prescriptivo

Es posible que se necesite utilizar un modelo que pueda tomar las decisiones
necesarias y modificar los pardmetros en funcién del conjunto de datos o de la
pregunta. Para hacer esto, es necesario usar analisis prescriptivos. Esta forma
de analisis trata mas de proporcionar la informacion correcta para que se pueda
tomar una decision informada. También se puede usar este tipo de analisis para

predecir una variedad de resultados asociados y acciones prescritas. Un ejemplo
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de este tipo de analisis es un automdvil autbnomo. Siguiendo el ejemplo del
automovil autonomo puede ejecutar numerosos algoritmos en los datos
recopilados de los automoviles y utilizar los resultados para hacer que el
automovil sea mas inteligente. Esto facilita que el automavil tome las decisiones
correctas para girar, reducir la velocidad, acelerar o identificar la direccion a
tomar (Campbell, 2021).

3.4 Aprendizaje automatico

3.4.1 Hacer predicciones

Numerosos algoritmos de aprendizaje automatico permiten hacer predicciones
utiizando conjuntos de datos no estructurados, semiestructurados vy
estructurados. Supongamos que trabaja para una compafia financiera y tiene
los datos transaccionales disponibles y necesita desarrollar un modelo para
determinar la tendencia de transacciones futuras. Para realizar este analisis,
debe utilizar un algoritmo de aprendizaje automatico supervisado. Dichos
algoritmos se utilizan para entrenar la maguina con un conjunto de datos
existente. También puede usar algoritmos de aprendizaje automatico
supervisado para desarrollar y entrenar un modelo para detectar futuros fraudes

en funcion de la informacion histérica (Campbell, 2021).

3.4.2 Descubrimiento de Patrones

No todos los conjuntos de datos tienen variables que pueden usarse para hacer
las predicciones necesarias. Esto no es verdad. Hay un patrén oculto en cada
conjunto de datos, y se necesita encontrar esos patrones para hacer las
predicciones requeridas. Para hacer esto, se debe utilizar un modelo sin
supervision ya que carece de etiquetas predefinidas en el conjunto de datos con
las que pueda agrupar las variables. Uno de los algoritmos mas comunes

utilizados para identificar patrones es el agrupamiento (Campbell, 2021).
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Supongamos que trabaja para una compafia telefonica y tiene la tarea de
identificar dénde instalar torres en un area para establecer una red. Entonces
puede usar el algoritmo de agrupamiento para identificar donde puede configurar
torres para garantizar que todos los usuarios en el area reciban la potencia de
sefal 6ptima. Segun los ejemplos anteriores, es importante comprender como
los enfoques de ciencia de datos y analisis de los datos son diferentes. Este
altimo incluye el uso de predicciones y analisis descriptivos sélo hasta cierto
punto. Por otro lado, la ciencia de datos se trata mas del uso del aprendizaje

automatico y el andlisis casual predictivo (Campbell, 2021).

3.5 Uso de la ciencia de datos

Antes, las organizaciones trabajaban con cantidades pequeias de datos y era
sencillo analizarlos y comprender las relaciones utilizando herramientas de
inteligencia empresarial. Sin embargo, con el tiempo, las organizaciones
comenzaron a recopilar datos de una gran variedad de dispositivos, lo que
resulté en volumenes mucho mas grandes de datos. Ademas, la mayoria de los
datos recopilados en la actualidad son semiestructurados o no estructurados, lo
gue significa que no siguen un formato predefinido y no encajan facilmente en
las herramientas tradicionales de inteligencia empresarial disefiadas para datos
estructurados. Es importante tener en cuenta este cambio en la naturaleza de
los datos recopilados, ya que requiere enfoques y herramientas diferentes para
su analisis y comprension (Campbell, 2021).

Las herramientas simples de inteligencia comercial no pueden procesar este tipo
de datos, especialmente porque se recopilan grandes volimenes de datos de
diferentes instrumentos. Es por esta razon que requerimos desarrollar
herramientas de analisis complejas y avanzadas y algoritmos para procesar,
analizar y extraer informacion de los datos. La ciencia de datos ha ganado
popularidad no sélo por esta razén, sino también por su aplicacion en diversos
ambitos. Ahora exploraremos como se utiliza la ciencia de datos en diferentes

sectores. (Campbell, 2021).
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3.5.1 Servicio al cliente

¢, Qué beneficios podriamos obtener si pudiéramos saber exactamente lo que los
clientes desean? ¢COmo podemos aprovechar los datos existentes, como el
historial de pedidos, la actividad de navegacion web, los ingresos y la edad, para
obtener méas informacion sobre los clientes? Estos datos son generalmente
accesibles a través de registros web. Gracias al uso de modelos matematicos y
estadisticos, podemos trabajar de manera eficiente con grandes volimenes de
datos y determinar los productos mas adecuados para recomendar a los clientes
existentes o potenciales. Esta estrategia puede resultar en un aumento de las

ventas y la diversificacion de productos para una empresa. (Campbell, 2021).

3.5.2 Coches sin conductor

¢,Como te sentirias si tu auto pudiera llevarte a casa? Numerosas empresas
estan intentando desarrollar y mejorar el funcionamiento de un coche auténomo.
Los autos recopilan informacion en vivo de varios sensores, como laseres,
radares y camaras. para crear un mapa del entorno circundante. El algoritmo del
automovil utiliza estos datos para decidir acelerar, reducir la velocidad,
estacionar, detener, adelantar, etc. Estos algoritmos suelen ser algoritmos de

aprendizaje automatico (Campbell, 2021).

3.5.3 Predicciones

La ciencia de datos se puede utilizar para el analisis predictivo, como en la
prevision meteorolégica. Los algoritmos utilizados toman datos de aviones,
satélites, radares, barcos y otras partes para recopilar y analizar datos. Esto sirve

para ayudar a construir los modelos requeridos (Campbell, 2021).

3.6 Datos

3.6.1 Datos estructurados frente a no estructurados

Ciertos conjuntos de datos estan bien estructurados, como las tablas de una
base de datos o un software de hoja de calculo. Otros registran datos sobre el

estado del mundo, pero de forma mas heterogénea. Tal vez sea un gran
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compendio de texto con imagenes y enlaces como Wikipedia, o la complicada
combinacion de notas y resultados de pruebas que aparecen en los registros
médicos personales. Los datos a menudo se representan mediante una matriz,
donde las filas de la matriz representan elementos o registros distintos, y las
columnas representan propiedades distintas de estos elementos. Por ejempilo,
un conjunto de datos sobre ciudades de EE. UU. puede contener una fila para
cada ciudad, con columnas que representan caracteristicas como el estado, la
poblacion (Skiena, 2017).

Cuando nos enfrentamos a una fuente de datos no estructurada, como una
colecciéon de tweets de Twitter, nuestro primer paso generalmente es construir
una matriz para estructurarla. Un modelo de bolsa de palabras construird una
matriz con una fila para cada tweet y una columna para cada palabra de
vocabulario de uso frecuente. La entrada de matriz M[i, j] denota el nUmero de
veces que el tweet i contiene la palabra j (Skiena, 2017).

3.6.2 Datos cuantitativos frente a categoricos

Los datos cuantitativos consisten en valores numéricos, como la altura y el peso.
Dichos datos pueden incorporarse directamente en formulas algebraicas y
modelos mateméticos, o mostrarse en gréaficos y cuadros convencionales. Por el
contrario, los datos categoéricos consisten en etiquetas que describen las
propiedades de los objetos que se investigan, como el género, el color del cabello
y la ocupacioén. Esta informacion descriptiva puede ser tan precisa y significativa
como los datos numéricos, pero no se puede trabajar con las mismas técnicas
(Skiena, 2017).

Los datos categdricos a menudo se pueden representar numeéricamente. Por
ejemplo, podemos asignar un valor numeérico para representar el género, como
0 para masculino y 1 para femenino. Sin embargo, surge un desafio cuando hay
mas de dos categorias y no existe un orden implicito entre ellas. Tomemos el
ejemplo de los colores de cabello, donde asignariamos valores distintos a cada
tono, como 0 para canas, 1 para cabello rojo y 2 para cabello rubio. Sin embargo,
debemos tener en cuenta que estos valores numéricos no tienen un significado
mas alla de identificar las categorias. No tendria sentido hablar de un "color de
cabello maximo" o "color de cabello minimo". Tampoco podemos realizar

operaciones aritméticas con estos valores, ya que no tienen una interpretacion
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significativa. En teoria, tener mas datos siempre es mejor que tener menos,
porque siempre se puede desechar algunos mediante muestreo para obtener un
conjunto mas pequefio si es necesario. Big data es un fendmeno emocionante.
Pero en la practica, existen dificultades para trabajar con grandes conjuntos de
datos. En general, las cosas se vuelven mas dificiles una vez que el volumen es

demasiado grande. Los desafios de los grandes datos incluyen (Skiena, 2017):

El tiempo del ciclo de andlisis se ralentiza conforme crece el tamafio de los datos:
las operaciones computacionales en conjuntos de datos toman mas tiempo a
medida que aumenta su volumen. Las hojas de calculo pequefias brindan una
respuesta instantanea, lo que le permite experimentar y jugar; pero las hojas de
calculo grandes pueden ser lentas y complicadas para trabajar, y los conjuntos
de datos lo suficientemente grandes pueden tardar horas o dias. Los algoritmos
inteligentes pueden permitir que se hagan cosas asombrosas con big data, pero
mantener pequefia cantidad de datos generalmente conduce a un andlisis y una

exploraciéon mas rapidos (Skiena, 2017).

Los grandes conjuntos de datos son complejos de visualizar: los gréaficos con
millones de puntos son imposibles de mostrar en pantallas de computadora o
imagenes impresas, y mucho menos entender conceptualmente. ¢Como
podemos esperar entender realmente algo que no se puede ver? Los modelos
simples no requieren datos masivos para ajustarse o evaluarse: una tarea tipica
de ciencia de datos podria ser tomar una decision (por ejemplo, si debo ofrecer
un seguro de vida a este compafiero) en funcién de una pequefia cantidad de
variables: digamos edad, género, altura, peso y la presencia o ausencia de

condiciones médicas existentes (Skiena, 2017).

Si se tienen los anteriores datos sobre un millén de personas con sus resultados
de vida asociados, deberia de poderse construir un buen modelo general de
riesgo de cobertura. Probablemente no seria de mucha ayuda para construir un
modelo sustancialmente mejor si se tuvieran datos de cientos de millones de
personas. Los criterios de decision sobre sélo unas pocas variables (como la
edad, género y el estado civil) no pueden ser demasiado complejos y deben ser
sélidos para una gran cantidad de solicitantes. Cualquier observacion que sea
tan sutil que requiera datos masivos para desentrafiar resultara irrelevante para
una gran empresa que se basa en el volumen. Los grandes datos a veces se
denominan datos incorrectos. A menudo se recopilan como el subproducto de

un sistema o procedimiento determinado, en lugar de recopilarse a propésito
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para responder a su pregunta en cuestion. El resultado es que tal vez tengamos
qgue hacer esfuerzos heroicos para darle sentido a algo simplemente porque lo
tenemos (Skiena, 2017).

Considere el problema de conocer las preferencias de los votantes entre los
candidatos presidenciales. El enfoque de big data podria analizar feeds masivos
de Twitter o Facebook, interpretando pistas de sus opiniones en el texto. El
enfoque de datos pequefios podria ser realizar una encuesta, preguntar a cientos
de personas una pregunta especifica y tabular los resultados. De esta manera
podemos decir que: el conjunto de datos correcto es el directamente mas
relevante para las tareas en cuestion, no necesariamente el mas grande (Skiena,
2017).

3.6.3 Clasificacion y regresion

Surgen dos tipos de problemas repetidamente en las aplicaciones tradicionales
de ciencia de datos y reconocimiento de patrones, los desafios de la clasificacién
y la regresion. a) Clasificacion: a menudo buscamos asignar una etiqueta a un
elemento de un conjunto discreto de posibilidades. Problemas tales como
predecir el ganador de una determinada competencia deportiva (¢equipo A o
equipo B?) o decidir el género de una pelicula dada (¢comedia, drama o
animacién?) son problemas de clasificacion, ya que cada uno implica seleccionar
una etiqueta de las opciones posibles; b) Regresion: otra tarea comun es
pronosticar una cantidad numérica dada. Predecir el peso de una persona o
cuanta nieve tendremos este aflo es un problema de regresion, donde
pronosticamos el valor futuro de una funcion numérica en términos de valores
anteriores y otras caracteristicas relevantes. Quizas la mejor manera de ver la
distincién prevista es mirar una serie de problemas de la ciencia de datos y
etiquetarlos (clasificarlos) como regresion o clasificacion (Skiena, 2017).

Se emplean diversos métodos algoritmicos para resolver estos dos tipos de
problemas, aunque las mismas preguntas a menudo se pueden abordar de

cualquier manera (Skiena, 2017):

¢El precio de una accién en particular sera mas alto o mas bajo mafana?

(clasificacion)
¢, Cudl sera el precio de una accion en particular mafiana? (regresion)
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¢, Considerando cierta persona, se tiene un alto o bajo riesgo para venderle una

poliza de seguro? (clasificacion)

¢,Cuanto tiempo esperamos que viva cierta persona? (regresion)

3.7 Proceso CRISP-DM

Muchos individuos y compafiias envian con regularidad propuestas sobre el
procedimiento mas adecuado que hay que seguir para ascender en la piramide
de ciencia de datos tal como se expone en la figura 16, el procedimiento CRISP-
DM su acrénimo significa “Cross Industry Standar Process for Data Mining”. Una
gran ventaja de CRISP-DM y el motivo mas importante de su uso generalizado,
es que esta previsto para no depender de ningun software, distribuidor o método

de analisis de datos (Kelleher & Tierney, 2018).

Figura 16 Piramide de la ciencia de datos

Aumentando el
. potencial para
respaldar decisiones
empresariales

Toma de
decisiones

Aprendizaje automatico

/ Exploracion de datos \
Preprocesamiento y almacenamiento de
agregacion de datos

Fuentes de datos
transaccionales, operacionales, sociales, ambientales, ...

Fuente: (elaborado con base en Kelleher & Tierney, 2018, p. 57)

CRISP-DM fue desarrollado inicialmente por una asociacion de organizaciones

formada por los principales proveedores de ciencia de datos, clientes finales,
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firmas consultoras e investigadores. EI CRISP-DM original fue financiado
parcialmente por la Comisién Europea en el marco del programa ESPRIT, y el
proceso fue presentado por primera ocasion en un seminario en 1999 (Kelleher
& Tierney, 2018).

La metodologia de CRISP-DM se compone de 6 fases, como se indica en la
figura 1 (que se encuentra en la pagina 6): comprension del negocio,
comprension de los datos, preparacion de los datos, modelado, evaluacién e
implementacion. Los datos se encuentran en el punto central de todas las
acciones de ciencia de datos, y razon por la cual la ilustracion (figura 1) CRISP-
DM tiene datos en su nucleo. Las flechas entre las fases muestran el sentido
caracteristico del proceso. El proceso es semiestructurado, lo que quiere decir
gue un investigador de datos no necesariamente pasa por estas seis fases
linealmente. Segun el resultado de una fase en concreto, un investigador de
datos puede regresar a una de las fases anteriores, volver a hacer la fase en

curso o avanzar al siguiente (Kelleher & Tierney, 2018).

En las dos primeras fases, “comprensién del negocio” y “comprension de datos”,
los objetivos del proyecto seran definidos entendiendo las necesidades del
negocio y los datos disponibles para la organizacion. Las primeras fases de un
proyecto, se deberd alternar entre centrarse en la organizacién y analizar cuales
son los datos disponibles. Esta relacion mutua suele implicar la identificacion un
problema empresarial y, a continuacion, examinar si los datos adecuados estén
disponibles para elaborar una solucion basada en datos para ese problema. Si
se dispone de los datos, el proyecto puede continuar; de otra manera, habra que
identificar otro problema para resolverlo. A lo largo de esta fase de un proyecto,
se dedicara mucho tiempo en reunirse con gente especializada en la empresa
(como, por ejemplo: de compras/ventas, mercadotecnia, comercializacion,
operaciones) para entender sus problemas y con los DBAs (administradores de
la base de datos) para lograr un entendimiento mutuo, de qué datos se
encuentran en las fases previas, y por lo tanto repita la fase actual o seguir

adelante con la siguiente (Kelleher & Tierney, 2018).

Una vez que se ha definido claramente un problema de negocios y con los datos
disponibles, se continua con la proxima fase del CRISP-DM: “preparacion de
datos”. La fase de preparacion de los datos se centrara en crear un conjunto de
datos que puedan usarse para el analisis de los datos. Generalmente, para crear

de este conjunto de datos es necesario integrar fuentes de datos de diferentes
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bases de datos. Esta integracion de datos es relativamente facil si la empresa
tiene un almacenamiento de datos. Después de crear el conjunto de datos, es
necesario verificar y corregir su calidad. Los problemas habituales de la calidad
de los datos implican valores atipicos y los valores que faltan. Tiene una gran
importancia verificar la calidad de los datos debido a que los errores de datos
pueden afectar gravemente al desempefio de los algoritmos de analisis de los
datos (Kelleher & Tierney, 2018).

La proxima fase de CRISP-DM es la fase de “modelado”. Este es la fase en la
cual los algoritmos automatizados son utilizados para obtener patrones
beneficiosos de los datos y crear modelos que codifican estos patrones. El
machine learning (aprendizaje automatico) es el campo de la computacion que
se enfoca en el desarrollo de estos algoritmos. En la fase de modelado, los
cientificos de datos suelen entrenar muchos modelos distintos en un conjunto de
datos utilizando diversos algoritmos de aprendizaje automatico. Un modelo es
entrenado en un conjunto de datos ejecutando un algoritmo de aprendizaje
automatico en el conjunto de datos para identificar pautas apropiadas en los

datos y retornar un modelo que codifica estas pautas (Kelleher & Tierney, 2018).

En ciertos casos, un algoritmo de aprendizaje automatico funciona mediante la
adaptacion de una estructura de modelo de patrones a un conjunto de datos
mediante el establecimiento de parametros de patrones en valores adecuados
para ese conjunto de datos (por ejemplo: ajustar un modelo de red neuronal o
regresion lineal a un conjunto de datos). En otras situaciones, un algoritmo de
aprendizaje automatico desarrolla un modelo fragmentario (por ejemplo,
realizando un arbol de toma de decisiones de tal forma que se vaya creando un
nodo a la vez que empieza en el nodo raiz del arbol). En la mayor parte de las
investigaciones de ciencia de datos, se trata de un modelo que se genera
mediante un algoritmo de aprendizaje automatico que, en ultimo término, es el
programa que una empresa implementa para solucionar el problema que es

abordado por la investigacion de ciencia de datos (Kelleher & Tierney, 2018).

Cada modelo se entrena con un tipo distinto de algoritmo de aprendizaje
automético, y cada algoritmo realiza una busqueda de las distintas clases de
pautas en los datos. En la presente fase del proyecto, por lo general no se sabe
cudles son los patrones mas adecuados para la busqueda de datos, entonces

en este panorama es coherente experimentar con un repertorio de algoritmos
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distintos y ver cudl algoritmo retorna los modelos mas exactos al ejecutarse en

el conjunto de datos (Kelleher & Tierney, 2018).

En la mayor parte de los proyectos de ciencia de datos, los resultados de las
primeras pruebas del modelo pondran al descubierto los problemas de datos.
Estos errores de datos en ocasiones se descubren al investigar por qué el
desempeiio de un modelo es inferior al previsto o cuando se comprende que un
modelo puede estar funcionando cuestionablemente bien. Alternativamente, un
cientifico de datos puede examinar la estructura del modelo para determinar que
el modelo se basa en cualidades inesperadas y examinar los datos para
asegurarse de que esas cualidades sean correctas, de tal manera que se
corrobora que se haya codificado correctamente los datos. En consecuencia, no
es inusual que un proyecto atraviese por diversos recorridos de estas dos fases
del proceso: modelado y preparacion de datos; A modo de ejemplo, un cientifico
de datos “X” y sus colaboradores expusieron que, a lo largo de un proyecto de
ciencia de datos, restablecieron su conjunto de datos 12 veces en un periodo de
siete semanas, y en la quinta semana, tras pasar por varias repeticiones de datos
de limpieza y de preparar los datos, detectaron un gran error en los datos. El
proyecto no habria tenido un resultado satisfactorio si este error no se hubiera

reconocido y corregido (Kelleher & Tierney, 2018).

Las dos fases finales del proceso CRISP-DM, evaluacion e implementacién, se
centran en la forma en que los modelos se adaptan en la organizacion y sus
procesos intrinsecos del mismo. Las pruebas llevadas a cabo durante la fase de
modelado se enfocan exclusivamente en la exactitud de los modelos para el
conjunto de datos. La fase de evaluacién consiste en la evaluacién de modelos
en el ambito mas extenso determinado por las necesidades de la organizacion.
¢El modelo se lleva a cabo con el objetivo o los objetivos del proceso? ¢Hay
ciertas razones de negocio por el que un modelo no sea adecuado? Durante este
proceso, también resulta Gtil realizar una inspeccion general del control de
calidad de las operaciones del proyecto: ¢ falta algo? ¢ Se puede hacer una cosa
mejor? Segun la valoracion de los modelos, la decision mas importante que se
toma durante la fase de evaluacion consiste en determinar si algin modelo
deberia ser implementado en la organizacion o si es necesario volver a realizar
el proceso CRISP-DM para generar nuevos modelos que sean adecuados.
Asumiendo que el procedimiento de evaluacion apruebe uno o mas modelos,

entonces se avanza hacia la ultima fase del proceso: “implementacién”. La fase
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de implementacion implica explorar cdmo se puede implementar los modelos
elegidos en un contexto de la empresa. Esto involucra la planificacion de la
integracion de los modelos de la base técnica y los procesos de negocio de la
organizacion. Los mejores modelos son aquellos se ajustan facilmente a las
practicas recientes. Los modelos que se adaptan a las practicas presentes tienen
un conglomerado natural de usuarios que tienen una problematica bien definida
que el modelo les apoya a solucionar. Otra cuestién de la implementacion es
poner en practica un plan de revision periodica del funcionamiento del modelo
(Kelleher & Tierney, 2018).

El circulo externo en la figura 1 del proceso CRISP-DM, resalta la iteracion del
proceso en su conjunto. El caracter iterativo de los proyectos de ciencia de datos
es tal vez el elemento de esos proyectos que la mayoria de las veces pasa
desapercibida en los debates sobre la ciencia de datos. Una vez que se ha
elaborado y puesto en practica un modelo en un proyecto, debe revisarse
periodicamente para asegurarse de que aun cumple con las necesidades
comerciales y no ha quedado obsoleto. Los modelos basados en datos pueden
volverse obsoletos por varias razones: los requisitos comerciales pueden haber
cambiado; el proceso mediante el cual el modelo simula y ofrece informacion
pudo haber cambiado, a modo de ejemplo: alteracion en el comportamiento de
los usuarios, modificaciones en los correos electréonicos no deseados, etc.; o
también las fuentes de datos utilizados por el modelo pueden haberse
modificado, como ejemplo: es posible que se haya actualizado un sensor que
suministra informacién a un modelo, de tal forma que la nueva version del sensor
ofrece lecturas levemente distintas, lo que disminuye la precisién del modelo. La
periodicidad de dicha comprobacion dependera de qué tan rapido evolucione el
ambiente organizacional, asi como los datos utilizados por el modelo. Es
necesario monitorear constantemente para determinar el mejor tiempo para

rehacer el proceso (Kelleher & Tierney, 2018).

Esto es lo que interpreta el circulo externo del proceso CRISP-DM mostrado en
la figura 1. Por ejemplo, en funcion de los datos, la cuestion de negocio y el
dominio, puede que deba pasar por este proceso iterativo cada afio, cada mes,
cada semana, o inclusive de manera diaria. En la figura 17 se presentan una
vision general de las distintas fases del proceso del proyecto de ciencia de los
datos y de las principales tareas que se llevan a cabo en cada fase (Kelleher &
Tierney, 2018).
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Figura 17 Las fases y tareas del proceso CRISP-DM
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Fuente: (elaborado con base en Kelleher & Tierney, 2018,p 66)

3.8 Algoritmos Genéticos

3.8.1 Introduccioén

Se podria afirmar que la aparicion de las computadoras electrénicas ha sido el
avance mas innovador en la historia de la ciencia y la tecnologia. Esta revolucién
continua esta aumentando significativamente nuestra habilidad para anticipar y
manejar la naturaleza de maneras que apenas se imaginaban hace cincuenta
afnos. La creacion de software inteligente y posiblemente formas de vida a través
de programas informaticos es lo que la mayoria de las personas considera como
el logro mas importante de esta revolucion. Desde los inicios de la era de las

computadoras, se han tenido como objetivos la creacion de inteligencia artificial
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y vida artificial. Los pioneros de la informatica como Alan Turing, John Von
Neumann y Norbert Wiener, entre otros, tenian una visibn motivada por dotar a
los programas informaticos de inteligencia, autorreplicacion real, capacidad de

adaptacion para el aprendizaje y control de su entorno (Mitchell, 1998).

Los primeros pioneros de la informatica se mostraron igualmente interesados en
la biologia y la psicologia, ademas de la electrénica, y tomaron como inspiracion
los sistemas naturales para lograr sus objetivos. Por lo tanto, no es sorprendente
que desde los primeros dias de las computadoras se utilizaran no sélo para
calculos de misiles y cédigos militares, sino también para modelar el cerebro,
imitar el aprendizaje humano y simular la evolucién biolégica. A pesar de que
estas actividades informaticas motivadas biol6égicamente han tenido altibajos a
lo largo de los afios, desde principios de la década de 1980 han experimentado
un resurgimiento en la comunidad de investigacion informética. El primer
enfoque se ha convertido en el campo de las redes neuronales, el segundo en el
aprendizaje automatico y el tercero en lo que ahora se llama "computacion
evolutiva", donde los algoritmos genéticos son uno de sus ejemplos mas
destacados. En las décadas de los afios 1950 y 1960, hubo varios cientificos
informaticos que investigaron de manera independiente los sistemas evolutivos,
con la intencién de usar la evolucion como una herramienta para optimizar
problemas de ingenieria. La idea en todos estos sistemas era crear una
poblacion de soluciones candidatas para un problema determinado, utilizando
operadores que estuvieran basados en la variacion genética natural y la

seleccién natural (Mitchell, 1998).

En la década de 1960, Rechenberg introdujo las "estrategias de evolucion” como
método para optimizar parametros de valor real para dispositivos como
superficies aerodinamicas. Schwefel continué desarrollando esta idea en los
afos de 1970, y desde entonces, las estrategias de evolucién se han convertido
en un area activa de investigacion. Aunque la mayoria de dicha investigacion se
ha realizado independientemente del campo de los algoritmos genéticos, en los
altimos tiempos ambas comunidades han comenzado a interactuar. Fogel,
Owens y Walsh desarrollaron la "programacion evolutiva" en 1966, una técnica
gue representa soluciones candidatas a tareas dadas como maquinas de estado
finito que evolucionan mediante mutaciones aleatorias en sus diagramas de
transicion de estado y seleccionando la mas adecuada. Esta técnica sigue siendo
un area de investigacion activa y se ha formulado de manera mas amplia. En
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conjunto, las estrategias de evolucion, la programacion evolutiva y los algoritmos
genéticos son los pilares fundamentales del campo de la computacién evolutiva.
(Mitchell, 1998).

En las décadas de 1950 y 1960, varios investigadores, como Box, Friedman,
Bledsoe, Bremermann, Toombs y Baricelli, desarrollaron algoritmos inspirados
en la evolucion para la optimizacion y el aprendizaje automatico. Sin embargo,
su trabajo ha recibido poca atencién y no ha tenido el mismo éxito que las
estrategias mas modernas, como la programacion evolutiva y los algoritmos
genéticos. Ademas, algunos biblogos evolutivos también utilizaron la
computacién para simular la evolucién con fines experimentales. En resumen, la
computacién evolutiva ya estaba presente en los primeros dias de la

computadora electrénica. (Mitchell, 1998).

En los afios de 1960 y 1970, John Holland y su equipo de la Universidad de
Michigan inventaron los algoritmos genéticos (AG). A diferencia de otras
estrategias evolutivas y de programacion, el objetivo original de Holland era
estudiar la adaptacion en la naturaleza y como se podia aplicar a los sistemas
informaticos. El libro de Holland de 1975 “Adaptacion en sistemas naturales y
artificiales” present6 los AG como una forma de imitar la evolucioén biolégica y
establecio un marco tedrico para la adaptacion mediante el uso de estos
algoritmos (Mitchell, 1998).

El método de Holland, conocido como Algoritmo Genético, implica la
transformacién de una poblacion de "cromosomas" que se componen de "genes"
o instancias de un "alelo" especifico. Estos cromosomas se someten a un
proceso de seleccion natural y se utilizan operadores de cruce basados en la
genética, mutacion e inversion. El operador de seleccidon determina qué
cromosomas tienen permitido reproducirse y los cromosomas mas aptos tienen
una mayor probabilidad de producir descendencia. El cruce, que imita la
recombinacién biolégica, intercambia subpartes de dos cromosomas, mientras
gue la mutacion cambia al azar los valores de los alelos en algunas ubicaciones
del cromosoma. Por ultimo, la inversion invierte el orden de una seccién contigua
del cromosoma, lo que reorganiza el orden en que se disponen los genes. En la
literatura sobre Algoritmos Genéticos, “"cruce" y "recombinacion” se usan
indistintamente (Mitchell, 1998).
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Holland fue pionero en el desarrollo del algoritmo genético basado en
poblaciones, que utiliza operadores de cruce, inversion y mutacion para crear
una nueva generacién a partir de una poblacion anterior. En comparacion con
otras estrategias evolutivas como las de Rechenberg y la programacion evolutiva
de Fogel, Owens y Walsh, el algoritmo de Holland incorporé la idea de una
poblacién grande y diversa, asi como la seleccion natural y el cruce inspirado en
la genética. Holland también hizo un esfuerzo para establecer una base teorica
sélida para la evolucion computacional, utilizando la nocion de "esquemas” que
se convirtié en la base tedrica para la mayoria de los trabajos posteriores sobre
algoritmos genéticos. Ademas, a diferencia de otros métodos de optimizacioén,
los algoritmos genéticos no requieren un conocimiento profundo del problema
gue se esta tratando de resolver, sino que trabajan con cédigos que representan

los parametros del problema (Mitchell, 1998).

3.8.2 Evolucion Bioldgica

Para los investigadores en computacion evolutiva, la evolucion proporciona una
inspiracion valiosa para resolver algunos de los problemas mas complejos en
diversos campos. Muchos problemas en computacion implican buscar a través
de una gran cantidad de posibles soluciones. Por ejemplo, el problema de la
ingenieria computacional de proteinas, que busca una secuencia de
aminoacidos que produzca una proteina con propiedades especificas, y el
problema de encontrar un conjunto de reglas o ecuaciones que puedan predecir
los cambios en los mercados financieros, como el mercado de divisas. En estos
casos, los mecanismos de la evolucidén parecen ser muy adecuados para ayudar
a encontrar soluciones efectivas. Tales problemas de busqueda pueden ser
optimizadas mediante un uso adecuado del paralelismo, lo que permite explorar
multiples opciones de forma eficiente y simultanea. Por ejemplo, en la busqueda
de proteinas con propiedades especificas, en lugar de evaluar una secuencia de
aminoacidos a la vez, seria mucho mas rapido evaluar muchas
simultdneamente. Para esto, se requiere tanto paralelismo computacional, que
implica el uso de muchos procesadores para evaluar las secuencias
simultdneamente, como una estrategia inteligente para seleccionar el siguiente

conjunto de secuencias a evaluar (Mitchell, 1998).
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La evolucion biologica se presenta como una fuente inspiradora para resolver
problemas. La evolucion es un proceso que consiste en explorar un gran nimero
de posibles soluciones, en biologia estas posibilidades son las secuencias
genéticas y las soluciones son organismos que pueden sobrevivir y reproducirse
en su entorno. La evolucion también puede ser vista como un método para
generar soluciones innovadoras a problemas complejos, como lo hizo el sistema
inmunoldgico de los mamiferos para luchar contra los gérmenes. Estos
mecanismos pueden inspirar métodos de busqueda computacional. La aptitud
de un organismo biolégico depende de muchos factores, como la resistencia a
caracteristicas fisicas del entorno y la capacidad de competir y cooperar con
otros organismos. Los criterios de aptitud cambian continuamente a medida que
evolucionan las criaturas, por lo que la evolucion busca un conjunto de
posibilidades en constante cambio, lo que es util para programas informaticos
adaptativos. La evolucién es un método de busqueda masivamente paralelo,
probando y cambiando millones de especies en paralelo, en lugar de trabajar en
una especie a la vez. Finalmente, las "reglas" de la evolucién son simples: las
especies evolucionan a través de variaciones aleatorias seguidas de seleccion
natural, donde los organismos mas aptos sobreviven y se reproducen,
propagando asi su material genético a las generaciones futuras. Estas simples
reglas son responsables de la gran complejidad y variedad que vemos en la
biosfera (Mitchell, 1998).

La totalidad de los seres vivos estdn compuestos por células, y en cada una de
ellas se encuentra un conjunto de uno 0 mas cromosomas, que actidan como un
modelo para el organismo en cuestion. Cada cromosoma se puede dividir en
secciones llamadas genes, que contienen informacion codificada para producir
una proteina especifica. De manera simplificada, se puede pensar en un gen que
determina un rasgo particular, como el color de ojos, y los diferentes "ajustes"
posibles para ese rasgo se llaman alelos. Cada gen tiene una ubicacion
especifica, también conocida como locus, en el cromosoma correspondiente
(Mitchell, 1998).

En los organismos, los cromosomas son estructuras que contienen material

genético y muchos tienen varios cromosomas en cada célula. La coleccién

completa de todos los cromosomas en un organismo se llama genoma. El

término genotipo se utiliza para describir el conjunto especifico de genes que se

encuentran en el genoma de un organismo, y dos individuos con genomas
69



idénticos se dice que tienen el mismo genotipo. Durante el desarrollo fetal y
posterior, el genotipo da lugar al fenotipo del organismo, que se refiere a sus
caracteristicas fisicas y mentales, como el color de ojos, altura, tamafio del

cerebro e inteligencia. (Mitchell, 1998).

Los seres vivos que presentan sus cromosomas en pares son conocidos como
diploides, mientras que aquellos que no tienen pares cromosOmicos se les
denomina haploides. La evolucion de las poblaciones en la naturaleza, a lo largo
del tiempo, se rige por los principios de la seleccion natural y la supervivencia de
los més aptos, teorias propuestas por Charles R. Darwin (figura 18) (Mitchell,
1998).

Figura 18 Charles Darwin

Fuente: https://i2.wp.com/historia-biografia.com/wp-content/uploads/2020/02/Charles-
Darwin.jpg?w=1000&ssl=1

En la naturaleza, los organismos compiten por recursos como comida, agua y
refugio. Incluso dentro de la misma especie, compiten por tener mas
descendencia. Sin embargo, los individuos menos capacitados tendrdn menos
descendencia, lo que significa que los genes de los individuos mas aptos se
transmitiran a mas individuos en las siguientes generaciones. A veces, la
combinacion de caracteristicas beneficiosas de diferentes antepasados puede
dar lugar a descendientes "superiores" cuya adaptacion al entorno es mucho
mejor que la de cualquiera de sus ancestros. De esta manera, las especies
evolucionan y adquieren caracteristicas cada vez mas adecuadas a su entorno
(Sivanandam & Deepa, 1998).

En los algoritmos genéticos, los cromosomas son como un conjunto de
instrucciones para resolver un problema, codificados a menudo como una
cadena de caracteres. Los "genes" son partes individuales de esas instrucciones
gue codifican una accion especifica para la solucion propuesta. Por ejemplo, en
el contexto de la creacion de una imagen digital, los genes podrian ser las
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instrucciones para definir el color y la ubicacion de cada pixel. Cada "alelo™" en
una cadena de caracteres puede ser una letra o numero diferente, y en alfabetos
mas grandes, puede haber ain mas opciones para cada "locus". La "cruza"
implica combinar partes de dos soluciones propuestas para crear una nueva,
mientras que la "mutacion” implica cambiar una parte de una solucion existente

al azar, para ver si mejora el resultado (Mitchell, 1998).

En general, la mayoria de las aplicaciones de los algoritmos genéticos utilizan
individuos haploides, especialmente aquellos que son monos cromosémicos. En
un algoritmo genético que utiliza cadenas de bits, el genotipo de un individuo se
refiere a la configuracion de bits en su cromosoma. Aunque en algunos casos no
existe la nocién de "fenotipo" en el contexto de los algoritmos genéticos, algunos
investigadores han estado experimentando con algoritmos genéticos que
incluyen tanto un nivel genotipico como fenotipico. Un ejemplo de esto es la
codificacion de una red neuronal como cadena de bits y la propia red neuronal
como fenotipo (Mitchell, 1998).

3.8.3 Métodos de representacion en algoritmos genéticos

El método utilizado para representar la optimizacion de parametros en algoritmos
genéticos tiene un gran impacto en su desempefo. Diferentes esquemas de
representacion pueden conducir a diferentes niveles de precision y tiempo de
computo. Es importante elegir cuidadosamente el método de representacion
adecuado para cada problema para obtener los mejores resultados posibles.
Para la optimizacion numeérica, se utilizan comunmente dos métodos de

representacion (Affenzeller, Winkler, Wagner, & Beham, 2009):

o El enfoque preferido para la representacion de datos en algoritmos
genéticos es el uso de cadenas binarias. Este método es popular porque
el alfabeto binario permite la mayor cantidad de combinaciones posibles
en comparacion con otras técnicas de codificacion. Algunos esquemas de
codificacion binarios comunes incluyen el codigo uniforme y el cédigo de

escala de Gray.

« Otra opcion de representacion es mediante un vector de nimeros enteros
o reales, en donde cada valor representa un solo parametro a optimizar.

En el caso de utilizar la representacion binaria, es crucial determinar la
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cantidad adecuada de bits a utilizar en el codigo de cada parametro para
maximizar el rendimiento del sistema. Utilizar muy pocos o demasiados
bits puede impactar negativamente en la precision de las soluciones, por
lo que es importante encontrar el nimero optimo de bits para cada

parametro. (Affenzeller, Winkler, Wagner, & Beham, 2009).

3.8.4 Creacion de la poblacion inicial

En los algoritmos genéticos, primero se genera una poblacién inicial de posibles
soluciones (también llamados "individuos" o "cromosomas") de manera aleatoria
o mediante una heuristica. En cada paso de iteracién, también conocido como
"generacion”, se evaluan los individuos de la poblacion actual y se les asigna
una puntuacién de aptitud. Para crear una nueva poblacién, se seleccionan
primero los individuos (generalmente con una probabilidad proporcional a su
puntuacion de aptitud) y luego se generan posibles descendientes que formaran
la siguiente generacion de individuos. Esto asegura que los individuos mas aptos
tengan una mayor probabilidad de ser seleccionados y de transmitir sus
caracteristicas a las generaciones futuras. Para generar nuevos posibles
candidatos de solucion, los algoritmos genéticos utilizan dos operadores: cruce
y mutacion (Affenzeller, Winkler, Wagner, & Beham, 2009).

e Unade las principales operaciones genéticas es el cruce, que consiste en
tomar dos individuos, conocidos como padres, y crear uno 0 dos nuevos
individuos, conocidos como descendencia, combinando partes de ambos
padres. De manera basica, este operador intercambia secciones de la
cadena genética de dos padres seleccionando un punto de cruce aleatorio
para separar las subcadenas antes y después del mismo (Affenzeller,
Winkler, Wagner, & Beham, 2009).

e El segundo operador genético, conocido como mutacién, es una
modificacion aleatoria que tiene como objetivo evitar que el algoritmo
converja prematuramente y explorar nuevas soluciones en el espacio de
basqueda. En el caso de las cadenas binarias, la mutacion se logra al
intercambiar bits al azar dentro de una cadena, y se controla mediante
una tasa de mutacion que determina la probabilidad de que se produzca

una mutacion en cada bit (Affenzeller, Winkler, Wagner, & Beham, 2009).
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Hay dos formas de formar esta poblacion inicial. El primero es utilizar una
solucion aleatoria generada mediante la creacion de un generador de nimeros
aleatorios. Este método es el preferido para problemas sin conocimiento previo
o para evaluar el desempefio de un algoritmo. El segundo método se basa en la
informacion previa sobre un problema de optimizacion especifico. A partir de esta
informacion, se identifican un conjunto de requisitos y se recopilan soluciones
gue cumplan con estos requisitos para formar un grupo inicial. En este enfoque,
el algoritmo genético comienza a optimizar a partir de soluciones aproximadas
previamente conocidas, o que permite una convergencia mas rapida hacia la
solucién éptima en comparacion con los métodos anteriores (Sivanandam &
Deepa, 1998).

Por ejemplo, supongamos que estamos tratando de encontrar la mejor
combinacion de ingredientes para hacer una galleta perfecta. En una poblacion
inicial, podriamos tener varios candidatos de solucion (cromosomas) que
representan diferentes combinaciones de ingredientes y proporciones. Durante
cada generacion, evaluamos el sabor, textura y apariencia de cada galleta y le
asignamos una puntuacion de aptitud. Luego, seleccionamos los candidatos mas
aptos (con una mayor puntuacion de aptitud) y producimos descendientes que
combinan los ingredientes de los padres mediante el cruce. También
introducimos pequefias mutaciones aleatorias en algunos de los ingredientes
para generar mas variedad en la poblacion de candidatos. Continuamos
repitiendo este proceso de seleccion, cruce y mutacion en cada generacion hasta
que encontremos la mejor combinacion de ingredientes que resulte en la galleta

perfecta.

3.8.5 Operadores Genéticos

La figura 19 presenta un esquema de un algoritmo genético basico en forma de
diagrama de flujo. Este algoritmo utiliza tres operadores genéticos principales:
seleccién, cruzamiento y mutacion. También se puede utilizar un cuarto operador
de reproduccion, conocido como el operador de inversién. Ademas, a veces se
aplican algunos operadores basados en la evolucién natural, y se pueden

encontrar muchas versiones de estos operadores en la literatura de algoritmos

73



genéticos. No es obligatorio emplear todos los operadores mencionados en un
algoritmo para optimizar el problema, ya que cada funcion es autbnoma y no
depende de las demés. Las opciones o planes del transportista dependen de la
pregunta y de la representacion oficial del plan utilizado. Por ejemplo, los
operadores disefiados para cadenas binarias no se pueden usar directamente

en cadenas codificadas con nimeros enteros o reales

Figura 19 Diagrama de flujo de para un algoritmo genético sencillo
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Fuente: https://image.slidesharecdn.com/presentaciontesis-120712182305-
phpapp02/85/modelos-de-algoritmo-genetico-36-320.jpg?cb=1342117615

A) La seleccién

Para permitir la convergencia hacia soluciones oOptimas, se deben seleccionar
las mejores soluciones de descendencia para que sean padres en la nueva
poblacién de padres. Se genera un excedente de soluciones descendientes y se
seleccionan las mejores para lograr un progreso hacia el 6ptimo. Este proceso
de seleccidn se basa en los valores de aptitud de la poblacion. En el caso de

problemas de minimizacion se prefieren valores bajos de aptitud y viceversa en
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el caso de problemas de maximizacion. Los problemas de minimizacion pueden
transformarse facilmente en problemas de maximizacién con negacién. Por
supuesto, esto también funciona para transformar problemas de maximizacién

en problemas de minimizacion (Kramer, 2017).

Los operadores de seleccion elitistas seleccionan las mejores soluciones de las
soluciones descendientes como padres. La seleccién Plus elige las mejores
soluciones u de las soluciones descendientes de A. Luego, la seleccién Plus
selecciona también los p padres antiguos que llevaron a su creacion (Kramer,
2017).

Muchos algoritmos de seleccion se basan en la aleatoriedad. La rueda de la
ruleta, también conocida como seleccién proporcional de aptitud, selecciona
soluciones parentales al azar con una distribucién uniforme. La probabilidad de
que una solucién sea seleccionada esta determinada por su aptitud. Por este
motivo, la aptitud relativa de las soluciones se normaliza con la suma de todos
los valores de aptitud en una poblacién, generalmente por division. Esta fraccion
de aptitud puede entenderse como la probabilidad de que una solucién sea
seleccionada. La ventaja de los operadores de seleccion proporcionales a la
aptitud es que cada solucion tiene una probabilidad positiva de ser seleccionada
(Kramer, 2017).

En el caso de la seleccion de padres, es importante destacar que pueden
olvidarse buenos padres. Ademas, la aleatoriedad de la seleccién proporcional
de aptitud permite olvidar las mejores soluciones. Aunque esto puede sonar
contraproducente para el proceso de optimizacion al principio, el olvido puede
ser una estrategia razonable para superar los 6ptimos locales. Otro operador de
seleccion famoso es la seleccion de torneos, donde se selecciona
aleatoriamente un conjunto de soluciones y dentro de este subconjunto de
competencia, las mejores soluciones finalmente se seleccionan como nuevos
padres. El segundo paso se puede implementar con la seleccién proporcional de
fithness como ejemplo tipico. La seleccion de torneos ofrece una probabilidad
positiva para que cada solucién sobreviva, incluso si tiene peores valores de

aptitud que otras soluciones (Kramer, 2017).

Cuando se utiliza la seleccion como mecanismo para elegir a los padres de la

nueva generacion, se denomina seleccion de supervivencia. ElI operador de

seleccidon determina qué soluciones sobreviven y qué soluciones mueren. Esta
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forma de implementacion sigue directamente el principio de supervivencia del
mas apto de Darwin. Pero los operadores de seleccion introducidos también se
pueden emplear para la seleccibn de apareamiento que forma parte de los
operadores de cruce. La seleccion de apareamiento es una estrategia para
decidir qué padres participan en el proceso de cruzamiento. Tiene sentido
considerar otros criterios para la seleccion de apareamiento que para la
seleccion de supervivencia (Kramer, 2017).

B) Cruzamiento

Cruzamiento es un operador que permite la combinacion del material genético
de dos 0 mas soluciones. La mayoria de las especies en la naturaleza tienen la
contribucién genética de dos padres. Algunas excepciones no conocen Sexos
diferentes y por lo tanto sélo tienen uno de los padres. En los algoritmos
genéticos podemos incluso extender los operadores de cruce a mas de dos
padres. El primer paso en la naturaleza es la seleccion de una pareja potencial.
Muchas especies gastan muchos recursos en procesos de seleccion, pero
también en la eleccién de un socio potencial y en estrategias para atraer socios.
En particular, los machos gastan muchos recursos en impresionar a las hembras.
Después de la seleccion de un compafiero, el emparejamiento es el siguiente
paso natural. Desde una perspectiva biolégica, dos socios de la misma especie

combinan su material genético y lo heredan a su descendencia (Kramer, 2017).

Los operadores de cruce en algoritmos genéticos implementan un mecanismo
que mezcla el material genético de los padres. Uno famoso para la
representacion de cadenas de bits es el cruce de n puntos. Divide dos soluciones
en n posiciones y las ensambla alternativamente en una nueva tal como se
muestra en la figura 20. Por ejemplo, si “0010110010” es el primer padre y
“1111010111” es el segundo, el cruce de un punto elegiria aleatoriamente una
posicién, supongamos 4, y generaria las dos soluciones candidatas
descendientes “0010-010111” y “1111-110010". La motivacion para tal operador
es que ambas cadenas pueden representar partes exitosas de soluciones que,
cuando se combinan, incluso superan a sus padres. Este operador se puede
extender facilmente a mas puntos, donde las soluciones se dividen y se vuelven

a ensamblar alternativamente (Kramer, 2017).
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Figura 20 llustracion de cruce de un punto que divide el genoma de dos
soluciones en un punto arbitrario (aqui en el medio) y las vuelve a ensamblar
para obtener dos soluciones nuevas

padre 1 padre 2
descendencia 1 descendencia 2
//

P
punto de division =~

Fuente: (Kramer, 2017)

Para representaciones continuas, los operadores de cruce estan orientados a
operaciones numeéricas. El cruce aritmético, también conocido como cruce
intermedio, calcula la media aritmética de todas las soluciones parentales por
componentes. Por ejemplo, para los dos padres (1, 4, 2) y (3, 2, 3) la solucién de
descendencia es (2, 3, 2.5). Este operador de cruce se puede extender a mas
de dos padres. El cruce dominante elige sucesivamente cada componente de
una de las soluciones parentales. El cruce uniforme utiliza una relacion de
mezcla fija como 0,5 para elegir aleatoriamente un bit de cualquiera de los
padres. Surge la pregunta, cuales de las soluciones parentales participan en la
generacion de nuevas soluciones. Muchos algoritmos genéticos simplifican este
paso y eligen aleatoriamente los padres para la operacion de cruce con

distribucion uniforme (Kramer, 2017).

C) La mutacion

Los operadores de mutacion cambian una solucién perturbandola. La mutacion
se basa en cambios aleatorios. La fuerza de esta perturbacion se llama tasa de
mutacion. En espacios de solucion continua, la tasa de mutacion también se

conoce como tamafo de paso (Kramer, 2017).

Hay tres requisitos principales para los operadores de mutacién. La primera
condicion es la accesibilidad. Cada punto en el espacio de soluciones debe ser
accesible desde un punto arbitrario en el espacio de soluciones. Un ejemplo que

puede complicar el cumplimiento de esta condicibn es la existencia de
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restricciones que reducen todo el espacio de soluciones a un subconjunto
factible. Debe haber una posibilidad minima de llegar a cada parte del espacio
de la solucién. De lo contrario, la probabilidad de que se pueda encontrar el
Optimo no es positiva. No todos los operadores de mutacion pueden garantizar
esta condicién, por ejemplo, los enfoques de decodificacion tienen dificultades

para cubrir todo el espacio de la solucion (Kramer, 2017).

El segundo buen principio de disefio de los operadores de mutacién es la
imparcialidad. El operador de mutacion no debe inducir una desviacion de la
bldsqueda hacia una direccién particular, al menos en espacios de solucién no
restringidos sin mesetas. En el caso de espacios de solucién restringidos, el
sesgo puede ser ventajoso. También la idea de busqueda de novedades que
trata de buscar en partes del espacio de soluciones que aun no han sido

exploradas, induce un sesgo en el operador de mutacion (Kramer, 2017).

El tercer principio de disefio de los operadores de mutacion es la escalabilidad.
Cada operador de mutacion debe ofrecer el grado de libertad que su fuerza sea
adaptable. Esto suele ser posible para los operadores de mutacidén que se basan
en una distribucién de probabilidad (Kramer, 2017).

Por ejemplo, para la mutacién gaussiana que se basa en la distribucion
gaussiana, la desviacion estandar puede escalar las muestras extraidas
aleatoriamente en todo el espacio de la solucion. La implementacion de los
operadores de mutacion depende de la representacion empleada. Para cadenas
de bits, generalmente se usa la mutacién de cambio de bits. La mutacion de
cambio de bit cambia un bit cero a un bit y viceversa con una probabilidad
definida, que desempefa el papel de la tasa de mutacion. Suele elegirse en

funcién de la duracion de la representacion (Kramer, 2017).

Si N es la longitud de la cadena de bits, cada bit se invierte con una tasa de
mutacion de 1/N. Si la representacion es una lista o cadena de elementos
arbitrarios, la mutacion elige aleatoriamente un reemplazo para cada elemento.

Este operador de mutacién se conoce como reinicio aleatorio (Kramer, 2017).

Sea [5, 7, -3, 2] el cromosoma con valores enteros que provienen del intervalo
[-10,10], luego el reinicio aleatorio decide para cada componente, si se
reemplaza. Si se reemplaza el componente, elige aleatoriamente un nuevo valor

del intervalo. Por ejemplo, el resultado puede ser [8, -2, -5, 6] (Kramer, 2017).
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Para representaciones continuas, la mutacion gaussiana es el operador mas
popular. La mayoria de los procesos en la naturaleza siguen una distribucion
Gaussiana tal como se muestra en la figura 21. Esta es una suposicion razonable

para la distribucion de soluciones exitosas (Kramer, 2017).
x'=x+0-N(0, 1)

Figura 21 La distribucion gaussiana es la base del operador de mutacion
gaussiana que afade ruido a cada componente del cromosoma
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Fuente: (Kramer, 2017)

Un vector de ruido gaussiano se agrega a un vector de solucién continua. Si x
es la solucion descendiente generada mediante cruce, la mutacion gaussiana
utiliza N(0, 1) para representar un vector de ruido con distribucion gaussiana
como base. La variable o se refiere a la tasa de mutacién que escala la intensidad
del ruido afiadido. La distribucién gaussiana tiene su punto maximo en el origen.
Por lo tanto, con mayor probabilidad, la solucién experimentara cambios minimos
o0 incluso nulos. La mutacion gaussiana es un excelente ejemplo de un operador
de mutacién que satisface todos los criterios mencionados. Ademas, o es
adaptable segun sea necesario. Ademas, con un valor escalable de o, todas las
regiones en espacios de solucidn continuos se vuelven accesibles. Debido a la
simetria de la distribucion gaussiana, no tiene preferencia por ninguna direccion

y, por lo tanto, no induce sesgos en la busqueda (Kramer, 2017).
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3.8.6 Parametros de control

La eleccion de los pardmetros adecuados es fundamental para el éxito de los
algoritmos genéticos. Los parametros estaticos que se mantienen constantes
durante la ejecucion del algoritmo genético se pueden ajustar de antemano. Las
estrategias de muestreo como el muestreo de hipercubo latino y la busqueda en
cuadricula se aplican a menudo para ajustar los parametros. Los métodos
estadisticos pueden apoyar el proceso de ajuste. Algunos parametros deben
controlarse durante la ejecucion para una mejora significativa de la busqueda
(Kramer, 2017).

Ademas de la estructura y los operadores utilizados en los algoritmos genéticos
simples, existen ciertos parametros de control que son criticos para su
rendimiento. Entre éstos se incluyen el tamafio de la poblacion, el nUmero de
individuos en la poblacién, asi como la tasa de cruce y la tasa de mutacion
proporcionada. Estos parametros deben ser cuidadosamente ajustados para
asegurar que el algoritmo converja a una solucion optima de manera eficiente
(Kramer, 2017).

Un parametro importante en los algoritmos genéticos es el tamafo de la
poblacion, que debe ser lo suficientemente grande para manejar mdultiples
soluciones y aumentar el tiempo de procesamiento. Sin embargo, se ha
encontrado que el uso de una poblacion mas grande aumenta la probabilidad de
encontrar la solucion 6ptima en comparacion con una poblacién pequefia,
aungue puede llevar mas tiempo. La frecuencia de cruce es otra consideracion
importante, ya que puede ayudar a optimizar la salida al encontrar regiones
prometedoras. Pero, si la frecuencia es demasiado baja, la convergencia a la
solucién puede ser més lenta, mientras que, si es demasiado alta, puede haber

una saturacion en torno a la solucion (Kramer, 2017).

En cuanto a la operacion de mutacion, esta controlada por la tasa de mutacion,
la cual puede introducir un alto grado de diversidad en la poblacién si es alta y
provocar inestabilidad. Por otro lado, una tasa de mutacion baja puede dificultar

gue los algoritmos genéticos encuentren una solucion globalmente éptima.
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3.8.7 Funcién de evaluacién de aptitud

En los algoritmos genéticos, la funcion de evaluacion de aptitud es importante
para medir la eficacia de una solucion en la resolucion de un problema. Se asigna
un valor numérico a cada solucion en la poblacion, lo que influye en su
probabilidad de ser seleccionado como padre para la proxima generacion. Para
que la funcién de evaluacion sea util, es esencial que se disefie adecuadamente
para reflejar el objetivo del problema y proporcionar una métrica clara para
evaluar la calidad de las soluciones. Ademas, es importante que la evaluacién
de la funcién de aptitud para cada individuo se realice de manera rapida, de
modo que el procesamiento sea eficiente. Si la evaluacion es lenta, existen
técnicas como la computacion paralela y distribuida, la evaluacion aproximada o
la evaluacion de solamente los elementos que han cambiado, que pueden ser
utilizadas para mejorar el rendimiento (Affenzeller, Winkler, Wagner, & Beham,
2009).

La unidad de evaluacién de aptitud es la conexion entre el algoritmo genético y
el problema de optimizacién. En vez de utilizar informacioén directa sobre la
estructura del problema, los algoritmos genéticos mejoran la calidad de las
soluciones evaluandolas con la informacibn que produce la unidad de
evaluacion. El problema de optimizacion se disefia para cumplir con los
requisitos funcionales especificados por el disefiador y lograr una estructura de
desempeiio que cumpla la funcion deseada dentro de las restricciones
establecidas. La calidad de una solucion propuesta generalmente depende del
resultado de otra solucion que haya cumplido con la funcion deseada y las
restricciones establecidas. En el caso de un algoritmo genético, el calculo de la
calidad de la solucion debe ser automatico, y el desafio consiste en encontrar un
procedimiento adecuado que pueda calcularla (Affenzeller, Winkler, Wagner, &
Beham, 2009).

La evaluacion de la aptitud puede ser realizada de forma manual o mediante un
programa segun la complejidad del problema de optimizacién. Si el problema no
puede ser resuelto mediante ecuaciones matematicas, se puede construir un
programa basado en reglas o una combinacion de ambos para evaluar la aptitud.
En el caso de que existan pocas restricciones gque sean muy importantes y no
puedan ser violadas, es posible disefiar el esquema de representacion de forma
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adecuada para eliminar tempranamente las soluciones que no cumplan con

estas restricciones (Affenzeller, Winkler, Wagner, & Beham, 2009).

3.8.8 Aplicaciones

Los algoritmos genéticos se emplean para solucionar problemas que resultan
complicados de resolver con las técnicas de optimizacion convencionales, como
aquellos que son dificiles de definir con precision o que resultan complicados de
modelar matematicamente. Asimismo, se utilizan cuando la funcion objetivo
presenta discontinuidades, no linealidades marcadas, aleatoriedad o

caracteristicas poco confiables o indefinidas.

La mineria web presenta nuevos desafios debido al constante aumento y cambio
sin control de la informacion en la web. Para descubrir y analizar informacion util,
la inteligencia artificial debe integrarse en las herramientas web mediante la
basqueda, disefio y adquisicion de algoritmos. Los algoritmos genéticos (AG) y
sus caracteristicas han mostrado resultados interesantes en varios campos de
la mineria web, como en la blsqueda y recuperacion de informacién, donde se
presentan como mecanismos de busqueda y como motores de busqueda
complementarios para mejorar el rendimiento. En la optimizacion de consultas,
se propone el uso de AG para construir perfiles de usuarios y monitorear el
comportamiento de navegacion. Ademas, en la representacion de documentos
basados en conjuntos de términos indexados y la mineria distribuida, donde
GEMGA (Gene Expression Messy Genetic Algorithm) es un algoritmo de
busqueda evolutiva paralela y como tal es una opcién para abordar problemas
de coincidencia de patrones en entornos con datos y recursos informaticos
distribuidos (Velasquez & Palade, 2008).

Se destaca la investigacion en relacion a la estructura web y al comportamiento
del consumidor. Se ha llevado a cabo la simulacion de los efectos de las
estrategias de marketing en un contexto de mercado competitivo mediante la
implementacion de un modelo que utiliza algoritmos genéticos y simulacién
multiagente para ajustar las caracteristicas de los consumidores virtuales
obtenidos a partir de un mercado real. Ademas, se ha utilizado una combinacién
de multiples clasificadores en el modelo para predecir el comportamiento de
compra de los consumidores en los sitios de comercio electronico y encontrar las

mejores combinaciones posibles. También se ha abordado la busqueda web
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como un problema de optimizacion mediante el uso de un AG para obtener las
paginas mas interesantes para el usuario. Por ultimo, se ha propuesto construir
un sitio web que proporcione a los usuarios la informacion deseada con la menor
cantidad de hipervinculos posibles, lo que implica la construccién de un modelo
gue optimice la estructura web para una navegacion mas efectiva, utilizando un
AG para precisar los hipervinculos que cumplan con este objetivo. (Velasquez &
Palade, 2008).

Numerosas aplicaciones han demostrado el éxito de los Algoritmos Genéticos
en aplicaciones practicas. Un aspecto importante de esta historia de éxito es su
amplia aplicabilidad. Una vez llegado al mundo de los Algoritmos Genéticos,
suena atractivo modelar cada problema de optimizacion con funciones de fithess
y adaptar y emplear Algoritmos Genéticos para resolverlos. También el disefio
de operadores genéticos apropiados y la eleccion de parametros suele ser una
tarea conveniente. Ademas, los Algoritmos Genéticos de mayor éxito en
aplicaciones incorporan conocimiento experto. Esto incluye procedimientos de
inicializacion, por ejemplo, el uso de soluciones que ya se conocen como padres
en la primera generacion y la modificacion de partes de la solucién con disefios
expertos. En las aplicaciones, el profesional puede ser parte de un ciclo de
optimizaciéon interactivo. La visualizacion de las ejecuciones del algoritmo
genético puede respaldar la integraciébn de las decisiones humanas en un
proceso de optimizacion automatizado (Kramer, 2017).

3.8.9 Comparacién con respecto a los métodos convencionales

Se pueden destacar las siguientes diferencias entre los AG y los métodos

convencionales de optimizacion:

1) Codificacion

La codificacion de puntos en el espacio de busqueda es utilizada por los
algoritmos genéticos en lugar de los propios puntos. Los parametros especificos

no evolucionan, pero estdn completamente codificados. Esa es la importancia de

esta representacion (Sivanandam & Deepa, 1998).
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2) Busqueda paralela implicita

En vez de llevar a cabo una blsqueda secuencial punto por punto, se realiza un
conjunto de busquedas simultdneamente, por lo que podemos decir que es una
busqueda implicitamente paralela de AG al mismo tiempo que cubre una amplia

gama de posibles soluciones (Sivanandam & Deepa, 1998).

3) Uso directo de la funcién de adaptacion

Para la optimizacion, en general, el célculo de la derivada es el primer método a
seguir, sin embargo, no se puede aplicar a ninguna funcion, y tiene restricciones
en el tipo de solucion final, especialmente si son multiples las soluciones
posibles. Dado esto, los AG no sufren las limitaciones de los métodos de las
derivadas, ya que no requieren derivadas u otras propiedades de la funcién

objetivo, sino sélo de si misma (Sivanandam & Deepa, 1998).

4) Transicion probabilistica

La probabilidad de ocurrencia define las reglas de transicion entre generaciones
de operadores genéticos y de cumplimiento, en lugar de reglas deterministas
(Sivanandam & Deepa, 1998).

5) Combinacidn de técnicas

Los AG exploran regiones en el espacio de busqueda de manera eficiente

mientras aprovecha la evaluacion de cada punto (Sivanandam & Deepa, 1998).

3.8.10 Factores relevantes para algoritmos genéticos

En la aplicacidon de algoritmos genéticos en situaciones practicas, suele suceder
que la poblacién de soluciones se vuelva muy similar, lo que indica que todos los
individuos son casi iguales. Esta situacion puede obstaculizar la capacidad del
algoritmo para encontrar soluciones aun mejores, ya que puede quedar
estancado en soluciones suboptimas que no son las mejores para el problema

que se esta tratando de resolver (Sivanandam & Deepa, 1998).
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Se han desarrollado estrategias para combatir esta "deriva genética". Una
técnica simple pero no muy efectiva consiste en introducir mutaciones después
de la seleccion y el cruzamiento. Después de la seleccion y el cruzamiento, se
escogen algunos bits de la poblacion y se modifican aleatoriamente, cambiando

unos pocos bits de 0 a 1 o de 1 a 0 (Sivanandam & Deepa, 1998).

El algoritmo genético es capaz de resolver problemas que no son demasiado
complejos, ademas de ser eficiente y preciso. Esto lleva a una reduccién en el
costo computacional, con menos tiempo y recursos utilizados; debido a su
simplicidad, se pueden apreciar grandes beneficios al usar un algoritmo

genético.

La utilizacion de Algoritmos Genéticos en la Programacion es un enfoque
innovador que tiene la capacidad de abarcar diversas areas de aplicacion en las
que no se cuenta con una solucion clara para el problema. Sin embargo, es
fundamental tener conciencia y la habilidad de distinguir cuales soluciones son

efectivas y cuales no lo son.
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Capitulo 4. Elaboracién de un modelo de
algoritmo

Introduccién

En este capitulo, se presenta la construccion de un modelo de
algoritmo para la optimizacion del comportamiento del usuario
en un sitio web. Se describen los parametros del algoritmo, la
representacion del individuo y el valor 6ptimo buscado. Se
explica en detalle el modelo de caminos minimos, incluyendo el
razonamiento matematico y el seudocodigo del modelo. Este
capitulo es crucial para comprender como se llevara a cabo la
optimizacién del comportamiento del usuario mediante el uso de

un algoritmo especifico.

4.1 Optimizacion Web y Usabilidad

Si una empresa quiere seguir siendo competidor en el ambito digital, requiere de
un sitio web para proveer de informacién especifica de una manera simple y
comprensible a los usuarios quienes la buscan. No obstante, las circunstancias
suelen sefalar que la disposicion de la pagina web muchas veces impide a los
usuarios hallar la informacion requerida, incluso si ésta se encuentra presente.
Con esto en mente, para determinar la mejor estructura de red, a continuacion,
se describe esto a través de los estudios de los usuarios/consumidores
(mediante el registro de la red), es posible determinar la mejor ruta o forma de
moverse de manera mas eficiente. (Maximizar la usabilidad de los hipervinculos
existentes segun los principios de usabilidad) en el sitio (Sivanandam & Deepa,
1998).

Teniendo en cuenta los datos de entrada para el algoritmo observados en la
Tabla 2, se deben sefalar de manera preliminar los supuestos y observaciones

para su extraccion de datos y operacion.
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Tabla 2 Datos entrantes del algoritmo

Ruta
Hipervinculo
Numero de clics por pagina principal
Numero de clics por usuario
Numero de clics por navegador
Permanencia

Numero total de paginas
Fuente: elaboracion propia

Supuestos y observaciones

1) Mas visitas no significa necesariamente que sea mejor, lo que buscamos es
tener un alto acceso, pero de calidad. Para saber si el trafico es de calidad, se
debe analizar las visitas considerando otras métricas como la duracion de la
visita y la tasa de rebote. (Fedesoft, Cluster IT de la camara de comercio de
Bogota, 2021).

2) Se omite la consideracion de la comparacion de secuencias completas
(conjuntos de sesiones) ya que el algoritmo genético opera iterativamente
mediante la creacién y eliminacion de hipervinculos. Esto conduce a que la
secuencia completa pierda su validez, es decir, la relacién entre pares de
paginas y el objetivo en términos de frecuencia de acceso (Bandyopadhyay &
Pal, 2007).

3) No se tiene en cuenta la existencia de mdultiples hipervinculos que lleven a
diferentes x en una misma pagina y. Por razones de disefio, usabilidad y

simplicidad de datos, se considera una ruta Unica entre estas paginas.

4) Los calculos se realizan basados en los registros de visita del sitio, teniendo
en cuenta cada clic realizado, por lo tanto, se basa implicitamente en los calculos
utilizados, ya que se tiene en cuenta el comportamiento del usuario para

establecer una sesion.

5) Se considera que "adyacente” representa un estado estatico en un momento
dado. En este contexto, se sugiere llevar a cabo investigaciones en sitios con
baja dinAmica estructural, es decir, sitios que experimentan cambios minimos.
La recomendacién se basa en la idea de que la estatica de la adyacencia puede

ser mas efectiva de estudiar en entornos web con cambios limitados.
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4.2 Parametros del algoritmo

Los parametros son valores entrantes que no se modifican durante la ejecucion
del algoritmo y son en gran parte dependientes de la etapa en la que se

implementan. Para continuar con los algoritmos genéticos es necesario definir:

Tamano de los elementos:

Esto corresponde con una fila vectorial de longitud mxm, donde m es la cantidad
total de paginas en su sitio web. Su valor binario interno representa la presencia

0 ausencia de hipervinculos entre paginas (Sivanandam & Deepa, 1998).

Tamafo de la poblacion:

Muestra cuantas personas existira en cada generacion. En un sentido
algoritmico, esto implica explorar el espacio de posibles soluciones a considerar
(Bandyopadhyay & Pal, 2007).

Criterios de parada:

Es el criterio utilizado para decidir cuando termina el algoritmo. Pueden
especificar la cantidad maxima de repeticiones que realizara el algoritmo,
especificar un plazo de tiempo para ejecutar el algoritmo y especificando un
limite del valor optimo (el algoritmo se detiene cuando encuentra un valor menor
o igual a dicha valor éptimo), especificando una tarea de tolerancia que tenga en
cuenta la variacion acumulativa en el valor 6ptimo pasando de generacion en
generacion, o tenga en cuenta el intervalo de tiempo méaximo. Por tanto, si la

funcién objetivo no mejora, el algoritmo se detiene (Bandyopadhyay & Pal, 2007).

Los demés parametros corresponden a los requeridos por el operador genético

del AG, que dependeran del estudio.
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e Seleccion: selecciéon de la proxima generacion de padres en base a sus

valores de aptitud (Sivanandam & Deepa, 1998).

e Reproduccion: método de produccion de descendencia, indicando qué
individuos tendran garantia de supervivencia, el porcentaje resultante de
cruces y el porcentaje resultante de mutaciones (Sivanandam & Deepa,
1998).

e Mutacion: la tasa de variacion aleatoria en los elementos de una
poblacién que proporciona diversidad genética y explora un espacio

mayor (Sivanandam & Deepa, 1998).

e Cruce: una forma de union de padres para producir un nuevo elemento
(Sivanandam & Deepa, 1998).

4.3 Representacion del Individuo

Para realizar una mejor organizacion estructural del sitio web, se crea una matriz
de adyacencia, representacién de una matriz binaria que contiene ligas como se

muestra a continuacion:

R=

= kP
[ e R
— o
- T - T e |
H i H H H H .
— [T ] —_ = —

Matriz de mxm (donde m es la cantidad total de paginas del sitio web)

Rxy significa la presencia (valor 1) o que no existe (valor 0) de un
hipervinculo entre la pagina x y la pagina y, donde x,y € {1,2,3..., m}

Para facilitar el analisis, la matriz se linealiza de manera mas directa y légica con
los operadores genéticos necesarios para hacerlo. Por lo tanto, para crear un
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elemento binario lineal para la aplicacion del algoritmo genético, se procede de

la siguiente manera:

1.- Largo del elemento: corresponde a todos los datos comprendidos en su
matriz de origen. Es decir, la longitud M de un individuo lineal equivale a mxm,

de tal forma que m representa la cifra total de paginas de su sitio web.

2.- Linealizacion: la linealizacion se definird como el procedimiento de formacién
de un arreglo lineal (cadena) de representaciones de individuos genéticos
utilizando una matriz estructural, en la cual el primer bit correspondera a la
presencia o ausencia de un hipervinculo entre las paginas 1y 2; el segundo bit
correspondera a la presencia de un hipervinculo entre las paginas 1y 3, Para el
tercer bit se continuara de la misma forma y asi consecutivamente. La presencia
se expresa en binario: 1 = hipervinculo presente, 0 = sin hipervinculo. Desde un
punto de vista matematico, la relacion entre los individuos lineales y sus

componentes de matriz (hipervinculos) se puede resumir de la siguiente manera:

Sea:
C = Elemento que se considerara (serie de representacion)
ci = Cada bit de la serie, con x € {1,2,...,m}

De esta forma, con m igual a 3 paginas se obtendrian:

cl = Presencia de hipervinculode 1 a1 ==> cl:1->1
c2 = Presencia de hipervinculode 1 a 2 ==> c2:1>2
c3 = Presencia de hipervinculo de 1 a 3 ==> ¢c3:1->3 m=3
c4 = Presencia de hipervinculode 2 a 1 ==> ¢c4:2>1
c5 = Presencia de hipervinculo de 2 a 2 ==> ¢5:2>2
c6 = Presencia de hipervinculode 2 a 3 ==> 6:2>3 2m =26
c7 = Presencia de hipervinculode 3al ==> c7:32>1
c8 = Presencia de hipervinculo de 3a 2 ==> 8:3>2
c9 = Presencia de hipervinculo de 3 a 3 ==> ¢9:3->3 3m=9
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En el ejemplo de la tabla 3 se muestra la presencia de hipervinculos a través

delas paginas1y 3,1y 2,3y 1y por ultimo entre 2y 3.
Tabla 3 Ejemplificacidon de la presentacion de los elementos genéticos con m
igual a tres paginas

Bit => C: C> Cs Cy Cs Cs Cy Cs Co
Link=> 1>1 122 1->3 221 2->2 2->3 321 3->2 3->3
Individuo => 0 1 1 0 0 0 1 1 0
Fuente: elaboracion propia

En la tabla 4 se hace una generalizacion.

Tabla 4 Generalizacion de elementos

‘ G | C2 | C3 |-| Cm ‘ Cms1 Cmsz ---| Cmem | Comer | Camez ---‘ czmﬂn| Came1 | ---| l:rrmml
Fuente: elaboracion propia
Es decir, cada componente cxdel elemento seré:
0siZk(y) =0
Cx
1siZ(y) =1
Donde:
Zx(y) 0 ausencia de hipervinculo entre las paginas k(y) y j(y)

1 presencia de hipervinculo entre las paginas k(y) y j(y)

De este modo, cada bit en la posicion y el individuo, tendra implicitamente un

enlace entre las dos paginas segun se indica en la siguiente ecuacion 1.
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Ecuacion 1 Enlace entre paginas y posicion de los elementos lineales.

k = |—] Funcidn cajon superior o funcidn techo.
m
J = m sl res(i,m)=0
res(i,m) 31 res(i,m)=0

Funcidn res corresponde a la funcidn residuo.

Fuente: elaboracion propia con base en (Academia Lab, 2023)

La funcién de cajon, también llamada funcion de techo. Si coincide con el cajon
superior, es definido como la funcién que se aplica a un nimero real x y retorna
el nUmero entero mas pequefo k mayor que x, como puede verse en la ecuacion

2 para el cajon inferior, encuentra el nUmero entero mas grande k menor que Xx.

Ecuacioén 2 Funcién cajon inferior

(2] =min{n € Z | n > z}.

Fuente: (Academia Lab, 2023)

Por otro lado, la funcion res(i,m) siempre devuelve un valor entero, ya que soélo
devuelve el resto de la division de i y m. La ecuacion 3 representa la operacion
que permite utilizar la funcion de cajon inferior para la obtencion del residuo de

la funcién.

Ecuacion 3 Funcién residuo

i
res(i,m)=i—m 1|
_In_

Fuente: elaboracion propia con base en (Equipo editorial de IONOS, 2021)
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4.4 Valor Optimo

La funcion de valor optimo es la clave para un correcto disefio, convergencia y

regularizacion de datos reales (Mitchell, 1998). Antes de comenzar a trabajar, se

realizan calculos iniciales en base a los modelos a desarrollar para determinar

sus funciones de aptitud para encontrar los mejores elementos. La Tabla 5

muestra el esquema que contiene los conceptos utilizados para describir los

calculos realizados, seguido de explicaciones y esquemas representativos para

facilitar la comprension de los calculos (Bandyopadhyay & Pal, 2007).

Tabla 5 Caracteristicas de Acceso y Navegacion en el Sitio Web

Caracteristica

Acceso
Directo

Acceso
Objetivo

Pasadas

Posicién

Longitud

Factor
Tiempo

Descripcion
Se denomina acceso directo entre X y y
al acto de avanzar(acceder) desde la
pagina x a lay utilizando una liga directa
que lo conecte.
Es llamado acceso objetivo entre x y y al
acto de avanzar(acceder) desde la
pagina x a la y considerando que, en
algin momento de la sesi6n paso por
una o varias paginas intermedias, es
decir, el numero de ligas visitadas de
una pagina a otra es superior a 1.
Se denomina numero de pasadas entre
x a'y al nimero de veces es que se pasa
de la posicion x a la posicion y.

Se le llama posicion a la péagina x,
cuando tienes acceso a esa pagina en
una sesion especifica (primera pagina
consultada, segunda, tercera, etc.).

El numero de ligas que hay que pasar
para llegar x a y se le denomina largo
entre x yy.

Factor tiempo es igual al tiempo neto (en
segundos) considerando la pagina j de
la sesion S, se divide por el total del
tiempo de la sesion S (la suma de los
tiempos de la totalidad de las paginas
pertenecientes a la sesion).

Representacic’m

\-& » \n‘ » \n‘

1 2
Ecuacion 4 Factor tiempo

Tiempo Netojs

Factor de Tiempo; g = -

g i, Tiempo; s

Fuente: Elaboracién propia con base en

(Velasquez J. , Yasuda, Aoki, & Weber,
2004)

Fuente: elaboracion propia con base en (Velasquez J. , Yasuda, Aoki, & Weber, 2004)
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Considerando la Ecuacion 4 se tiene lo siguiente:
« Factor de Tiempojs es el factor de tiempo para la pagina j en la sesion S.

« Tiempo Neto;s es el tiempo neto (en segundos) en la pagina j durante la

sesion S.
« Tiempois es el tiempo (en segundos) en la pagina i durante la sesion S.

e La sumatoria se realiza sobre todas las paginas (N) que pertenecen a la

sesion S.

La ecuacién 4 en la tabla 5 intenta capturar el verdadero significado del tiempo
dedicado a una pagina versus el tiempo dedicado a visitar otras paginas en la
misma sesion. La suposicion subyacente es que el tiempo que se pasa en una
pagina esta relacionado con el interés del usuario en su contenido y estructura.
En otras palabras, cuanto mas tiempo pase un usuario en una pagina durante
una sesion, mayor sera el interés percibido en el contenido de esa pagina. Con
esta idea en mente, se calcula un "factor de tiempo" que permite comparar la
importancia relativa de las paginas entre diferentes sesiones. Por ejemplo,
acceder a la pagina x durante 4 minutos en una sesion de 8 minutos informa que
X tiene un factor de tiempo del 50 %, mientras que acceder a la pagina z durante
10 minutos en otra sesién de 0 minutos informa que z tiene un factor de tiempo
del 33.33 %. En otras palabras, la pagina x es mas importante que la pagina z,
a pesar de que la pagina z tiene un tiempo de acceso total mas largo (en
minutos). (Velasquez J. D., Yasuda, Aoki, & Weber, 2004)

Al construir el valor 6ptimo se consideraron aspectos como: desarrollar una
funcidbn que suponga una estructura del hipervinculo conveniente para la
navegacion, describir los beneficios de usar hipervinculos, medir el potencial de
crear un hipervinculo que no existe y aparentemente nunca se utiliza. Este
proceso produce modelos tentativos con una naturaleza probabilistica comun
que se describen a continuacion (EVANS & WALKER, 2004.) (P. Baldi & Smyth,
2003).

94



4.5 Modelo: caminos minimos.

El siguiente modelo es el propuesto que usamos, se llama "caminos minimos"
porque utiliza el concepto de camino mas corto de una liga a otra al realizar
ciertos célculos. La idea es generar un peso para cada hipervinculo existente en
funcion del uso de cada hipervinculo existente y la importancia del tiempo de
visita (en la misma sesién) de la pagina de destino del hipervinculo. Por otro lado,
si no existe un hipervinculo entre x y y, su peso se construye a partir de
multiplicar los pesos de los hipervinculos existentes pertenecientes a la ruta
minima requerida para que x y y se comuniquen (Fronita, Gernowo, & Gunawan,
2018).

Célculos preliminares (formulas) Primero, se calcula la periodicidad de cada

hipervinculo, de la siguiente manera:

Ecuacion 5 Periodicidad de cada hipervinculo

Numero de rutas de para pasar de x a 'y

Ao =
X Numero total de usos del hipervinculo saliendo de x

Fuente: elaboracion propia con base en (Ross, 2000)

Donde 2,, representa la probabilidad de visitar la pagina y después de estar en
la pagina x, y se calcula como la proporcion entre el nUmero de veces que se
pasa de x ay y el numero total de usos del hipervinculo que comienza en x. En
otras palabras, 2,, indica cuan probable es que un usuario cambie de la pagina
X a la pagina y, considerando todos los casos en los que se utiliza ese
hipervinculo desde x. Este concepto se basa en la probabilidad condicional de
cambiar de una pagina a otra, también conocida como probabilidad de uso del

hipervinculo (Ross, 2000).

Otra medida representativa de la importancia de cada hipervinculo
corresponderia al factor tiempo dedicado a la ultima pagina, se denota el tiempo

del hipervinculo con t,y:

tyy = Tiempo medio de estancia en la pagina cuando termina el

acceso directo de la pagina inicial y comienza la pagina x destino.

95



Como se explico, t,y es el factor de tiempo promedio de la pagina de destino del
hipervinculo y x a partir de x. En concreto, se supone gue el tiempo gue se pasa
en una péagina de objetivo/destino esté relacionado con la importancia de los
hipervinculos, lo que indica que cuanto mas tiempo se pasa en una pagina de

destino, mas utiles son los hipervinculos que conducen a ella.

A continuacion, se crearon los pesos de los hipervinculos existentes segun lo

definido en la ecuacién 6.

Ecuacion 6 Peso del hipervinculo existente xy

Ty = Axy * tyy

Fuente: elaboracion propia con base en (Krug, 2000)

Esta ecuacion refleja la importancia del hipervinculo m,, al depender tanto de la
probabilidad de uso A, como del tiempo de permanencia en la pagina destino

tyy. Cuanto mayor sea el factor de probabilidad A, y mayor el factor tiempo t,y,

mayor sera el peso del hipervinculo.

La proporcionalidad directa entre Ty, Ay, Y ty, indica que el peso del

Xy’
hipervinculo se incrementa proporcionalmente a la probabilidad de uso y al

tiempo de permanencia en la pagina destino.

Esta ecuacion se aplica a los datos y solo se calcula para aquellos pares de
paginas que tienen un hipervinculo entre ellas (X y y). Los valores resultantes de
T,y S€ Uutilizan para tomar decisiones sobre mantener o borrar hipervinculos
existentes y también pueden orientar la creacion de nuevos enlaces,
considerando el comportamiento del consumidor y calculando los caminos
existentes para llegar de una pagina a otra en el caso de no poseer un enlace
directo entre ellas.
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Ecuacion 7 Camino

p= {(Xp y1), (X2,¥2), (X3,¥3), (X4, ¥4, --v, (le’ yzp)}

Tal que yx = Xk4+1,Va € [1,1, — 1]

Fuente: elaboracion propia con base en (Mitchell, 1998)

Vamos a considerar que P es el conjunto de todos los caminos posibles en el

gréafico y un recorrido en especifico de longitud lp gue recorre entre X1y Yi,, por

lo tanto, se define un camino, como se muestra en la ecuacion 7.

Ecuacion 8 Probabilidad mediante caminos posibles

Y= 3 T ha
r€P(xy) (Kh)€Ep

Fuente: elaboracion propia con base en (Mitchell, 1998)

La ecuacion 8 se basa en el concepto de probabilidad (Ross, 2000) para

determinar la probabilidad de transicion A’Xy al moverse de x a y sin utilizar

hipervinculos. En este contexto, se exploran diversas opciones de rutas entre los
nodos, cada una compuesta por una secuencia Unica de transiciones. Para
ilustrar, podriamos imaginar diferentes escenarios, como avanzar de X a una
ubicacion ficticia (i), luego de i a otra ubicacion ficticia (j), y finalmente de j ay
en una primera ruta. O, por ejemplo, podriamos considerar una segunda ruta

donde avanzamos de x a otra ubicacion ficticia (z) yde z ay.

La diversidad de elecciones para navegar a través del mapa esta directamente
influenciada por la cantidad de conexiones presentes en la estructura. Conforme
aumenta el nimero de enlaces, se generan mas alternativas para trazar rutas.
Este enfoque nos brinda la capacidad de capturar la complejidad del grafo,
abordando todas las posibles trayectorias que los usuarios podrian seguir al

explorar el sitio web.
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La Ecuacién 6 ilustra que a medida que las rutas posibles se extienden (mas
paginas visitadas en la secuencia), el producto de las probabilidades asociadas
disminuye, ya que estos valores son menores que 1. En lugar de considerar
todas las rutas posibles, nos centramos en la ruta mas corta, la que requiere el
menor nimero de pasos para ir de x ay. La probabilidad de que un hipervinculo
no exista refleja las conexiones potenciales en la estructura del sitio web. En
otras palabras, tiene mas sentido agregar un hipervinculo si su beneficio
potencial supera la ruta mas corta, ya que esto introduce una via mas directa y
relevante, creando un acceso mas eficiente (Fronita, Gernowo, & Gunawan,
2018).

Es importante sefialar que a medida que disminuye el numero de hipervinculos
necesarios para acceder a la informacion deseada, la satisfaccion del usuario

tiende a aumentar. La ecuacién definitiva para calcular la probabilidad potencial

( A’Xy ) se muestra a continuacion:

Ecuacion 9 Peso potencial camino minimo

ny = 1_[ Aab

(a,b)Epmin

Fuente: elaboracion propia con base en (Mitchell, 1998)

Por ejemplo, al analizar la figura 22, se concluye que faltan los pesos directos
entre 1y 4 y esto es debido a la falta de hipervinculos. En este contexto, el

camino mas corto es 1 => 2 =>4 en vez de 1=> 2 => 3=> 4, que es otro camino

posible. Para este caso A';, seria como A';, = Aq5A5,
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Figura 22 Ejemplo hipervinculos entre paginas

Fuente: elaboracion propia

A medida que se calculan las probabilidades potenciales A’, también se

determinan los pesos potenciales para normalizar estas probabilidades en cada
fila, siguiendo la regla de transicion. Con base a la ley de los grandes numeros
(Ross, 2000) se asume que el tiempo promedio necesario para llegar a la pagina

de destino se mantiene constante.

Consideraciones Finales

En este capitulo, se exploraron a fondo aspectos cruciales relacionados con la
optimizacion web y la usabilidad de un sitio. Se destac6 la importancia de
proporcionar informacion de manera accesible y comprensible para los usuarios,
subrayando la necesidad de estructuras de red eficientes. La utilizacién de
algoritmos genéticos y modelos como "caminos minimos" se revelé6 como un

enfoque prometedor para abordar la optimizacion de la estructura del sitio web.

Se establecieron supuestos y observaciones esenciales para la implementacion
del algoritmo, considerando factores como la calidad del trafico y la simplicidad
de datos. Ademas, se detallaron parametros clave del algoritmo y la
representacion del individuo, proporcionando una base soélida para la aplicacion

practica.

La seccion dedicada al valor optimo destacd la importancia de desarrollar
funciones de aptitud para evaluar la idoneidad de los elementos generados. El

modelo de "caminos minimos" se presentd como un enfoque efectivo que
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incorpora la probabilidad de uso y el tiempo dedicado a las paginas, permitiendo

decisiones informadas sobre la creacion y eliminacion de hipervinculos.

Estos hallazgos subrayan la necesidad continua de investigar y aplicar enfoques
innovadores para mejorar la experiencia del usuario en entornos digitales. La
combinacion de algoritmos genéticos, modelos de optimizacion 'y
consideraciones de usabilidad se posiciona como un campo crucial para el

desarrollo web efectivo y la satisfaccion del usuario.
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Capitulo 5. Validacion del modelo

Introducciéon

En este capitulo, se aborda la validacion del modelo propuesto.
Se analiza el comportamiento del usuario y se exploran
diferentes técnicas de analisis, como el analisis de eventos de
comportamiento, la retencion de usuarios, el modelo de
embudo, la ruta de comportamiento y el modelo de Fogg. Se
presenta el modelo AISAS (Attention, Interest, Search, Action,
Share) como un marco para comprender el comportamiento del
usuario. Ademas, se detallan aspectos relacionados con la
representacion de los datos de entrada y se explica como se
implementara el modelo de algoritmo en un estudio de caso.
Este capitulo demuestra la aplicabilidad y relevancia del modelo

propuesto.

5.1 Marketing digital: Un Estudio de Analisis de
Comportamiento de Usuarios

Mas recientemente, el marketing digital ha reemplazado a las estrategias de
marketing tradicionales. Los negocios prefieren hacer publicidad de sus
productos en paginas web y plataformas de redes sociales. Pero dirigir la
atencion al publico adecuado sigue siendo un reto para el marketing en linea.
Puede ser caro gastar millones en mostrar tu anuncio a un publico que

probablemente no comprara tu producto (Chaffey & Ellis-Chadwick, 2016).

Se trabajara con la informacion y ligas publicas de unos datos de publicidad,
indicando si un usuario de Internet especifico hizo clic o no en un anuncio en el
sitio web de una empresa para crear un algoritmo de aprendizaje automatico que
prediga si un usuario concreto hace clic en un sitio. Los datos estan formados de
algunas variables, por ejemplo: "Tiempo diario empleado en el sitio”, "Edad",
"Ingresos del area", "Uso diario de Internet", "Linea de tema del sitio", "Ciudad",

"Genero", "Pais", “Marca de tiempo" y “Haga clic en el sitio”.
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Se puede distinguir entre dos resultados posibles para la variable "Hacer clic en
un sitio"(0 y 1): si el usuario no hace clic en el anuncio, se asigna un valor de O;

si el usuario hace clic en el anuncio, se asigna un valor de 1.

Veremos si se puede utilizar las otras variables para pronosticar de forma precisa
el valor de la variable “Haga clic en el sitio”. Asimismo, llevaremos a cabo un
analisis exploratorio de los datos para saber como el "Tiempo Diario Pasado en
el Sitio" en conjunto con la "Linea de Tema del Sitio" influye en la decision del

usuario para hacer clic sobre la liga (Chaffey & Ellis-Chadwick, 2016).

5.2 Andlisis del comportamiento del usuario

A continuacién, exploraremos en detalle el andlisis del comportamiento del
usuario en el contexto de la Facultad de Contaduria y Administracion (FCA) de
la UNAM durante el periodo 2019-2020. El andlisis del comportamiento del
usuario es esencial para comprender cémo los visitantes interactian con los
recursos en linea y las actividades proporcionadas por la facultad. A través de la
tabla 6 que se observa a continuacion, examinaremos las actividades clave, la
frecuencia con la que se realizaron, los sitios web involucrados y las rutas de
acceso necesarias para acceder a la informacion relevante. Esta informacion nos
permitira obtener una vision mas profunda de como los usuarios interactuaron
con los recursos en linea y qué areas fueron de mayor interés durante el periodo

especificado.
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Tabla 6 Actividades Principales y nivel de profundidad de la FCA 2019-2020

Actividades Numero

Principales de Ruta en clic
2019-2020 casos
Examen i ;
general de . L FCA/Alumnost/titulacio http.//tltuIaC|on.fca.u_nam.
. 58 Titulacion mx/egc_convocatoria.ph
conocimient n/Examen
0Ss P
Exar;:\nes FCA/Posgrado/(Maest
maestrias rias- https://posgrado.fca.una
I 1157 Posgrado = Especializaciones- bs-/iposgrado.fca.
especialidad m.mx/admision.php
Doctorado)
esy :
/Convocatoria
doctorados
Examen de
conocimient FCA/Posgrado/Admisi | https://posgrado.fca.una
0s para 870 Posgrado . ; o
on/Convocatoria m.mx/admision.php
entrar a
maestria
Diplomado FCA/Alumnosttitulacio http://titulacion. fca.unam
en Linea 2948 Titulacién | n/Diplomado/Diploma TR = '
. mx/dip_lin_consiste.php
do en linea
SEEEE FCA/Centro de .
de . . http://idiomas.fca.unam.
- Centro de | Idiomas/Curso Inglés/ . . ,
colocacion 3718 di il mx/curso_ingles_distanci
B Idiomas (Ffresen_ma -A 2.0h
- Distancia) a.pnp
inglés
Examenes FCA/Centro de
globales de . e
7 Idiomas/Examen http://idiomas.fca.unam.
conocimient Centro de ,
525 . Global/ (Presencial-A | mx/examen_global pres
os del Idiomas . : )
idioma Distancia- encial_octubre.php
R Resultados) /Mes
inglés
Examen de FCA/Centro de
comprensié Centro de Idiomas/Examen http://idiomas.fca.unam.
n de lectura 1114 . Global/ (Presencial-A  mx/examen_lectura_pres
Idiomas ; : )
de textos en Distancia- encial_octubre.php
inglés Resultados) /Mes
FCA/SUAYED!/Inscrip
. cion Examenes
Exam_enes Parciales y https://suayedfca.unam
Parciales 628 SUAYED . : : :
Globales/Autenticarse | mx/ema
del SUAYED
/mandar datos de
Formulario
FCA/SUAYED/Inscrip
DEmENES Sg:]cii)l(:smyenes https://suayedfca.unam
Glggij\?égel HE SIS Globales/Autenticarse  mx/ema

/mandar datos de
Formulario
Fuente: elaboracion propia

La Tabla 6 ofrece una vision general de varias actividades principales realizadas
en la FCA de la UNAM durante el periodo 2019-2020. Cada entrada en la tabla
representa una actividad especifica, proporcionando detalles importantes sobre

103


http://idiomas.fca.unam.mx/curso_ingles_distancia.php
http://idiomas.fca.unam.mx/curso_ingles_distancia.php
http://idiomas.fca.unam.mx/curso_ingles_distancia.php
https://suayedfca.unam.mx/ema
https://suayedfca.unam.mx/ema

el nimero de casos, el sitio web relacionado, la ruta de clic necesaria para

acceder a la informacion y la URL correspondiente.

Numero de Casos: La columna "Numero de casos" indica cuantas veces se
realizd cada actividad en el periodo 2019-2020. Por ejemplo, se llevaron a cabo
58 examenes generales de conocimientos, 1,157 examenes de maestrias,
especialidades y doctorados, 870 examenes de conocimientos para entrar a
maestria, 2,948 diplomados en linea, 3,718 examenes de colocacion del idioma
inglés, 525 examenes globales de conocimientos del idioma inglés, 1,114
examenes de comprension de lectura de textos en inglés, 628 examenes
parciales del Sistema de Universidad Abierta y Educacion a Distancia (SUAYED)
y 104 exdmenes globales del SUAYED.

Sitio: La columna "Sitio" especifica la ubicacion dentro del sitio web de la FCA
donde se encuentra la informacion relacionada con cada actividad. Por ejemplo,
las actividades relacionadas con examenes generalmente se encuentran en las
secciones de "Titulacion," "Posgrado,” "Centro de Idiomas," o "SUAYED,"

dependiendo de la actividad especifica.

Ruta en Clic: La columna "Ruta en Clic" describe la secuencia de pasos o clics
que los usuarios deben seguir para acceder a la informacién sobre cada
actividad. Esto incluye la estructura de carpetas y enlaces necesarios para

encontrar los detalles relevantes.

URL: La columna "URL" proporciona el enlace directo (direccion web) que
conduce a la informacion detallada sobre cada actividad. Las URL son Utiles para
acceder directamente a la informacion sin necesidad de navegar manualmente

a través del sitio web.

La Tabla 6 presenta una descripcion detallada de diversas actividades realizadas
en la FCA de la UNAM durante el periodo 2019-2020. Proporciona informacion
valiosa sobre la frecuencia de estas actividades, su ubicacién en el sitio web,
como acceder a ellas y enlaces directos a la informacion relevante. Esto puede
ser util para la gestion y la planificacion de actividades en el sitio web de la

facultad.
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Tabla 7 Actividades Principales y nivel de profundidad de la FCA 2020-2021

Actividades

Principales

Nimero

de

Ruta en clic

2020-2021

Examen
general de
conocimient
oS
Examenes
de
maestrias,
especialidad
esy
doctorados
Examen de
conocimient
0s para
entrar a
maestria

Diplomado
en Linea

Examenes
de
colocacion
del idioma
inglés
Examenes
globales de
conocimient
os del
idioma
inglés
Examen de
comprensio
n de lectura
de textos en
inglés

Examenes
Parciales
del SUAYED

Examenes
Globales del
SUAYED

Fuente: elaboracion propia

casos

73

850

678

3263

2636

2718

2360

626

127

Titulacion

Posgrado

Posgrado

Titulacion
Centro de

Idiomas

Centro de
Idiomas

Centro de
Idiomas

SUAYED

SUAYED

FCA/Alumnosftitulacié
n/Examen

FCA/Posgrado/(Maest
rias-
Especializaciones-
Doctorado)
/Convocatoria

FCA/Posgrado/Admisi
6n/Convocatoria

FCA/Alumnosttitulacio
n/Diplomado/Diploma
do en linea

FCA/Centro de
Idiomas/Curso Inglés/
(Presencial-A
Distancia)

FCA/Centro de
Idiomas/Examen
Global/ (Presencial-A
Distancia-
Resultados) /Mes

FCA/Centro de
Idiomas/Examen
Global/ (Presencial-A
Distancia-
Resultados) /Mes
FCA/SUAYED!/Inscrip
cién Examenes
Parciales y
Globales/Autenticarse
/mandar datos de
Formulario
FCA/SUAYED/Inscrip
cién Examenes
Parciales y
Globales/Autenticarse
/mandar datos de
Formulario

http:/ftitulacion.fca.unam.
mx/egc_convocatoria.ph

p

https://posgrado.fca.una
m.mx/admision.php

https://posgrado.fca.una
m.mx/admision.php

http://titulacion.fca.unam.
mx/dip _lin consiste.php

http://idiomas.fca.unam.
mx/curso_ingles distanci

a.php

http://idiomas.fca.unam.
mx/examen_global_pres
encial_octubre.php

http://idiomas.fca.unam.
mx/examen_lectura_pres
encial_octubre.php

https://suayedfca.unam.
mx/ema

https://suayedfca.unam.
mx/ema

La Tabla 7 presenta una descripcion detallada de diversas actividades realizadas

en la FCA de la UNAM durante el periodo 2020-2021. Proporciona informacion

valiosa sobre la frecuencia de estas actividades, su ubicacion en el sitio web,
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coémo acceder a ellas y enlaces directos a la informacion relevante. Esto puede
ser util para la gestion y la planificacion de actividades en el sitio web de la
facultad.

5.2.1 Comprension del analisis del comportamiento del usuario

El andlisis del comportamiento del usuario consiste en realizar un estudio de la
conducta del consumidor en el producto y los datos detras del comportamiento,
mediante la construccion de modelos de comportamiento del usuario y retratos
de usuarios. Para cambiar las decisiones de productos, lograr operaciones

refinadas y guiar el crecimiento empresarial (Chaffey & Ellis-Chadwick, 2016)

En el proceso de operacion del producto, al recopilar, almacenar, rastrear,
analizar y aplicar datos de comportamiento del usuario, es posible encontrar
factores virales, caracteristicas de grupo y usuarios objetivo que se dan cuenta
del crecimiento personal del usuario. Para restaurar profundamente los
escenarios de uso del usuario, las reglas de operacién, las rutas de acceso y las
caracteristicas de comportamiento (Rana, y otros, 2020).

5.2.2 El propésito del analisis del comportamiento del usuario

El analisis del comportamiento del usuario basado en datos es particularmente
importante para productos en industrias como las finanzas por Internet, la nueva
venta minorista, la cadena de suministro, la educacién en linea, la banca y los
valores. El proposito del analisis del comportamiento del usuario es: promover la
iteracion de productos, lograr un marketing de precision, proporcionar servicios

personalizados e impulsar las decisiones de productos (Verbeek & Slob, 2006).

Reflejado principalmente en los siguientes aspectos:

o Para los productos, ayuda a verificar la viabilidad del producto, estudiar
las decisiones del producto, comprender claramente el comportamiento y
los habitos del usuario y descubrir los defectos del producto para fa{cilitar
la iteracion y optimizacion de los requisitos (Chaffey & Ellis-Chadwick,
2016).
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Para el disefio, ayuda a aumentar la amabilidad de la experiencia,
coincidir con las emociones del usuario, encajar delicadamente en el
servicio personalizado del usuario y encontrar la falta de interaccién para

perfeccionar y mejorar el disefio (Chaffey & Ellis-Chadwick, 2016).

Figura 23 Ejemplo del analisis del comportamiento del usuario

Fuente: https://blog.ida.cl/wp-content/uploads/sites/5/2016/08/image06.png

5.2.3 Indicadores clave para analizar el comportamiento del usuario

La clave para analizar los datos del comportamiento del usuario es encontrar un

indicador para medir los datos. Segun el comportamiento del usuario, los

indicadores multiples se pueden subdividir en tres categorias: indicadores de

rigidez, indicadores activos e indicadores de resultados (Chaffey & Ellis-
Chadwick, 2016).

indice de pegajosidad: es un indicador que se utiliza para medir la
frecuencia con la que los usuarios visitan un sitio web durante su ciclo de
uso. Este indicador tiene varios componentes, que incluyen la cantidad y
el porcentaje de nuevos usuarios, el nUmero y porcentaje de usuarios
activos, la tasa de permanencia, la tasa de abandono y la tasa de acceso
(Chaffey & Ellis-Chadwick, 2016).

Indicadores activos: examina principalmente la participacién de visitas
de wusuarios, como usuarios activos, nuevos usuarios, usuarios
recurrentes, usuarios perdidos, tiempo medio de estancia, frecuencia de
uso, etc. (Chaffey & Ellis-Chadwick, 2016).
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e Indicadores de producto: mide principalmente la produccion de valor
directo creado por los usuarios, como el nimero de péaginas vistas,
visitantes Unicos, clics, frecuencia de consumo y cantidad de consumo
(Chaffey & Ellis-Chadwick, 2016).

El proposito de desglosar estos indicadores es guiar la toma de decisiones
operativas, lo que implica optimizar y ajustar las estrategias basandose en
diferentes indicadores. En resumen, el objetivo fundamental de segmentar el
analisis del comportamiento del usuario es triple: primero, aumentar la retencién
y conciencia del usuario; segundo, fomentar la participacién y actividad del
usuario; y tercero, incrementar el valor del usuario. Todo ello con el fin de
fomentar la fidelidad y lealtad del usuario (Chaffey & Ellis-Chadwick, 2016).

5.2.4 Implementar andlisis de comportamiento del usuario

Después de determinar los indicadores de andlisis del comportamiento del
usuario, podemos utilizar algunos modelos para analizar los datos del
comportamiento del usuario de forma cualitativa y cuantitativa (Missaoui,
Abdessalem, & Latapy, 2017).

Los modelos de analisis mas utilizados son:

Andlisis de eventos de comportamiento

Andlisis de retenciéon de usuarios

Analisis del modelo de embudo

Andlisis de la ruta de comportamiento

Andlisis del modelo de Fogg

5.2.4.1 Andlisis de eventos de comportamiento

El analisis de eventos de comportamiento consiste en analizar eventos
especificos del usuario en funcion de indicadores operativos clave. Al rastrear o
registrar los eventos de comportamiento del usuario, puede comprender
rapidamente la tendencia de los eventos y la finalizaciébn de los usuarios
(Verbeek & Slob, 2006).



Rol: principalmente para resolver quién es el usuario, de donde viene, cuando
viene, qué hace, como hacerlo, y el resumen es la definicién del evento a seguir.
Principios: quién, cuando, donde, qué, como. Se utiliza principalmente para
estudiar la influencia y el grado de ocurrencia de un determinado evento de

comportamiento sobre el valor de la organizacion empresarial.

5.2.4.2 Andlisis de retencién de usuarios

El andlisis de retencion de usuarios es un modelo utilizado para analizar la
participacion y actividad de los usuarios. A través de la retencion y la tasa de
retencion, puede comprender la retencion y pérdida de usuarios. Por ejemplo,
utilice indicadores como la retencion al dia siguiente, la retencion semanal y la
retencion mensual para medir la popularidad o la viscosidad del producto
(Chaffey & Ellis-Chadwick, 2016).

La retencion de usuarios generalmente se ajusta a la regla 40-20-10, es decir, la
retencion de nuevos usuarios al dia siguiente debe ser superior al 40%, la
retencidn semanal superior al 20% y la retencion mensual superior al 10% para
cumplir con los estandares comerciales. Realizamos analisis de retencién de
usuarios principalmente para verificar si se logran los objetivos de operacion
establecidos y luego afectar la siguiente decision de producto (Chaffey & Ellis-
Chadwick, 2016).

5.2.4.3 Andlisis del modelo de embudo

El analisis del modelo de embudo es describir la conversion del usuario y la tasa
de abandono de los enlaces clave en cada etapa del uso del producto por parte
del usuario. Por ejemplo, en las operaciones de actividad diaria, al determinar la
tasa de abandono de cada enlace, analice como los usuarios abandonan, por
qgué y donde lo hacen. Encuentre los enlaces que necesitan mejorar, céntrese en
ellos y tome medidas efectivas para aumentar la tasa de conversion general
(Doshi, Connally, Spiroff, Johnson, & Mashour, 2017).

Por lo que el analisis del modelo de embudo puede verificar si el disefio de todo
el proceso es razonable. Al comparar la tasa de conversion de cada enlace, se

puede encontrar que la tasa de conversion de ese enlace en la actividad de
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operacion no cumple con el indice esperado, para encontrar el problema y

encontrar la direccion de optimizacion.

5.2.4.4 Andlisis de la ruta de comportamiento

El andlisis de la ruta de comportamiento consiste en analizar la ruta de acceso
del usuario durante el uso del producto. Mediante el analisis de datos de las rutas
de comportamiento, los usuarios pueden encontrar las funciones y rutas de uso
mas utilizadas. Y desde el andlisis multidimensional de la pagina, rastree la ruta
de conversion del usuario, mejore la experiencia del usuario del producto.
Ya sea que se trate de un inicio en frio de un producto o de un evento de
marketing diario, el andlisis de la ruta del comportamiento debe primero clasificar
la trayectoria del comportamiento del usuario. Las trayectorias de
comportamiento del usuario incluyen cognicién, familiaridad, prueba, uso para la
lealtad, etc. Detras de la trayectoria estan las caracteristicas del usuario, que
tienen un valor de referencia importante para las operaciones del producto
(Chaffey & Ellis-Chadwick, 2016).

Al analizar la ruta de comportamiento del usuario, encontraremos que la ruta de
comportamiento real del usuario tiene una cierta desviacion de la ruta de
comportamiento esperado. Esta desviacion es un posible problema con el
producto, y el producto debe optimizarse a tiempo para encontrar espacio para
acortar el camino (Chaffey & Ellis-Chadwick, 2016).

5.2.4.5 Andlisis del modelo de Fogg

El modelo de Fogg ofrece un enfoque analitico para comprender por qué los
usuarios se comportan de cierta manera. Se simplifica en una formula B = MAT,
donde B representa el comportamiento, M representa la motivacién, A
representa la habilidad y T representa el disparador. Este enfoque sugiere que
el comportamiento requiere simultdneamente motivacion, habilidad y un estimulo
desencadenante. En otras palabras, para que un usuario realice una accion
especifica, debe sentirse motivado, tener la capacidad de realizar la accién y
estar expuesto a un estimulo que desencadene la accion. Este modelo se puede
utilizar para evaluar la eficacia de un producto y su capacidad para lograr los
objetivos previstos (Fogg, 2019).
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5.2.5 Modelo AISAS

El modelo de analisis del comportamiento del usuario es en realidad un modelo
AISAS: atencion, interés, busqueda, accion, compartir, también afectan las

decisiones de comportamiento del usuario (Jun, y otros, 2021).

5.2.5.1 Attention

Atencion significa que, si queremos obtener un determinado rendimiento,
primero debemos llamar la atencién de los usuarios. Si no hay usuarios, todas
las actividades de marketing posteriores seran inutiles. Para atraer la atencién
de los usuarios, podemos partir de muchos aspectos, como a través del

marketing interactivo para atraer el consumo del servicio (Jun, y otros, 2021).

5.2.5.2 Interest

Después de atraer usuarios, si queremos retener realmente a estos usuarios,
debemos dejar que los usuarios tengan cierto interés en nuestros productos y
hacer que quieran adquirir nuestros productos desde el fondo de su corazén.
Esto requiere que llevemos a cabo cierta investigacion de mercado sobre el

grupo objetivo de antemano para comprender su interés (Jun, y otros, 2021).

5.2.5.3 Search

Cuando el grupo objetivo tiene cierto interés en nosotros, pueden recopilar
informacion sobre nuestros productos a través de algunos canales en linea o
fuera de linea. Esta etapa es la etapa de busqueda. Si desea que los usuarios
dejen una mejor impresion de nosotros, debe prestar atencion al mejoramiento
de los buscadores en linea, optimizar los servicios fuera de linea y mejorar la

reputacion (Jun, y otros, 2021).

5.2.5.4 Action

Si el usuario queda satisfecho con los productos de la empresa después de una
serie de encuestas, pasara directamente al consumo. En esta etapa, el vinculo
mas importante para promover las transacciones de pedidos es el vinculo de

inscripcion (Jun, y otros, 2021).
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5.2.5.5 Share

Si un usuario usa los productos de la empresa para obtener una mejor
experiencia, puede compartirlo con las personas que lo rodean y recomendar los
productos de la empresa a quienes lo rodean. Esto también se denomina boca
a boca. Debemos prestar atencion al importante papel de la comunicacién de
boca en boca, y su poder persuasivo puede acabar con todas las actividades de

marketing en segundos (Jun, y otros, 2021).

Figura 24 Modelo AISAS

Fuente: https://www.marketing2.ca/wp-content/uploads/2018/10/AISAS-model.png

5.3 Representacion de los datos de entrada

En el disefio de algoritmos genéticos es de suma importancia representar los
datos, considerando no solamente la representacion de la solucion o de los
cromosomas, ademas de los datos de entrada Estos datos a menudo se
encuentran en bases de datos relacionales, pero se deben preparar estructuras
matriciales antes de ejecutar el algoritmo genético para una recuperacion y uso
optimos. Dichas estructuras corresponden con los datos de entrada esenciales

del algoritmo genético (Wirsansky, 2020).
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Tabla 8 Datos de entrada del algoritmo

VELELIE Descripcién ‘
Tiempo diario pasado en el Tiempo del consumidor en el sitio en
sitio minutos
Edad Edad del usuario en afios
Ingresos del area Promedio. Renta del drea geografica del
consumidor
Uso diario de Internet Promedio. minutos al dia que el
consumidor esta en Internet
Ciudad Ciudad del consumidor
Genero Siendo 1 Masculino y 0 Femenino
Pais Pais del consumidor
Marca de tiempo Tiempo cuando el consumidor hizo clic
sobre el anuncio o sobre la ventana
cerrada
Clic en el anuncio Siendo 1 hizo clic en el anuncio y 0 no

hizo clic en el anuncio
Fuente: elaboracién propia

Tabla 9 Rango de datos del algoritmo

Tiempo
diario

Uso diario .
Ingresos del Clic en el
Edad 9 ” (0[] Genero .
pasado area anuncio

o Internet
en el sitio

Cantidad 1000 1000 1000 1000
65.0002 36.009 55000.00008 | 180.0001  .481 5

15.853615 8.785562  13414.634022 43.902339 .499889  .50025
32.6 19 13996.50 104.78
51.36 29 47031.8025  138.83
68.215 35 57012.30 183.13
78.5475 42 65470.6350  218.7925
91.43 61 79484.80 269.96
Fuente: elaboracién propia

rkrooo
PRy oo

Un dato valioso de la tabla 9 es que el ingreso mas pequefio es de $ 13996.50 y
un ingreso maximo del area de $ 79484.80. Eso quiere decir que las personas
que visitan el sitio son de distintas clases sociales. Ademas, los usuarios pasan
de 32 a 91 minutos en el sitio web en una sesion, por lo que podemos concluir

gue es un sitio web popular.

Ademas, se puede observar que la edad promedio de los visitantes es de 36
afos y que la edad mas baja registrada es de 19 afios y la mas alta es de 61
afos. Por lo tanto, se podria inferir que el sitio web esta dirigido principalmente

a una audiencia adulta. En cuanto a la distribucion de género, se puede observar
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que la proporcion de mujeres y hombres es bastante similar, con un 52% de

mujeres.

Para analizar mejor los datos, primero dibujemos un histograma con la
estimacion de la densidad del Kernel (“La Densidad de Estimacién de Kernel,
consiste en una técnica no paramétrica de la estadistica multivariada usada para
estimar la probabilidad de la funcién de densidad de una variable aleatoria. En
muchos casos puede ser vista como una generalizacién de un histograma, pues,
maneja datos concentrados en una region muy pequefia.” (Valbuena, 2018,
p.317)) para la variable Edad, como puede verse en la Grafica 1.

Gréfica 1 Edad

004 4

003

0.02

0.01 1

. T

Fuente: elaboracién propia

La grafica 1 muestra que la variable edad presenta una distribucion normal de
los datos. Analizaremos por qué esto es adecuado para un tratamiento de datos

eficaz.

A continuacion, se muestra un diagrama de densidad de dos dimensiones para
determinar la correlacion entre las dos variables. En la grafica 2 se observa como

se relaciona las variables de la edad con el tiempo pasado en el sitio.
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Grafica 2 Edad y tiempo que pasan en el sitio

8 3 2 .}

Tiempo diario en el sitio
8

O

Fuente: elaboracién propia

De la Grafica 2, se puede deducir que los usuarios de menor edad dedican mas
tiempo al sitio web. Esto supone que el principal grupo objetivo al que podria ir
dirigido las campafias de marketing serian los usuarios de 20 a 40 afios de
edad. En el caso de tener un producto pensado para gente de mediana edad,
este es el lugar perfecto para promocionar. De manera contraria, es un error
anunciar un producto que estuviera dirigido a adultos mayores de 60 afios en

este sitio.

A partir de la informacién se puede obtener una vision clara de las caracteristicas
de los usuarios que hacen clic en los anuncios, lo que permite realizar diversos

estudios adicionales.
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5.4 Modelo del Algoritmo

La codificacion en el cromosoma es un aspecto critico que influye en la eficacia
de un algoritmo genético.

Se ha seleccionado utilizar un cromosoma no binario al disefiar este algoritmo,
lo que implica la codificacion directa de cada parametro con valores enteros o
reales. Este enfoque ha sido adoptado porque permite entender mejor

comprension el problema (Sivanandam & Deepa, 1998).

5.4.1 Poblacion inicial o primera generacion

Es posible crear la poblacion inicial utilizando una heuristica o basandose de una
solucién existente al problema, pero en general, la manera mas comun de

generarla es al azar. (Sivanandam & Deepa, 1998).

En esta situacion, se opta por una seleccién aleatoria de la poblacién inicial o
primera generacion, lo que aumenta la probabilidad de que la calidad de la
poblacion inicial sea baja y obstaculice la convergencia rapida del algoritmo.
Generar la poblacion inicial mediante una heuristica puede resultar en un
rendimiento degradado del algoritmo y en la necesidad de invertir tiempo valioso

en la busqueda de soluciones iniciales 6ptimas. (Sivanandam & Deepa, 1998).

La asignacion de la primera generacion se basa en las siguientes

consideraciones:

e Esnecesario asignar a cada seccion un sitio que contenga todas las paginas
correspondientes.

e Los bloques adyacentes que pertenecen a una misma seccién deben ser
asignados al mismo sitio para que los usuarios no se cambien del sitio.

e Se asignan sélo ligas sin considerar archivos en PDF.

e Para una seccion se considera como maximo un nivel de profundidad de 6

niveles por sitio.

5.4.2 Conservacion de las soluciones éptimas o de mayor calidad
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Se utiliza una técnica de cruza destructiva en la que se aceptan nuevos
individuos, aunque su funcién objetivo no sea mejor que la de sus progenitores.
A pesar de ello, se asegura que los individuos con mejor funcion objetivo se
transmitan a las siguientes generaciones mediante la seleccion de un porcentaje
de los mejores individuos, los cuales son transferidos directamente a la siguiente
generacion, aunque con una probabilidad inicialmente establecida en cero o muy
baja, para asi introducir variabilidad en la poblacion. (Sivanandam & Deepa,
1998).

5.4.3 La eleccion de progenitores o padres

La estrategia de seleccién adoptada es el torneo deterministico, la cual implica
elegir al azar dos individuos y comparar sus valores de funcion objetivo. El
individuo con el mejor valor se selecciona como "padre”, mientras que se hace
lo mismo para seleccionar una "madre". De esta manera, se realiza la
reproduccién entre los dos individuos seleccionados. El algoritmo asegura que
cada pareja de individuos se cruce sélo una vez. El unico individuo excluido de
la reproduccion es el peor de su generacién en términos de funcion objetivo, ya
gue siempre perderia en el torneo. A pesar de eso, esta técnica de seleccion no
ofrece una garantia de que los individuos mas destacados sean elegidos para

crear la siguiente generacién (Sivanandam & Deepa, 1998).

5.4.4 Técnica de cruce destructiva con mutacion aleatoria

La técnica de cruce elegida para la reproduccion en el algoritmo se basa en la
seleccidn de un solo punto, y es considerada destructiva. Esto significa que un
punto aleatorio es seleccionado en los padres, y sus dos secciones son
combinadas para formar dos hijos que son afiadidos a la poblacién,
independientemente de si son 0 no mejores que sus padres en términos de la

funcién objetivo (Wirsansky, 2020).

Aunque el punto de cruza es seleccionado al azar, se tiene en cuenta evitar la
division de la planificacion de una seccion, ya que esto podria generar ligas con

una cantidad superior o inferior a la requerida (Wirsansky, 2020).
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La mutacidén es una operacion que se realiza seleccionando aleatoriamente un
factor de mutacién entre 1y 100. Si el factor es menor o igual al valor minimo de
probabilidad de mutacién definido, se modifica aleatoriamente el gen
correspondiente a esa seccion, incluyendo cambios en el sitio, la paginay la liga.
Es importante destacar que el gen puede quedar con los mismos parametros
que tenia inicialmente. Este proceso se repite para cada uno de los genes de un
cromosoma, tanto para los cromosomas que provienen de una cruza como para

aguellos que se preservan de la generacion anterior (Wirsansky, 2020).

5.4.5 Ajustes del algoritmo

Hay varios parametros significativos en el algoritmo genético que necesitan ser
ajustados en base a los resultados obtenidos durante la ejecucion del algoritmo
(Wirsansky, 2020).

Se establece como un parametro el tamafio inicial de la poblacion, que
permanece constante en las generaciones siguientes. Inicialmente, se fija un
valor de 8, lo que significa que se crearan ocho cromosomas en cada generacion.
Sin embargo, el algoritmo es adaptable a esa cantidad y permite ajustarla segun
las necesidades (Wirsansky, 2020).

Inicialmente, la probabilidad de mutacion se establece en un 2%, lo que significa
que solamente un 2% de los cromosomas mutara, cambiando de manera
aleatoria una seccion de sitio, pagina y liga. No obstante, el parametro de
probabilidad puede ser ajustado de acuerdo a los resultados que se obtengan

durante la ejecucion del algoritmo.

Se establece un parametro en el algoritmo genético para la cantidad de
generaciones a iterar, lo cual también es una condiciébn de terminacion del
algoritmo. Esto significa que el algoritmo finaliza después de completar la
cantidad de generaciones especificadas, sin importar la funcion objetivo
obtenida. Se establece un limite maximo de iteracion de 200 generaciones al
inicio.

La segunda condicion de finalizacion se define por un valor objetivo de la funcion,
el cual se establece como un porcentaje de 100% al principio. Esto significa que
no debe haber colisiones de enlaces entre paginas y sitios web. Sin embargo, en
ejecuciones del algoritmo con muchas ligas o en condiciones muy especificas,
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como un nuamero limitado de sitios o paginas, este valor objetivo se puede

disminuir a un 90% o incluso menos segun sea necesario.
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Capitulo 6. Aplicacion del modelo de
algoritmo en un estudio de caso.

Introduccion

En este capitulo, se lleva a cabo la aplicacion préactica del
modelo de algoritmo, utilizando el proceso CRISP-DM como
guia en la ciencia de datos. Se describen las acciones realizadas
en el algoritmo, desde la seleccion de la poblacion inicial hasta
la evaluacion de los resultados obtenidos. Este capitulo
demuestra como el enfoque propuesto en los capitulos
anteriores se materializa en un estudio de caso real, mostrando
la relevancia y el impacto de la optimizacién del comportamiento
del usuario en un sitio web mediante el uso de la ciencia de datos

y algoritmos genéticos.

La comprension del comportamiento del usuario en linea se ha convertido en
una practica esencial para empresas e instituciones que desean mejorar su
presencia digital y mejorar la experiencia del usuario. En este capitulo, se
presentara un estudio de caso enfocado en la pagina web de la Facultad de
Contaduria y Administracion de la UNAM (www.fca.unam.mx) donde se aplicara
el modelo de algoritmo genético y ciencia de datos en Python para analizar el
comportamiento del usuario. Este analisis permitira entender mejor como
interactdan los usuarios con la pagina y qué elementos pueden mejorarse para
optimizar la experiencia del usuario y aumentar el compromiso en la plataforma.
Ademas, se demostrard cdmo la combinacion de técnicas de algoritmos
genéticos y ciencia de datos en Python pueden utilizarse para abordar problemas

complejos de manera efectiva y eficiente.

Para dimensionar la magnitud de este analisis, consideremos el hecho de
gue estamos tratando con un total de 122,193 ligas distribuidas en 21 sitios
web, si calculamos el total de combinaciones que podriamos obtener al

mezclar estos sitios con sus diferentes enlaces, nos encontramos con un
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nimero asombroso de posibilidades 21122193 esto es equivalente

a 10105'208, lo que equivale a un “1” seguido de 161,435 ceros. Esta cifra es
extraordinariamente grande y subraya la importancia de emplear la ciencia
de datos para gestionar y analizar esta abrumadora cantidad de

informacion.

El reto que enfrentamos a lo largo del proyecto radica en tener que considerar
las acciones del usuario: tener que considerar las interacciones con las ligas, el
comportamiento del usuario para ver qué es lo que le interesa y a qué paginas
realmente esta entrando. Se tienen 122,193 ligas y también se cuentan con 21
sitios web, Es decir que por cada sitio web que tenemos podemos ocupar todas
las ligas, para mostrar la combinacién de todas estas ligas utilizaremos la férmula
de la combinatoria de variacion con repeticion, se aplica cuando se quiere contar
el niumero de maneras diferentes en las que se pueden organizar elementos con

repeticion.
La féormula de la variacion con repeticion es:
V(n,r) =n"

Donde n es el nimero de elementos y r es el nimero de grupos que se forman.

En este caso, n=21 (sitios web) y r=122,193 (ligas). Aplicando la formula:
V(21,122193) = 21122193

Este niumero es extremadamente grande y dificil de conceptualizar debido a su
magnitud. La cantidad de subconjuntos posibles que se pueden formar usando

la variacion con repeticion es igual a 21122193 |o cual es un nimero colosal.

Por lo tanto, usando la férmula de la variacién con repeticion, hay 21122193
subconjuntos posibles de ligas que se pueden formar en los 21 sitios web, lo que

subraya la complejidad de esta tarea.
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6.1 Algoritmo

Se sigue una secuencia de pasos para la estructura del algoritmo genético
utilizado (Mitchell, 1998):

1. Generar una poblacion inicial de P individuos seleccionados
aleatoriamente, cada uno representando un conjunto de valores variables.

2. Calcular el valor de aptitud (fitness) de cada uno de los individuos de la
poblacién, que se encuentra relacionado con el valor objetivo de la
funcion. Si el valor de la funcién es mayor, el fitness del individuo

también sera mayor.

3. Se deben realizar los siguientes pasos de forma repetitiva hasta que se

creen P nuevos individuos y genere una nueva poblacién vacia.

3.1 Elegir dos miembros de una poblacién determinada, cuya
probabilidad de eleccién esté en proporcion directa a su aptitud (fitness).

3.2 Combinar los rasgos de los dos individuos seleccionados mediante
una técnica de cruzamiento para producir nueva descendencia.

(crossover).

3.3 Aplicar un cambio aleatorio en el material genético del individuo
seleccionado, a fin de incrementar la diversidad de la poblacion y

prevenir la convergencia temprana hacia una solucion subdptima.
3.4 Agregar este nuevo individuo en la poblacion creada.

4. Sustituir la poblacion antigua con una nueva

5. En caso de que la condicion de finalizaciébn no se cumpla, regresar al

paso 2.

6.1.1 Poblacion

Dentro del @mbito de los algoritmos genéticos, el concepto de individuo se
utiliza para hacer referencia a cualquier solucién potencial que se esté

buscando para el problema en cuestion. Cada individuo representa una posible
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combinacion de valores de variables que puede llevar a la optimizacion de la
funcién objetivo, ya sea maximizandola o minimizandola. Para expresar estas
combinaciones, es posible emplear un vector (arreglo) que tenga una dimensién
igual al numero total de variables y un valor asignado en cada posicion.
Supongamos que la funcion objetivo J(x,y,z) tiene una dependencia en las
variables x, y, y z. La combinacién de valores x=3.0, y=9.5, y z=-0.5
corresponde a uno de los posibles valores de la funcion objetivo (Mitchell,
1998).

6.1.2 Aptitud

En el contexto de los algoritmos genéticos, se requiere medir la habilidad de
cada individuo en la poblacion para resolver el problema que se esté tratando
de optimizar, lo que se conoce como aptitud. La relacion entre la aptitud y la
funcion objetivo f puede variar dependiendo de si el problema a resolver es de

maximizacién o minimizacién (Sivanandam & Deepa, 1998):

e Maximizacion: cuanto mayor sea la aptitud del individuo, mayor seré el

valor de la funcién objetivo f(individuo)f(individuo).

e Minimizacion: los individuos se ajustan mejor con valores mas bajos de la
funcién objetivo f(individuo)f(individuo) o, de manera equivalente, se
ajustan menos con valores mas altos de la funcion objetivo. La aptitud del
problema de minimizacién se puede calcular como -f(individuo) o
1/1+f(individuo), ya que el algoritmo genético selecciona a los elementos

con la mayor aptitud.

6.1.3 Seleccion de individuos

La forma en que se eligen los individuos para participar en el proceso de
cruzamiento varia en funcién de la implementacién especifica del algoritmo
genético. En general, todo el mundo tiende a elegir a los elementos mejores
(mayor aptitud). Algunas de las estrategias mas comunes incluyen
(Sivanandam & Deepa, 1998):

123



« Meétodo de la ruleta: consiste en seleccionar a los individuos de la
poblacion con una probabilidad proporcional a su aptitud relativa. Esta
aptitud relativa se calcula dividiendo la aptitud del individuo por la suma
de las aptitudes de todos los individuos de la poblacién. Si alguien es el
doble de apto que otra persona, es mas probable que sea elegido. Este
enfoque puede ser problemético si algunos individuos tienen una aptitud
fisica mucho mas alta que otros (multiples rangos), porque estos
individuos seran reelegidos y la gran mayoria de los individuos de la
siguiente generacion seran "hijos" del mismo "padre". (No ha cambiado

mucho) (Sivanandam & Deepa, 1998).

Figura 25 Ruleta seleccion ejemplo

A B WC WD WE B

Punto de

seleccion Rotacion de

la rueda

Fuente: (elaborado con base en Wirsansky, 2020, p.29)

« Método de clasificacion: después de clasificar a todos los individuos de
mayor a menor aptitud, la seleccion de un individuo es menos probable
a medida que su posicion en la clasificacion aumenta. Este enfoque es
menos extremo que el método de la ruleta, ya que la diferencia entre la
aptitud mas alta y la mas baja es mucho menor en comparacién con otros

meétodos. (Sivanandam & Deepa, 1998).

e Seleccion competitiva (Torneo): dos parejas de individuos (ambos con

igual probabilidad) se seleccionan aleatoriamente de la poblacion. De
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cada par, elige el par con la aptitud mas alta. Por ultimo, los dos finalistas
se comparan y se escoge aquel que presente una aptitud superior. En
comparacion con los dos primeros métodos anteriores, podemos decir
que este meétodo tiene una tendencia a producir una distribucion de
probabilidades de seleccibn mas uniforme. (Sivanandam & Deepa,
1998).

Figura 26 Ejemplo de seleccion por torneo con un tamafio de torneo de tres

Individual Fitness

A 8

B 12

C 27

D 4 F
E 45

F 17

Fuente: (Wirsansky, 2020, p.35)

Explicando el ejemplo de la figura 26, se observa que tenemos seis individuos
y con los valores de aptitud que se muestran en la misma figura 26. Por lo que
la figura ilustra la seleccion aleatoria de tres de ellos (A, By F), luego se anuncia
a F como el ganador, ya que tiene el valor de aptitud mas alto (17) entre estos

tres individuos.

e Seleccion truncada: se realiza una seleccion aleatoria de individuos y los n
individuos con la menor aptitud de la poblacién truncada son descartados en

primer lugar.

6.1.4 Cruce de dos individuos (recombinacion)

El propdsito de esta fase es crear nuevos individuos (descendencia) a partir de
individuos existentes (padres), con el objetivo de combinar las caracteristicas
de los individuos previos. Esta es otra etapa del algoritmo donde puedes seguir

diferentes estrategias (Wirsansky, 2020). Los tres mas utilizados son:

o Cruzamiento de un solo punto: implica seleccionar aleatoriamente una
posicion para ser utilizada como punto de interseccion. Durante este

proceso de cruce, se divide a cada padre en dos mitades y se
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intercambian entre si. Esta operacion genera dos nuevos individuos en

cada cruce realizado (Wirsansky, 2020).

Figura 27 Punto Unico Transversal ejemplo

0110/11/1010/ 011110010

Fuente: (Wirsansky, 2020, p.37)

« Cruzamiento de varios puntos: se escogen ubicaciones de manera
aleatoria como puntos de interseccion. Cada padre se divide en
secciones por medio de puntos de interrupcién y estas secciones se
intercambian para crear dos nuevos individuos por cada cruce. Este
proceso da como resultado dos nuevos individuos para cada cruce
(Wirsansky, 2020).

Figura 28 Dos puntos Transversal ejemplo

01/0]11]1/0/1/0] [O[1/1}11/0/0/1|0

Fuente: (Wirsansky, 2020, p.38)
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o Cruzamiento uniforme: se asigna un valor en cada posicion del nuevo
individuo tomando como fuente uno de los dos padres. En lineas
generales, en esta estrategia de cruce, cada valor del nuevo individuo
tiene igual probabilidad de ser heredado de cualquiera de los dos padres,
aunque puede haber otros factores que afecten esta probabilidad, como
la aptitud del individuo. A diferencia de la estrategia anterior, cada cruce
con esta estrategia produce descendencia (Wirsansky, 2020).

Figura 29 Uniforme Transversal ejemplo

5|7/2(3(1/6/9/8|0
2
2

6/7/3|4\1(1(98|7

Fuente: (Wirsansky, 2020, p.38)

6834

6.5 Mutar individuo

Después de que se genera cada nuevo individuo descendiente, se aplica un
proceso de mutacion que implica la posibilidad de que cada posicién en el
individuo mute con una probabilidad de pp. La mutacion es una etapa
importante del proceso ya que ayuda a aumentar la variabilidad y evita que el
algoritmo se quede atrapado en minimos locales. Esto se debe a que los
individuos de una generacién a otra son muy similares y la mutacién introduce

cambios en el material genético.
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Se puede manejar la intensidad del cambio que puede causar una mutacion

mediante diferentes estrategias:

Distribucion uniforme: esta estrategia implica que la mutacién de una
posicion determinada se logra sumando un valor aleatorio tomado de
una distribucién uniforme (como una distribucion entre -1 y +1) al valor

original de la posicion (Kramer, 2017).

Distribucion normal: en este método, para mutar la posicion ii se aflade
al valor actual de dicha posicion un niamero obtenido de una distribucion
normal, la cual tiene una media en 0 y una desviacién estandar
especifica. La magnitud del cambio generado por la mutacién dependera
de la desviacion estandar de la distribucion normal utilizada. Una mayor
desviacion estandar aumenta la probabilidad de que la mutacion

produzca cambios grandes (Wirsansky, 2020).

Aleatorio: se realiza la mutacion en la posicién ii mediante la sustitucion
del valor actual por un valor aleatorio que se encuentra dentro del rango
permitido para esa variable. En general, esta técnica resulta en cambios

mas significativos que las dos estrategias anteriores (Wirsansky, 2020).

Es fundamental tener en cuenta que las mutaciones pueden hacer que un valor

gue estaba dentro del rango permitido salga de él. Para evitar esto, se puede

utilizar una estrategia en la que, si el valor resultante de la mutacion supera

alguno de los limites establecidos, se reemplaza por el valor limite

correspondiente. De esta forma, se otorga la posibilidad de que los valores se

desvien hasta un limite maximo establecido (Wirsansky, 2020).

6.3 Implementacion del Algoritmo

6.3.1 Evaluar la aptitud del comportamiento del usuario

La aptitud de un individuo representa qué tan bueno es en la tarea que se esta

resolviendo. En el caso del ejemplo de modelar el comportamiento de un usuario

en la pagina web de FCA UNAM, la aptitud podria medir qué tan rapido o eficiente

es el comportamiento del usuario para encontrar la informacién que busca.
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Para evaluar la aptitud de cada individuo en la poblacion, se utiliza la funcion de
aptitud. En general, esta funcién toma como entrada el cromosoma (es decir, la
solucién propuesta por el individuo) y devuelve un valor numérico que representa

la aptitud del individuo.

La funcion de aptitud puede variar segun la tarea que se esté resolviendo y como
se defina la aptitud en ese contexto especifico. Por ejemplo, en un problema de
optimizacién de funciones, la aptitud podria medir la cercania de la solucién

propuesta al valor éptimo de la funcion. (Wirsansky, 2020)

Caodigo 1 Captura de codigo de la funcion evaluar la aptitud del comportamiento
del usuario en el editor de Sublime Text

if accion == 2
tiempo_e i a - (5, 30) # simular el tiempo que el
paginas_

* paginas_visi
1ti

turn tiempo_en_pagina * paginas_visitadas
return tiempo_en_pagina * paginas_visitadas

Fuente: elaboracion propia

Tal como se muestra en codigo 1 la funcién evaluar_aptitud toma como entrada
un cromosoma (es decir, una lista de acciones) y simula el comportamiento del
usuario en la pagina web de FCA UNAM segun las acciones del cromosoma. En
la funcion se utiliza un ciclo for para iterar sobre las acciones del cromosoma y
se utilizan estructuras condicionales para determinar qué accion se debe realizar

en cada iteracion.

Para simular el comportamiento del usuario, la funcién utiliza la biblioteca random
de Python para generar nimeros aleatorios que representan el tiempo que el
usuario pasa en cada pagina web. En cada iteracion del ciclo for, se acumula el
tiempo que el usuario pasa en la pagina web y se cuenta el nUmero de paginas
visitadas. Se devuelve un valor numérico que representa la aptitud del
cromosoma basado Unicamente en la cantidad de tiempo que el usuario paso en

la pagina web y el nUmero de paginas visitadas.

La evaluacion de la aptitud es importante en un algoritmo genético ya que es la

medida de cuan bien un cromosoma se ajusta a la solucién 6ptima del problema.
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En este caso, la aptitud mide cuanto tiempo pasa el usuario en la pagina web de
FCA UNAM y cuéntas péaginas visita, lo cual se considera un indicador del éxito
del usuario en la navegacién por la pagina web. La funcién evaluar_aptitud es
esencial en el proceso de seleccion de los cromosomas mas aptos para la

reproduccion del algoritmo genético.

6.3.2 Funcidén de seleccion por ruleta

En este paso, se utiliza la funcion de evaluacion de aptitud definida en el anterior
paso para clasificar todos los cromosomas en funcion de su aptitud. Los
cromosomas con una aptitud mas alta se consideran mas aptos y tienen mas

probabilidades de ser seleccionados para la reproduccién.

Existen diferentes técnicas de seleccién que se pueden utilizar en un algoritmo
genético, pero una de las mas comunes es la seleccidén por ruleta o "roulette
wheel selection”. Esta técnica se basa en el hecho de que la probabilidad de ser
seleccionado es proporcional a la aptitud del cromosoma. En resumen, la
probabilidad de que un cromosoma sea seleccionado para la reproduccion es
mayor si tiene una mayor aptitud en comparacion con otros cromosomas de la

poblacion.
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Cadigo 2 Captura de codigo de la funcidn de seleccion por ruleta en el editor de
Sublime Text

por ruleta
cion(poblacion, aptitudes):
total_aptitudes = {(aptitudes)
ruleta = [aptitud/total aptitudes for aptitud in aptitudes]
seleccionados = []
for i in {Len(poblacion)):
r = random. ()
suma = @
for j in {(Len(ruleta)):
suma += ruleta[j]
if r <= suma:
seleccionados. {poblacion[j])
break

return seleccionados

en la poblacidn
- cromosoma in poblacion]

{poblacion, aptitudes)

Fuente: elaboracion propia

En cédigo 2 la funcion seleccion (poblacion, aptitudes) toma como entrada una
lista de cromosomas poblacion y una lista de valores de aptitud correspondientes
a cada cromosoma en la poblacion aptitudes. La funcion primero calcula la suma
de todas las aptitudes y luego construye una lista llamada ruleta en la que cada
elemento es la aptitud del cromosoma dividida entre la suma total de aptitudes.
Esto normaliza las aptitudes para que sumen 1y las convierte en probabilidades

para la seleccién por ruleta.

La funcién luego itera a través de cada cromosoma en la poblacion y selecciona
uno al azar utilizando la ruleta. La probabilidad de seleccion de un cromosoma
es proporcional a su aptitud relativa en la poblacion. La funcion agrega los

cromosomas seleccionados a una lista seleccionados y los devuelve al final.

Después de definir la funcién de seleccion, se evalla la aptitud de cada
cromosoma en la poblacion utilizando la funcion aptitud(cromosoma). Luego, se
llama a la funcién de seleccién para seleccionar los cromosomas para la
reproduccion. La lista resultante de cromosomas seleccionados se guarda en la

variable seleccionados
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Resumiendo, la idea detras de la seleccion es que los cromosomas mas aptos
deben tener una mayor probabilidad de ser seleccionados para la reproduccion,
ya que se espera que sus caracteristicas se transmitan a las generaciones
futuras y mejoren la poblacion, es decir, la seleccion es el proceso de elegir a los

mejores cromosomas para la reproduccion y descartar a los peores.

6.3.3 Funcién de cruce y mutacion

Este paso del algoritmo consiste en realizar el cruce y la mutacion de los
cromosomas seleccionados en el paso anterior para crear nUevos Cromosomas.
El cruce es la mezcla de dos cromosomas seleccionados para crear dos nuevos
cromosomas hijos, mientras que la mutacion es un proceso que se realiza en
cada cromosoma con una probabilidad definida. La mutacion consiste en
cambiar una accion por otra accién aleatoria. Estos procesos se realizan para
explorar nuevas soluciones y aumentar la diversidad genética en la poblacion.
Luego de realizar el cruce y la mutacion, se crea una nueva poblacion de
cromosomas, que reemplaza a la poblacién anterior para ser evaluada en la
siguiente generacion.

Caddigo 3 Captura de codigo de la funcién de cruce y mutacion en el editor de
Sublime Text

punto (1, (padre)-1)

hijol = padre[:punto_corte] + madre[punto_corte:]
madre[ :punte_corte] + padre[punto_corte: ]
hijol, hijo2

r i in (cromosoma)) :
if random. () < PROB_MUTACION:
cromosoma[i] = random. (["ir_a_inicio”, 5 cign”, ir_a_licen{iatura4"l)
return cromos

Fuente: elaboracion propia

Al analizar cddigo 3 se puede resaltar lo siguiente:

La funcion de cruce toma dos padres como argumentos y selecciona
aleatoriamente un punto de corte en el cromosoma. Luego, mezcla los genes de
ambos padres a partir del punto de corte para crear dos hijos. El primer hijo es
creado tomando la primera parte del padre y la segunda parte de la madre,
mientras que el segundo hijo es creado tomando la primera parte de la madre y

la segunda parte del padre. Finalmente, la funcién devuelve los dos hijos.
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La funcion de mutacion toma un cromosoma como argumento y recorre cada
uno de sus genes. Para cada gen, se comprueba si debe ser mutado
comparando su probabilidad de mutacién con un valor aleatorio. Si se cumple la
condicion, el gen se muta y se selecciona una accion aleatoria entre cuatro
posibles acciones "ir_a_inicio", "ir_a_ portal_profesor”, "ir_a_investigacion",

"ir_a_licenciaturas"). La funcion devuelve el cromosoma mutado.

6.3.4 Reemplazar la poblacién anterior con la nueva poblacién

Este paso del algoritmo consiste en reemplazar la poblacion anterior con la
nueva poblacion generada a través de la reproduccion y la mutacion de los
cromosomas seleccionados. Este proceso de reemplazo se puede realizar de

varias formas.

Una de las formas mas comunes de reemplazo es el reemplazo generacional.
En este enfoque, la nueva poblacion completa reemplaza a la poblacién anterior.
Es decir, todos los individuos de la poblacion anterior son descartados y se
reemplazan por los individuos generados en la nueva poblacién. Este enfoque
asegura que la nueva poblacion tenga la misma cantidad de individuos que la

poblacién anterior.

En general, la forma en que se realiza el reemplazo de la poblacién depende de
los objetivos del problema que se esta resolviendo y de los parametros del
algoritmo genético. Es importante tener en cuenta que el reemplazo debe permitir
una diversidad adecuada en la poblacion para evitar que se estanque en

soluciones subdptimas.

133



Caddigo 4 Captura de codigo de la funcién de nueva poblacion en el editor de
Sublime Text

# Generar la nueva poblacidn

nueva_poblacion = []

while {nueva poblacion) < TAM POBLACION:
# Seleccionar los padres
padres = random. ({seleccionados, 2)
# Realizar el cruce

hijos = (padres[@], padres[1])

# Mutar los hijos

hijos mutados = | {hijo) for hijo in hijos]
' * los hijos mutados a la nueva poblacidn

nueva_poblacion. {(hijos_mutados)

# Reemplazar la poblacién anterior por la
poblacion = nueva poblacion

Fuente: elaboracion propia

Al analizar el codigo 4 de la funcion se llega a lo siguiente:

En este codigo, se crea una lista vacia llamada "nueva_poblacion" donde se
almacenaran los nuevos cromosomas generados. Luego, se utiliza un bucle
while para repetir el proceso de seleccion, cruce y mutacion hasta que la nueva

poblacion tenga el tamafio especificado en el parametro TAM_POBLACION.

Dentro del bucle, se utilizan las funciones de seleccion, cruce y mutacion
previamente definidas para generar dos hijos a partir de dos padres
seleccionados aleatoriamente de la lista de "seleccionados". Los hijos
resultantes se mutan utilizando la funcién de mutacion y se agregan a la lista de

"nueva_poblacion".

Finalmente, una vez que se ha generado la nueva poblacion completa, se
reemplaza la poblacién anterior por la nueva poblacion utilizando el operador de
asignacion "=". Es decir, la variable "poblacion" ahora hace referencia a la nueva

lista de cromosomas "nueva_poblacion”.

6.3.5 Iteracion del algoritmo

Este paso es el ciclo principal del algoritmo genético, que consiste en repetir los

pasos anteriores varias veces, donde cada repeticibn se conoce como una
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generacion. El objetivo es mejorar gradualmente la poblacion de soluciones al

problema hasta encontrar la mejor solucién posible.

En cada generacion, se sigue el siguiente proceso:

Evaluar la aptitud de cada cromosoma.

Seleccionar los cromosomas para la reproduccion.

Realizar el cruce y la mutacion para crear nuevos cromosomas.

Reemplazar la poblacién anterior con la nueva poblacién de cromosomas.

Este proceso se repite durante un numero determinado de generaciones, hasta

gue se cumpla un criterio de parada. El criterio de parada puede ser un nimero

maximo de generaciones o una aptitud minima deseada.

Por ejemplo, se podria establecer que el algoritmo genético se ejecute durante

50 generaciones o hasta que se alcance una aptitud de 0.95 (donde 1 es la mejor

aptitud posible). Una vez que se cumpla el criterio de parada, se devuelve la

mejor solucion encontrada en toda la ejecucién del algoritmo genético.

Caodigo 5 Captura de codigo de la Iteracion del algoritmo genético en el editor

for

de Sublime Text

y mutacidn wi

i in
# Evaluar la aptitud de cada cro na en la

aptitudes = [ (cromosoma) for cromosoma ir

poblacion]

# Seleccionar los cromosomas para la reproduccidén

seleccionados = {poblacion, aptitudes)
# Generar la nueva poblacién
nueva_poblacion = []
(nueva poblacion) < TAM POBLACION:
:ccionar los padre
= random. {seleccionados, 2)
# Realizar el cruce

hijos - cruce(padres[0], padres[1])

hijo in
JO fa poD
poblacion.
ir la poblacién anterior por la nueva
poblacion = nueva_poblacion

Fuente: elaboracién propia
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En resumen, este paso es la ejecucion del algoritmo genético en si mismo, que
consiste en repetir el proceso de seleccion, cruce, mutacion y reemplazo durante

varias generaciones hasta encontrar la mejor solucion posible.
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6.4 Implementacion en ciencia de datos

La implementacién en ciencia de datos se consolida como la aplicacion concreta
de un modelo disefiado con el proposito de perfeccionar la interaccion de los
usuarios en un sitio web especifico. En este escenario particular, se enfoca en
potenciar la eficiencia del sitio web de la Facultad de Contaduria y Administracion
a través de la cuantificacion de la importancia de cada hipervinculo y la
evaluacion detallada de su necesidad de mantenimiento o creacion
independiente. Este proceso se lleva a cabo mediante el establecimiento de un
umbral para determinar cuando es conveniente separar un hipervinculo y
hacerlo mas accesible al usuario. El objetivo final es medir los resultados
obtenidos mediante la aplicacion del modelo de ciencia de datos y
determinar de manera concreta si se ha mejorado la experiencia de los
usuarios en la navegacion del sitio web de la Facultad. La actividad
especifica de los exdmenes de comprension de lectura sirve como un
indicador clave para evaluar la eficacia de las mejoras implementadas,
considerando el impacto directo en la interaccion de los usuarios con esta

seccion particular del sitio.

En este contexto, la experiencia de los usuarios en el sitio web se refiere a la
percepcion general y la interaccion que tienen las personas al utilizar la
plataforma en linea. Esta experiencia abarca desde la primera visita hasta
cualquier accién especifica que los usuarios realicen durante su navegacion.
Una experiencia positiva implica que los usuarios encuentren facilmente la
informacion que buscan, disfruten de una navegacion intuitiva y, en ultima

instancia, logren sus objetivos de manera eficiente.

En el caso especifico de la FCA, mejorar la experiencia del usuario implica no
s6lo optimizar la eficiencia general del sitio mediante la ciencia de datos, como
se menciona anteriormente, sino también garantizar que los usuarios puedan
acceder facilmente a informacion clave, como los detalles de los examenes de
comprension de lectura en inglés. Este enfoque busca no sélo hacer que el sitio
sea mas eficiente sino también mas amigable y valioso para quienes lo utilizan.

Asi, la aplicacion de la ciencia de datos se convierte en una herramienta esencial
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para mejorar la experiencia del usuario y hacer que la interaccién con el sitio web

sea mas efectiva y satisfactoria.

En el contexto de la implementacion en ciencia de datos que se describe a
continuacion, se van a analizar la actividad de Examen de comprension de
lectura de textos en inglés del afio 2019-2020 con 1114 casos y del afio 2020-
2021 con 2360 casos tal como se observa en la tabla 10. Esta informacion se
utilizara para evaluar los resultados del modelo de ciencia de datos y determinar
si se ha mejorado la experiencia de los usuarios en el sitio web de la Facultad de
Contaduria y Administracion.

En la primera etapa la “comprension del negocio” tenemos lo siguiente:

1. Determinar los objetivos del negocio: en esta tarea se establece el objetivo
principal de optimizar el comportamiento de los usuarios en la busqueda
del contenido deseado en el sitio web, con el fin de mejorar la eficiencia
del sitio y reducir el nUmero de clics necesarios para alcanzar los objetivos
de los usuarios. También se establece el objetivo especifico de determinar
cuando es conveniente separar un hipervinculo para que el usuario lo

encuentre mas rapidamente.

2. Evaluar la situacion: en esta tarea se realiza un analisis de la situacion
actual, se identifican los problemas y se determina el alcance del proyecto.
Se utilizé la metodologia de ciclo de vida de CRISP-DM y se evaluaron
los datos iniciales, se describieron los datos y se exploraron para verificar

su calidad.

3. Determinar las metas de ciencia de datos: en esta tarea se definen las
metas especificas de la ciencia de datos. Se seleccionaron los sitios y
dominios de los cuales se recolectaria la informacion, se limpiaron los
datos para que pudieran ser interpretados adecuadamente y se estructuro
la informacion. También se integraron los datos para poder agrupar la
informacion por sitio y obtener el nivel de profundidad y el total de ligas de
cada dominio. Se utilizé un algoritmo genético para simular la demanda
del usuario y un programa en Python para extraer informacién de las

paginas de la facultad.

4. Producir un plan de proyecto: en esta tarea se elabord un plan detallado

para alcanzar las metas definidas en la fase anterior. Se establecié que
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se cambiaria la estructura de las paginas mas visitadas para que los
usuarios tuvieran una mayor facilidad de acceso a las mismas, y se
utilizaria un nivel de profundidad inferior al que tenian. Se evaluaron los
resultados a través de tablas que mostraron el nimero de examenes de
comprension de lectura en inglés de los periodos 2019-2020 y 2020-2021,
y se determinaron los siguientes pasos a partir de los resultados
obtenidos.

En resumen, la comprension del negocio permitio establecer objetivos claros y
especificos para mejorar la eficiencia del sitio web de la Facultad, realizar un
analisis detallado de la situacion actual, definir metas especificas de ciencia de
datos y elaborar un plan detallado para alcanzar dichas metas. Esto permitio
llevar a cabo cambios importantes en la estructura del sitio y mejorar la

experiencia de los usuarios en la busqueda de contenido en el sitio web

La experiencia del usuario mejor6 en especifico en los exadmenes de
comprension de lectura del afio 2019-2020 de pasar de 5 clics es decir una
profundidad de 5 niveles a 2 niveles en el afio 2020-2021, con esto fue mas facil
para el usuario encontrar la liga del examen de comprension de lectura para

poder inscribirse.

La segunda etapa la comprension de los datos es esencial en cualquier
proyecto de ciencia de datos y fundamental para poder tomar decisiones
efectivas y hacer uso de la informacion recolectada y ésta se compone de la

siguiente forma:

1. Recolectar los datos iniciales: esta tarea implica la identificacion de las
fuentes de datos que seran necesarias para el proyecto, incluyendo bases
de datos, documentos, paginas web, entre otros. En el caso del proyecto
mencionado, se recolectaron las péginas web de la Facultad de
Contaduria y Administracion de la UNAM para determinar la profundidad
necesaria de la busqueda y establecer el umbral para separar las paginas
mas visitadas. Se identificaron los sitios y dominios de los cuales se
recolectaria la informacion y se establecieron ciertas restricciones para la

recoleccion de los datos.
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2. Describir los datos: una vez que se han recolectado los datos, es
importante describirlos para entender su estructura y caracteristicas. En
este proyecto, se describié la estructura de las paginas web de la
Facultad, identificando las paginas, las ligas y los niveles de profundidad
necesarios. Se identifico también la existencia de ligas que contenian
archivos PDF y que no se estaban tomando en cuenta para una mejor
interpretacion de los datos.

3. Explorar los datos: en esta tarea se analizan los datos en profundidad
para identificar patrones, relaciones y anomalias. En el proyecto, se
exploraron los datos recolectados de las paginas de la Facultad de
Contaduria y Administracion, observando que existian varias ligas que
contenian informacion irrelevante y que podrian afectar la interpretacion
de los datos. Se identificaron también los dominios de los cuales se

recolectaria la informacion.

4. Verificar la calidad de los datos: esta fase implica la verificacion de la
calidad de los datos recolectados y su validacion. En el proyecto, se
verifico la calidad de los datos al especificar los dominios que se tenian
que recolectar para obtener la informacion necesaria y descartar la
informacion irrelevante. También se establecié un umbral para determinar
en qué momento se debia separar las paginas mas visitadas para

hacerlas mas accesibles al usuario.

Es importante mencionar que estas fases no son necesariamente lineales y
pueden requerir multiples iteraciones para asegurar la calidad y validez de
los datos.

En la tercera etapa preparacion de los datos tenemos lo siguiente:

1. Seleccion de los datos: en esta fase, se decidié qué datos son necesarios
para el analisis y se seleccionaron los sitios y dominios a los cuales se
recolectaria la informacion. Para este estudio, se recolectaron las paginas
en primer nivel para determinar como deberiamos establecer el nivel de
profundidad que se necesitaba para este estudio. Se decidié recolectar

informacion sobre el sitio, la pagina, las ligas y el nivel de profundidad.

2. Limpieza de los datos: en esta fase, se eliminaron los datos que no eran

necesarios y se aseguro que los datos restantes estuvieran en un formato
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gue se pudiera utilizar para el andlisis. Para ver el nivel de profundidad
que se tenia, se intercambid en la ruta de la pagina la diagonal por una
coma para que esto se pudiera interpretar como un nivel diferente. Se
aceptaron solamente 6 niveles de profundidad. También se realiz6 una
limpieza de los datos eliminando ligas que no eran utiles para el estudio,

como ligas que contenian archivos PDF.

3. Construccion de los datos: en esta fase, se construy6 una estructura para
los datos recolectados. Se estructuré de tal manera que se incluyera el
sitio, la pagina, las ligas y el nivel de profundidad. Con esta estructura, se

pudo identificar el nivel de profundidad y el total de ligas de cada dominio.

4. Integracion de los datos: en esta fase, se integraron los datos en una base
de datos. Se agrupd la informacion por sitio para obtener el nivel de

profundidad y el total de ligas de cada dominio.

5. Formateo de los datos: en esta fase, se ajusto el formato de los datos para
que se pudieran utilizar en el andlisis. Se utilizd un programa en Python
para extraer toda la informacién de las paginas de la facultad, partiendo
de su pagina principal, localizando 122,193 ligas. También se cambid la
estructura de las paginas mas visitadas, utilizando un nivel de profundidad
inferior al que tenian, y se estableci6 un umbral de 1000 clics para
determinar cuando es necesario cambiar la estructura de una pagina para

gue el usuario tenga una mayor facilidad de acceso.
En la cuarta etapa modelado tenemos lo siguiente:

1. Seleccion de la técnica de modelado: en esta fase se selecciona la técnica
gue se va a utilizar para modelar el comportamiento de los usuarios en el
sitio web. En este caso, se utilizé un programa en Python para extraer
toda la informacién de las paginas de la facultad y se utiliz el algoritmo
genético para simular la demanda del usuario. Posteriormente, se utilizo
la ciencia de datos para cuantificar la importancia de cada hipervinculo y

evaluar su mantenimiento o creacion por separado.

2. Generacién de una prueba de disefo: en esta fase se genera una prueba
de disefio para determinar cudndo es conveniente separar una liga y de
esta manera el usuario puede encontrarla mas rapidamente, haciendo
mas eficiente el sitio web. Se establecié un umbral de 1000 clics para
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determinar cuando se debe hacer un cambio en la estructura de las
paginas mas visitadas. Ademas, se decidi6 ocupar un nivel de
profundidad inferior para las paginas mas visitadas, con esto mejorar

la experiencia del usuario.

3. Construccién del modelo: en esta fase se construye el modelo utilizando
la técnica de modelado seleccionada y la prueba de disefio generada. Se
utilizé el programa en Python para extraer toda la informacion de las
paginas de la facultad, se estructurd la informacion de tal manera que
venga el sitio, la pagina, las ligas y el nivel de profundidad.
Posteriormente, se agrupo la informacion por sitio para obtener el nivel de

profundidad y el total de ligas de cada dominio.

4. Evaluacion del modelo: en esta fase se evalla el modelo para verificar si
los resultados son los esperados y si se ha logrado optimizar el
comportamiento de los usuarios en la busqueda del contenido deseado
en el sitio web. Se evalu6 el modelo considerando el nimero de clics que
se necesitan para llegar al contenido deseado, y se establecié una
comparacion entre los periodos 2019-2020 y 2020-2021. También se
reviso el proceso de extraccion de informacion y se determinaron los

siguientes pasos a seguir en funcién del nivel de profundidad.
En la quinta etapa evaluacion tenemos lo siguiente:
1. Fase 1: evaluar los resultados.

En esta fase, se evaluan los resultados del modelo de ciencia de datos
para optimizar el comportamiento de los usuarios en el sitio web. Se
establece un umbral para determinar cuando es conveniente separar los
hipervinculos y hacer mas eficiente el sitio web. Para ello, se evalla la
cantidad de visitas que se han recibido en el sitio web en un periodo de
tiempo determinado.

En este caso particular, se analiza como un usuario puede obtener una
mejor experiencia en el examen de comprension de lectura del idioma
inglés. Se evalta el numero de casos que se han tenido en los afios 2019
al 2021 para demostrar su validez y determinar si se ha mejorado la
experiencia de los usuarios, en este caso tenemos que el afio 2019-2020
se tenia 5 clics y para el afio posterior se redujo el nivel a 2 clics, con lo
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que el usuario pudo localizar rapidamente la liga para inscribirse al
examen de comprension de lectura, esto posiblemente contribuyo al

aumento de inscripciones en dicho examen.
Fase 2: revisar el proceso.

En esta fase, se revisa el proceso de la metodologia de ciclo de vida de
CRISP-DM para analizar cémo se ha llevado a cabo la recoleccion,
descripcion y exploracion de los datos. Ademas, se verifica la calidad de
los datos para asegurarse de que se han seleccionado los dominios

adecuados y se han tomado en cuenta todas las ligas importantes.

Se seleccionan los sitios y los dominios a los cuales se va a recolectar la
informacion. Se limpian los datos y se intercambia la diagonal por una
coma para que esto se pueda interpretar como un nivel diferente,
aceptando solamente 6 niveles de profundidad. Se estructura la
informacion de tal manera que se incluya el sitio, la pagina, las ligas y el
nivel de profundidad. Se agrupa la informacion por sitio para obtener el
nivel de profundidad y el total de ligas de cada dominio.

Determinar los siguientes pasos.

En esta fase, se determinan los siguientes pasos para mejorar el sitio web
y proporcionar una mejor experiencia de usuario. Se utiliza un algoritmo
genético para simular la demanda del usuario y un programa en Python
para extraer toda la informacion de las paginas de la facultad. Se localizan
122,193 ligas.

Se cambia la estructura cuando se tiene un umbral mayor a cierto nimero
de clics para que el usuario tenga una mayor facilidad para el acceso a
esta pagina. El cambio de estructura para las paginas mas visitadas se

realiza ocupando un nivel de profundidad inferior al que tenian.

Para evaluar los resultados, se observa la "Tabla 6. Actividades
Principales y nivel de profundidad de la FCA 2019-2020" y "Tabla 7.
Actividades Principales y nivel de profundidad de la FCA 2020-2021"
donde se puede observar la cantidad de visitas recibidas y si se ha
mejorado la experiencia de los usuarios. Se revisa el proceso mediante

las ligas proporcionadas por el programa en Python que proporciond el
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nivel de profundidad en las ligas. Se determinan los siguientes pasos
viendo el nivel de profundidad para continuar mejorando la experiencia

del usuario en el sitio web.

La sexta etapa de implementacidn es crucial para garantizar que el proyecto se
complete con éxito. En este caso, el objetivo es mejorar la eficiencia del sitio web
de la Facultad mediante un modelo de ciencia de datos que optimiza el
comportamiento de los usuarios en la busqueda del contenido deseado. A

continuacion, se detallan las cuatro fases de implementacion:

1. Ejecutar el plan: esta fase implica poner en marcha el plan de accion
diseflado para alcanzar los objetivos del proyecto. En este caso, se
utilizaron los datos recopilados en las etapas anteriores para desarrollar
un modelo de ciencia de datos que optimiza el comportamiento de los
usuarios en el sitio web. Se establecié un umbral para determinar cuando
es conveniente separar los hipervinculos y se realizé un cambio en la
estructura de las paginas mas visitadas para que el usuario pueda

acceder a ellas con mayor facilidad.

2. Monitoreo y mantenimiento del plan: esta fase implica monitorear y
mantener el plan en marcha para garantizar que se esté cumpliendo con
los objetivos del proyecto. En este caso, se monitore6 el comportamiento
del usuario en el sitio web y se realizaron ajustes en la estructura de las

paginas mas visitadas para mejorar su eficiencia.

3. Producir un reporte final: esta fase implica documentar el proceso del
proyecto y presentar un informe final. En este caso, se documento todo el
proceso de la metodologia de ciclo de vida de CRISP-DM y se
presentaron los resultados obtenidos en las tablas de actividades
principales y nivel de profundidad de la Facultad. Se demostré que el
modelo de ciencia de datos utilizado mejor6 la eficiencia del sitio web al

reducir el nimero de clics necesarios para llegar al contenido deseado.

También es importante mencionar que los clics, en este contexto, son una
medida clave para evaluar la eficacia de las mejoras implementadas. Al
reducir la cantidad de clics necesarios, se busca facilitar y agilizar la

busqueda de informacion en el sitio web. Esto contribuye directamente a
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mejorar la experiencia del usuario al hacer que la navegacion sea mas

intuitiva, rapida y eficiente.

4. Revisar el proyecto: esta fase implica revisar el proyecto y analizar los
resultados obtenidos para determinar si se cumplié con los objetivos del
proyecto. En este caso, se evaluaron los resultados obtenidos y se revisé
el proceso para determinar los siguientes pasos. Se observo que el
modelo de ciencia de datos utilizado fue eficaz y se determiné que se debe
seguir monitoreando y manteniendo el sitio web para garantizar que siga

siendo eficiente para el usuario.

En resumen, las cuatro fases de implementacion fueron ejecutadas para mejorar
la eficiencia del sitio web de la Facultad mediante un modelo de ciencia de datos
gue optimiza el comportamiento de los usuarios en la basqueda del contenido

deseado.

Tabla 10 Casos de examen de comprension de lectura de textos en ingles

2019-2021
Numero
Actividad de Periodo Ruta en clic
casos
Examen de FCA/Centro de http://meteora.fca.unam.
comprensién 2019- Idiomas/Examen mx/idiomas/presencial_di
de lectura de 1114 Global/ (Presencial-A  stancia/Mes/examen_lec
2020 : ) -
textos en Distancia- tura_presencial_octubre.
inglés Resultados) /Mes php
Examen de
comprension 2020- ECA/Centro de http://idiomas.fca.unam.
de lectura de 2360 ; mx/examen_lectura_pres
2021 Idiomas/ .
textos en encial_octubre.php
inglés

Fuente: elaboracién propia

La Tabla 10 muestra un resumen de los exdmenes de comprension de lectura
de textos en inglés realizados durante dos periodos diferentes, especificamente
en los afos 2019-2020 y 2020-2021. Cada entrada en la tabla representa un
caso de examen individual y proporciona informacion detallada sobre el examen,
incluyendo el nimero de casos, el periodo en que se llevé a cabo, la ruta de clic

y la URL correspondiente.

Numero de Casos: La tabla 10 indica que se llevaron a cabo un total de 1,114

examenes de comprension de lectura de textos en inglés durante el periodo
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2019-2020. Para el periodo 2020-2021, esta cifra aumenté significativamente a

2,360 examenes.

Dado que son datos confidenciales se ocuparon solamente datos publicos y se actu6 en
retrospectiva es decir se vio como se habia mejorado la experiencia del usuario y si es
una retrospectiva para ver qué es lo que habia mejorado, para esto sirvieron tanto los
programas en python como el algoritmo genético, Adicional a esto no estamos
determinando quién realiza los examenes sino simplemente la llegada a esta liga y la

inscripcion sin importar Incluso si llegaron o no al examen.

La simulacion que se lleva en este trabajo se hace con un programa en python para
extraer todas las paginas de la facultad mas de 120,000 ligas posteriormente con un
algoritmo genético se simula la demanda del usuario es decir su experiencia para
determinar cdmo es su comportamiento dentro de la Facultad, es decir para saber qué

clics esta oprimiendo para llegar a determinado sitio web

Periodo: Se especifica claramente que los examenes se realizaron en los afios
académicos correspondientes a los periodos 2019-2020 y 2020-2021. Esto
proporciona un contexto temporal importante para comprender cuando se

llevaron a cabo estos examenes.

Ruta en Clic: La columna de "Ruta en Clic" describe la secuencia de acciones o
pasos que los usuarios deben seguir para acceder a la informacion relevante
sobre los exdmenes de comprension de lectura de textos en inglés. Esto incluye
las diferentes secciones o ubicaciones dentro del sitio web donde los usuarios

pueden encontrar detalles sobre los examenes.

URL: La columna "URL" proporciona el enlace especifico (direccion web) que
dirige a los usuarios a la informacion detallada sobre los examenes de
comprension de lectura de textos en inglés. En este caso, la URL corresponde

al sitio web del Centro de Idiomas de la FCA de la UNAM y al examen especifico.

La tabla 10 ofrece una vision detallada de la realizacion de exadmenes de
comprension de lectura de textos en inglés en la Facultad de Contaduria y
Administracion de la UNAM durante los periodos 2019-2020 y 2020-2021.
Proporciona datos esenciales para el seguimiento y la gestion de estos
examenes, incluyendo su cantidad, periodos, rutas de acceso y enlaces de

referencia.
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6.5 Resultados Obtenidos

En esta investigacion se abordé un problema relacionado con el comportamiento
de los usuarios al buscar contenido deseado en un sitio web. Se utilizd una
métrica de porcentaje de mejora para evaluar los resultados obtenidos. Este
porcentaje se calculd6 mediante la diferencia entre la cantidad de examenes
realizados en 2019-2020 y la cantidad de examenes realizados en 2020-2021,
dividiendo esta diferencia entre el nimero total de examenes realizados en 2020-

2021 y multiplicando el resultado por 100.

Porcentaje de mejora = (Examenes adicionales / Cantidad de examenes en
2020-2021) x 100%

Reemplazando los valores proporcionados en la formula, obtenemos:
Porcentaje de mejora = ((2360 - 1114) / 2360) x 100% = 52.79%

Por lo tanto, podemos fundamentar que el porcentaje de mejora en este contexto
particular, basada en la mejora del nimero de examenes realizados, es del
52.79%. Este porcentaje de mejora no esta directamente relacionado con la
cantidad de clics, sino con el aumento significativo en el nimero de examenes
realizados. En otras palabras, la mejora se refiere a la eficacia en la realizacion
de examenes, no necesariamente a la cantidad de clics. El usuario realiza mas

examenes, lo que sugiere una mayor interaccion y participacion en la plataforma.

Por lo que con esta expresidén porcentual uno de los principales resultados
obtenidos fue un porcentaje de mejora del 52.79% en el nimero de examenes
realizados. Este resultado positivo indica que la estrategia implementada para
abordar el comportamiento de los usuarios fue exitosa en términos de
incrementar la participacion en los examenes. Se podria inferir que una
navegacion mas eficiente, evidenciada por el menor nimero de clics necesarios,
puede haber contribuido a este aumento al hacer que los usuarios encuentren y

accedan mas facilmente a los examenes.

Es importante resaltar que el porcentaje de mejora del 52.79% se refiere
especificamente a la instancia del problema estudiado en esta investigacion. Al

modificar los parametros o condiciones, es posible que la eficiencia obtenida
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varie. Sin embargo, estos resultados proporcionan una sélida base para futuras
investigaciones y mejoras en el sistema, ya que demuestran el potencial de
abordar y mejorar el comportamiento de los usuarios en la busqueda de

contenido en el sitio web.

En otras palabras, la investigacion presenta un enfoque metodoldgico y un
andlisis de datos que pueden ser aplicados a problemas similares en diferentes
contextos y sitios web. Esto significa que, aunque los parametros puedan variar
en diferentes situaciones, la metodologia y el enfoque de andlisis de datos
pueden ser Utiles para abordar el comportamiento de los usuarios y mejorar la

eficiencia en la basqueda de contenido.

Por lo tanto, la verdadera contribucion de la investigacion es la metodologia y el
enfoque de analisis de datos presentados, que pueden ser aplicados en
diferentes contextos y situaciones para mejorar la eficiencia en la busqueda de
contenido. La solucion 6ptima encontrada en este estudio es so6lo un ejemplo de
como se puede aplicar esta metodologia y enfoque de andlisis de datos para

resolver problemas similares.
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Tabla 11 Resultados de URLs principales y su nivel de profundidad de la
pagina de la www.fca.unam.mx sin enlaces duplicados

0 1 2 3 4 5 6 Total
general
admonesc.fca.unam.mx 1 1
asignaturas.fca.unam.mx 1 1
biblio.contad.unam.mx 1 15 16
cenapyme.fca.unam.mx 1 1
cetus.fca.unam.mx 1 6| 13 20
cifca.fca.unam.mx 1 30 31
consultoriofiscal.unam.mx 1 10 11
cultura.fca.unam.mx 1 34 35
dec.fca.unam.mx 1 2 8 11
emprendedores.unam.mx 1 9 10
idiomas.fca.unam.mx 1| 58 59
intranet.fca.unam.mx 1 4 5
investigacion.fca.unam.mx 1 34 35
licenciaturas.fca.unam.mx 1 26 27
ponteenlinea.fca.unam.mx 1 39 609 561 181 66 1457
profesor.fca.unam.mx 1 1
publishing.fca.unam.mx 1 4 5
repositorios.fca.unam.mx 1 1
sefca.fca.unam.mx 1 24 15 40
spuntos.fca.unam.mx 1 1
suayedfca.unam.mx 1 1
suesa.unam.mx 1 1
sug.unam.mx 1 1
titulacion.fca.unam.mx 1 85 86
vinculacion.fca.unam.mx 1 1
www.alafec.unam.mx 1 1

149



www.anfeca.unam.mx 1 114 38 1 154

www.defensoria.unam.mx 1 3 110 38 82 234
www.dgae.unam.mx 1 2 3
www.fca.unam.mx 133 8 42
WWWw.pve.unam.mx 1 1

www.software.unam.mx 1 2 3
Total general 159 490 803 614 263 66 2296

Fuente: elaboracion propia

La tabla 11 "Resultados de URLs principales y su nivel de profundidad de la
pagina de www.fca.unam.mx sin enlaces duplicados" proporciona informacion
detallada sobre la estructura de profundidad de las URLs de la pagina principal
www.fca.unam.mx, sin incluir enlaces duplicados. Cada fila representa una
pagina web especifica, mientras que las columnas muestran la cantidad de URLs
en diferentes niveles de profundidad, indicando la cantidad de clics necesarios

desde la pagina principal para acceder a subpaginas especificas.

Para interpretar la tabla 11, cada entrada indica la cantidad de URLs en un nivel
de profundidad determinado para una pagina especifica. Por ejemplo, si
observamos la pagina "ponteenlinea.fca.unam.mx", podemos ver que en el nivel
de profundidad 1 tiene 1 URL, en el nivel de profundidad 2 tiene 39 URLS, en el
nivel de profundidad 3 tiene 609 URLSs, en el nivel de profundidad 4 tiene 561
URLSs, en el nivel de profundidad 5 tiene 181 URLs y en el nivel de profundidad
6 tiene 66 URLs. La columna "Total general” muestra la suma total de URLs en

todos los niveles de profundidad para cada pagina web.

La informacion proporcionada por esta tabla 11 permite comprender la
complejidad de la estructura del sitio web. P4ginas como "www.fca.unam.mx",
qgue sirven como la pagina principal, tienen una cantidad significativa de URLS
en el nivel de profundidad 1, indicando una accesibilidad directa desde la pagina
principal. Por otro lado, paginas como "cultura.fca.unam.mx" presentan una

estructura mas sencilla con URLs concentradas en niveles 1y 2.

El "Total general" ofrece una vision panoramica de como se distribuyen las URLs
en diferentes niveles de profundidad en todo el sitio web. Este andlisis es
esencial para comprender la arquitectura del sitio y puede ser valioso para
optimizar la experiencia del usuario, facilitando la navegacion y el acceso
eficiente a la informacion deseada.
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Grafica 3 Profundidad de las paginas principales sin enlaces duplicados de la
www.fca.unam.mx
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Fuente: elaboracion propia

La grafica 3 "Profundidad de las paginas principales sin enlaces duplicados de
la www.fca.unam.mx" presenta visualmente la profundidad de las paginas
principales en el sitio web www.fca.unam.mx, excluyendo enlaces duplicados. A

continuacion, se ofrece una explicacion detallada de esta grafica:

Diversidad en la Cantidad de URLSs: tal como se visualiza en la grafica 3 se revela
una amplia variacion en la cantidad de URLs entre los diferentes sitios web. Por
ejemplo, "cetus.fca.unam.mx” y "ponteenlinea.fca.unam.mx" muestran una alta
cantidad de URLs, con 72y 5,451 URLSs respectivamente. Esto sugiere que estos
sitios son extensos y pueden ofrecer una amplia gama de contenido y recursos.
Por otro lado, sitios como "www.software.unam.mx" y "vinculacion.fca.unam.mx"
tienen un numero significativamente menor de URLs, con solo 7 y 1 URL
respectivamente, lo que indica un enfoque mas especifico o contenido mas

limitado.

Complejidad Estructural: La cantidad de URLs también puede reflejar la
complejidad de la estructura de cada sitio web. Sitios con muchas URLSs pueden
tener una navegacion mas compleja, mientras que los sitios con un nuamero
limitado de URLs pueden tener una estructura mas simple y centrarse en

proporcionar informacion especifica.

Propdsito y Contenido: Las diferencias en la cantidad de URLs también pueden
estar relacionadas con el proposito y el contenido de cada sitio. Por ejemplo, un
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sitio web como "consultoriofiscal.unam.mx" con 21 URLs probablemente ofrece
informacion especifica sobre asuntos fiscales, mientras que sitios como
"www.anfeca.unam.mx” y "www.defensoria.unam.mx" tienen una cantidad

mucho mayor de URLSs, indicando una amplia gama de informacion y recursos.

Gestion y Mantenimiento: Es importante destacar que la cantidad de URLS puede
influir en la gestion y el mantenimiento de un sitio web. Los sitios con un gran
namero de URLs pueden requerir una atencion constante para garantizar que el

contenido esté actualizado y sea accesible para los usuarios.

Esta gréafica es fundamental para comprender la estructura y profundidad de las
paginas principales en el sitio web www.fca.unam.mx. Ayuda a identificar qué
paginas son mas profundas y cuantos clics se necesitan para acceder a sus
subpaginas. Esta informacioén es valiosa para optimizar la navegacion del usuario
y la organizacion de la informacion en el sitio web, garantizando una mejor
experiencia para los visitantes. Ademas, permite a los administradores del sitio
comprender la complejidad general de la estructura del sitio y tomar decisiones

informadas sobre su disefio y navegacion.

Grafica 4 Profundidad de las paginas principales sin enlaces duplicados de la
www.fca.unam.mx en 3D
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Fuente: elaboracion propia

La grafica 4 muestra la estructura jerarquica de la pagina web en términos de

cuantos clics son necesarios para llegar a las diferentes subpaginas desde la

pagina principal. En esta grafica, el eje Y representa la cantidad total de URLS,

el eje X representa las paginas web especificas y el eje Z (el tercer eje)
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representa el nivel de profundidad, que se refiere a la cantidad de clics

necesarios para llegar a una pagina especifica desde la pagina principal.
Al interpretar los datos de la grafica se considera lo siguiente:

Cada pagina web especifica se encuentra en el eje X y se enumeran en la parte
superior. Por ejemplo, "admonesc.fca.unam.mx,” "asignaturas.fca.unam.mx,"

"biblio.contad.unam.mx," etc.

Los niveles de profundidad se encuentran en el eje Z y se numeran desde O
hasta 6. Un nivel de profundidad 1 significa que la pagina es accesible
directamente desde la pagina principal, mientras que un nivel de profundidad
mayor indica que se requieren mas clics para llegar a la pagina desde la pagina

principal.

Los valores en las celdas de la grafica representan la cantidad de URLs
asociadas a cada pagina web en un nivel de profundidad especifico. Por ejemplo,
en la celda correspondiente a "ponteenlinea.fca.unam.mx” en el nivel de
profundidad 3, hay un valor de 609, lo que significa que hay 609 URLSs accesibles
desde "ponteenlinea.fca.unam.mx" que requieren tres clics para llegar desde la

pagina principal.

Algunas paginas, como "www.fca.unam.mx"”, son la pagina principal y tienen una
cantidad significativa de URLs en el nivel de profundidad 1 y algunos en niveles

superiores.

Otras paginas, como "biblio.contad.unam.mx”, tienen una estructura mas simple

con URLs en niveles de profundidad 1y 2.

Las celdas vacias indican que no hay URLs en ese nivel de profundidad para

esa pagina web especifica.

Considerando lo anterior la grafica en 3D proporciona una representacion visual
de la estructura jerarquica de la pagina web www.fca.unam.mx, mostrando
cuantos clics se requieren para llegar a las diferentes subpaginas y cuantas
URLSs estan asociadas a cada pagina en cada nivel de profundidad. Esto puede
ser util para comprender la organizacion y la accesibilidad de la informacion en

el sitio web.
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6.6 Analisis de resultados

En este trabajo se planteé como objetivo general elaborar un modelo de
ciencia de datos para optimizar el comportamiento de los usuarios en la
busqueda del contenido deseado en el sitio web. Para lograr este objetivo,
se utilizo la metodologia de CRISP-DM, que se aplicé en un estudio de caso de
la FCA. La implementacién se centrd en la ciencia de datos y tuvo como objetivo
mejorar la eficiencia del sitio web de la FCA, optimizando el comportamiento de

los usuarios en la bausqueda del contenido deseado.

En la etapa de comprensién del negocio, se establecieron los objetivos
principales del proyecto, que consistian en mejorar la eficiencia del sitio web y
determinar cuando es conveniente separar un hipervinculo para facilitar su
acceso al usuario. Se realiz6 un andlisis de la situacion actual y se utilizé la
metodologia de ciclo de vida de CRISP-DM para evaluar y explorar los datos

iniciales.

En la etapa de comprension de los datos, se recolectaron las paginas web de
la FCA y se describieron y exploraron los datos para comprender su estructura y
caracteristicas. Se verifico la calidad de los datos y se establecié un umbral para

determinar cuando se debia separar las paginas mas visitadas.

En la etapa de preparacion de los datos, se seleccionaron los datos necesarios
para el andlisis, se realizaron tareas de limpieza y se construy0 una estructura
adecuada para los datos recolectados. Se integraron los datos en una base de

datos y se ajust6 su formato para su posterior analisis.

En la etapa de modelado, se selecciond la técnica de modelado adecuada y se
generd una prueba de disefio para determinar cuando es conveniente separar
un hipervinculo y hacer més eficiente el sitio web. Se construyé el modelo

utilizando la técnica seleccionada y se evalu6 su efectividad.

En la etapa de evaluacion, se evaluaron los resultados del modelo para verificar
si se logro optimizar el comportamiento de los usuarios en el sitio web. EI modelo
de ciencia de datos elaborado se optimizé mediante simulacion de un sitio web
de la pagina fca.unam.mx. Se realizaron pruebas exhaustivas utilizando datos
simulados y reales para asegurar que el modelo se desempefiara de manera

efectiva en la optimizacion del comportamiento del usuario en la busqueda del
154



contenido deseado. Los resultados de estas pruebas respaldaron la eficacia del

modelo y su capacidad para mejorar la experiencia del usuario en el sitio web.

Se comprobo que dicho modelo optimiza el comportamiento de los usuarios en
la busqueda del contenido deseado en el sitio web mencionado. Los usuarios
experimentaron una reduccioén significativa en el tiempo y los clics necesarios
para acceder al contenido que buscaban, lo que indica una mejora sustancial en
la eficiencia de la navegacion web. Estos resultados validan la hipotesis de que
un modelo de ciencia de datos contribuye de manera significativa a la

optimizacién de la experiencia del usuario en un sitio web.

Finalmente, en la etapa de implementacién, se ejecuté el plan de accion
disefiado y se llevaron a cabo los cambios necesarios en la estructura del sitio
web de la FCA. Se utilizé un umbral de 1000 clics para determinar cuando se
debia cambiar la estructura de las paginas mas visitadas. La implementacién se
realizd a través de un programa en Python y se evaluaron los resultados

considerando el numero de clics necesarios para llegar al contenido deseado.

El modelo de ciencia de datos generado en Python nos permitié ver que se
mejora la experiencia del usuario en el sitio web de la FCA. Esto se logra al
cuantificar la importancia de los hipervinculos y evaluar su mantenimiento o
creacion por separado. El modelo establece un umbral para determinar cuando
es conveniente separar un hipervinculo y hacerlo mas accesible, lo que permite
un acceso preciso y eficiente a la informacién sin tener que pasar por multiples
enlaces, tomando en cuenta el nivel de profundidad y las fechas en que se
necesita esta informacién para que se pueda acceder de una manera precisa sin

tener que estar pasando por diversas ligas.

Para el logro del objetivo especifico 1, que consistia en disefiar un modelo de
algoritmos genéticos mediante el web log que permita simular el
comportamiento del usuario en la web, se generé un algoritmo genético
rudimentario para simular dicho comportamiento. Esto permitié determinar la

bitacora (web log) que se generaria.

En cuanto al objetivo especifico 2, que era encontrar la estructura web 6ptima
del sitio, gracias a la ciencia de datos se pudo encontrar que modificando la
estructura del sitio se mejoré la experiencia del usuario, aumentando el numero

de actividades principales, como el examen de comprension de lectura en el
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idioma inglés, es decir se requiere un numero menor de clics para llegar a esta

pagina: el numero de profundidad eran 7 y quedo en una profundidad de 2.

El objetivo especifico 3, que consistia en establecer los mecanismos de
expansiéon del modelo a otros sitios web, se dej6 para futuras investigaciones,
ya que se requiere comprender previamente el negocio antes de expandirlo a

otro sitio web.

Finalmente, el objetivo especifico 4 era proponer una nueva metodologia
sobre el estudio del comportamiento del usuario web, mediante la
aplicacion de técnicas de mineriaweb y AG en decisiones de marketing. Se
concluyé que la metodologia CRISP-DM es una excelente herramienta para
determinar el comportamiento del usuario en la web, pero se destaco la
importancia de contar con herramientas de ciencia de datos, como Python y sus
diversas librerias, para procesar la gran cantidad de informacion disponible en
Internet. La optimizacion del comportamiento del usuario puede llevar a

decisiones de marketing mas efectivas.

De tal forma que el modelo de ciencia de datos generado permiti6 mejorar la
experiencia del usuario, tomando en cuenta el nivel de profundidad y las fechas
en gue se necesita esta informacién para que se pueda acceder de una manera
precisa sin tener que estar pasando por diversas ligas. Ademas, se logré
determinar que el usuario utilizé menos tiempo para llegar a su objetivo al reducir
el numero de clics, de esta manera se concluy6 que se necesita una evolucion
de estas ligas, ya que se necesita un mantenimiento y en caso de ser necesario
se crea el hipervinculo para ser méas rapido el acceso al servicio que necesita el

usuario.

156



CONCLUSIONES

La metodologia CRISP-DM es una excelente herramienta para determinar el
comportamiento del usuario en la web, sin embargo, dada la enorme cantidad de
informacion que hay en el internet, esto no es muy viable sino se cuentan con
herramientas de ciencia de datos para poder procesar los millones de registros
gue se puedan generar; en este estudio fue de vital importancia utilizar Python

con sus diferentes librerias.

Cabe sefalar que el usuario al detectar de una manera mas rapida el contenido
que quiere le permite tomar una decision mas rapida desde acceder a un
contenido de una asignatura, inscribirse a un diplomado o bien comprar un

insumo, con lo cual nos permite establecer decisiones de marketing.

1. Mediante las bitAcoras que generan los sitios webs es posible
encontrar caminos para apoyar al usuario a obtener/optimizar la
informacion de los usuarios, es decir, a encontrar mas rapido lo que

ellos necesitan.

Considerando la hipétesis niumero 1 que especifica el andlisis de las bitacoras
generadas por los sitios web nos ha proporcionado una vision Unica sobre como
los usuarios navegan y buscan informacion. Esta informacion ha sido la base
para la reestructuracioén del sitio web, que incluyé la simplificacién de las rutas
de navegacion para mejorar la eficiencia y rapidez con la que los usuarios

acceden a lo que necesitan.

2. Laretroalimentacion de la experiencia en la web se realiza con una
herramienta en el lenguaje de programacion Python, con la cual se
obtendran todas las ligas que tiene un sitio web para ver su
incidencia en el usuario, asi como mediante la creacién del mapa
del sitio a través de la experiencia del usuario y las actividades

preestablecidas (anuales).

Se logro dar una solucion adecuada al problema de optimizar el comportamiento
de los usuarios en la busqueda del contenido deseado en un sitio web de
acuerdo al modelo de caminos minimos y de esta manera utilizando la ciencia
de datos se mejor6 la experiencia del usuario en las pruebas que se realizaron

por lo que se pudo determinar que el usuario utiliz6 menos tiempo para llegar a
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su objetivo al reducir el numero de clics, de esta manera se concluy6é que se
necesita una evolucion de estas ligas, ya que se necesita un mantenimiento y en
caso de ser necesario se crea el hipervinculo para ser mas rapido el acceso al

servicio que necesita el usuario.

Los resultados obtenidos mediante la herramienta de ciencia de datos (Python)
aplicando la metodologia CRISP-DM respaldan la hipoétesis original de que un
modelo de ciencia de datos puede optimizar el comportamiento del usuario en
un sitio web. Cuantificar la importancia de los hipervinculos, evaluar su
mantenimiento y crearlos segin sea necesario se ha demostrado como una

estrategia efectiva, tal como la hipotesis se plante6:

Mediante un modelo de ciencia de datos se logra una busqueda que
optimiza el comportamiento de los usuarios en el sitio web, el cual
permite cuantificar la importancia de cada hipervinculo (existente y

no existente) y evaluar su mantenimiento o crearlo por separado.

En consecuencia, se ha fortalecido la hipdtesis de que, para mejorar el
comportamiento del usuario en la busqueda de contenido deseado en un

sitio web, como se vio en la seccion “5.2.4.4 Analisis de la ruta de

comportamiento® el modelo debe optimizar el tiempo invertido con el

usuario para encontrar espacio en los subniveles de la pagina para acortar
el camino y dado que el conjunto de usuarios analizados reduciria sus clics
para poder llegar a su objetivo y con esto se aumenté en un 52.79% la
efectividad al considerar el nUmero de exdmenes de lectura de textos en
inglés de los periodos 2019-2020 y 2020-2021 respectivamente ya que hubo
un aumento de exdmenes es decir se realizaron de 1114 exadmenes a 2360

examenes.

En consecuencia, el modelo de ciencia de datos desarrollado ha contribuido
significativamente a mejorar la experiencia del usuario. Considerando la
profundidad de navegacion y las fechas relevantes, los usuarios pueden acceder
de manera precisa y eficiente al contenido que buscan, con menos clics
requeridos. La gestidn continua y, cuando sea necesario, la creacion de

hipervinculos es esencial para mantener esta mejora.

En mi experiencia personal este proyecto de investigacion ha sido un desafio

emocionante y enriqguecedor. Durante el desarrollo de la tesis, he tenido la
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oportunidad de aplicar los conocimientos adquiridos a lo largo de mi formacién

académica, asi como explorar nuevos temas y tecnologias.

La lectura de diversos libros relacionados con la ciencia de datos, la realizacion
de un curso de Python y mi pasioén por la programacién han sido fundamentales
para comprender y aplicar los conceptos necesarios en este proyecto.

A lo largo de la investigaciéon, he aprendido a manejar grandes conjuntos de
datos, utilizar técnicas de modelado y evaluacion, asi como a disefiar algoritmos
genéticos para simular el comportamiento del usuario en la web. También he
adquirido habilidades en la manipulacion de informacién y la visualizacion de
datos, todo ello gracias a la aplicacién de ciencias de datos utilizando el lenguaje

de programacion Python y sus diversas bibliotecas.

Si bien aun no me considero un experto en todos estos temas, esta experiencia
me ha brindado una base sdlida para seguir desarrollandome y profundizando
mis conocimientos en el campo de la ciencia de datos y la optimizacion de la
experiencia del usuario en los sitios web. Ademas, me ha permitido apreciar la
importancia de la tecnologia y su aplicacibn en el ambito empresarial,
especialmente en la toma de decisiones de marketing y la mejora de la eficiencia

de los sitios web.

Esta tesis ha sido un viaje de aprendizaje continuo y me ha brindado la
oportunidad de aplicar mis conocimientos tedricos en un proyecto practico y
relevante. A medida que sigo explorando y desarrollandome en este campo,
estoy emocionado por las futuras investigaciones y la posibilidad de contribuir al
avance de la tecnologia y la mejora de la experiencia del usuario en los sitios

web.
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Limitaciones del trabajo

1. Tamafio limitado del conjunto de datos: El estudio se basé en un conjunto
de datos especifico y puede haber limitaciones en su representatividad.
En futuros trabajos, se debe considerar la recopilacion de un conjunto de
datos mas grande y diverso para obtener resultados mas solidos y
generalizables.

2. Meétricas de evaluacion limitadas: El estudio se centrd principalmente en
evaluar el numero de clics necesarios para acceder al contenido deseado,
lo que puede ser una medida limitada de la experiencia del usuario.
Futuras investigaciones deben considerar la inclusibn de métricas
adicionales para evaluar mas comprehensivamente la eficacia del

modelo.
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Trabajos futuros

1. Ampliar el conjunto de datos y el andlisis: Para futuros trabajos, se
recomienda recopilar datos de una variedad mas amplia de sitios web y
realizar un andlisis comparativo para evaluar la efectividad del modelo en
diferentes contextos. Esto permitiria obtener conclusiones mas
generalizadas sobre la optimizacion del comportamiento del usuario en la

busqueda de contenido en la web.

2. Considerar métricas adicionales de evaluacion: Ademas de evaluar el
namero de clics necesarios para acceder al contenido deseado, futuros
trabajos podrian considerar la incorporacién de otras métricas de
evaluacion, como el tiempo de navegacion, la tasa de conversion o la
satisfaccion del usuario. Esto proporcionaria una vision mas completa de
la mejora en la experiencia del usuario y permitiria evaluar mejor los

resultados del modelo.

3. Implementar el modelo en una plataforma productiva: En lugar de limitarse
a la plataforma experimental, se sugiere llevar el modelo desarrollado a
una plataforma productiva en un entorno real. Esto permitiria obtener
datos y retroalimentacién en tiempo real, lo que ayudaria a validar y
mejorar el rendimiento del modelo en situaciones practicas. Ademas, la
implementacion en una plataforma productiva facilitaria la recopilacion de
datos a gran escala y permitiria evaluar su efectividad en un entorno

operativo.

4. Explorar técnicas de inteligencia artificial y aprendizaje automatico: Se
recomienda investigar y aplicar técnicas mas avanzadas de inteligencia
artificial y aprendizaje automatico para mejorar la precision y
personalizacion del modelo. Esto podria implicar el uso de algoritmos de
recomendacion mas sofisticados o la implementacion de sistemas de
aprendizaje automatico que se adapten y mejoren continuamente en

funcién de los datos del comportamiento del usuario.
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ANEXOS

Cddigo 6 Programa en Python que nos permitio ver los enlaces ligados a la
pagina de www.fca.unam.mx

import scrapy

from scrapy import Spider

from scrapy import Request

from scrapy.crawler import CrawlerProcess
from scrapy.linkextractors import LinkExtractor
#librerias usadas

import 0s

class FCAspider(Spider):
name = ‘fcaspider'
start_urls =
#urls usadas mas relevantes de la pagina
"https://www.fca.unam.mx",
"http://licenciaturas.fca.unam.mx”,
"http://intranet.fca.unam.mx/SIDE/",
"https://repositorios.fca.unam.mx/album/instalaciones/",
"https://suayedfca.unam.mx/",
"https://posgrado.fca.unam.mx”,
"http://dec.fca.unam.mx”,
"https://admonesc.fca.unam.mx/escolar/entra_lic/docs/",
"https://www.dgae.unam.mx",
"http:/ftitulacion.fca.unam.mx”,
"https://spuntos.fca.unam.mx/alumno”,
"http://cetus.fca.unam.mx/sibt/",
"http://biblio.contad.unam.mx/",
"http://cultura.fca.unam.mx/",
"http://profesor.fca.unam.mx/",
"https://investigacion.fca.unam.mx/",
"http://sug.unam.mx/",
"http://suesa.unam.mx/",
"http://sefca.fca.unam.mx/",
"http://vinculacion.fca.unam.mx/",
"http://www.pve.unam.mx/",
"http://idiomas.fca.unam.mx/",
"http://cenapyme.fca.unam.mx/",
"http://cifca.fca.unam.mx/",
"http://publishing.fca.unam.mx/",
"http://emprendedores.unam.mx/",
"http://consultoriofiscal.unam.mx/",
"https://www.defensoria.unam.mx/",
"https://ponteenlinea.fca.unam.mx/",
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"https://admonesc.fca.unam.mx/escolar/entra_lic/docs/",
"http://asignaturas.fca.unam.mx/",
"http://www.alafec.unam.mx/",
"http://www.anfeca.unam.mx/",
"http://docencia.fca.unam.mx/n_docencia/",
"http://www.software.unam.mx/"

]
try:
os.remove('url_fca.txt')y#documento de texto donde se guardaran los
resultados
except OSError:
pass

custom_settings = {

'CONCURRENT_REQUESTS" 2,
'CONCURRENT_REQUESTS_PER_DOMAIN"2,
'CONCURRENT_ITEMS":20,
'"AUTOTHROTTLE_ENABLED": True,
'AUTOTHROTTLE_DEBUG": True,
'DOWNLOAD_DELAY": .2 #tiempo en milisegundos que checara cada

pagina

}

def __init__ (self):
self.link_extractor = LinkExtractor(allow=\

("https:/www.fca.unam.mx”, "http://licenciaturas.fca.unam.mx”,
"http://intranet.fca.unam.mx/SIDE/",
"https://repositorios.fca.unam.mx/album/instalaciones/",
"https://suayedfca.unam.mx/", "https://posgrado.fca.unam.mx",
"http://dec.fca.unam.mx",
"https://admonesc.fca.unam.mx/escolar/entra_lic/docs/",
"https://www.dgae.unam.mx", "http://titulacion.fca.unam.mx",
"https://spuntos.fca.unam.mx/alumno”, "http://cetus.fca.unam.mx/sibt/",
"http://biblio.contad.unam.mx/", "http://cultura.fca.unam.mx/",
"http://profesor.fca.unam.mx/", "https://investigacion.fca.unam.mx/",
"http://sug.unam.mx/", "http://suesa.unam.mx/", "http://sefca.fca.unam.mx/",

"http://vinculacion.fca.unam.mx/", "http://www.pve.unam.mx/",

"http://idiomas.fca.unam.mx/", "http://cenapyme.fca.unam.mx/",

"http://cifca.fca.unam.mx/", "http://publishing.fca.unam.mx/",
"http://emprendedores.unam.mx/", "http://consultoriofiscal.unam.mx/",
"https://www.defensoria.unam.mx/", "https://ponteenlinea.fca.unam.mx/",
"https://admonesc.fca.unam.mx/escolar/entra_lic/docs/",

"http://asignaturas.fca.unam.mx/", "http://www.alafec.unam.mx/",

"http://www.anfeca.unam.mx/", "http://docencia.fca.unam.mx/n_docencia/",
"http://www.software.unam.mx/", ), unique=True)

def parse(self, response):
for link in self.link_extractor.extract_links(response):
with open('url_fca.txt','a+') as f:
sep=str(link)
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# la siguiente variable muestra el nivel de profundidad de la liga

sep2=sep.split('=")[1].split(",")[0][sep.split('=")[1].split(",)[O].find("://",0)+3:].count(*/’
)

# la siguiente variable permite endentar de acuerdo al nivel de
profundidad

sep3=" '*sep2

# la siguiente variable muestra el contenido de la liga separada por
niveles

sep=sep.split('=")[1].split(",")[0][sep.split('=")[1].split(",)[0].find("://",0)+3:].split(/")
f.write(f"\n{str(sep2)} {str(sep3)Hstr(sep)}")

#desglose de como deseamos que aparezca cada resultado con la informacion

gue nos interesa

yield response.follow(url=link, callback=self.parse)

if _name___ =="_main__": #llamada de funciones
process = CrawlerProcess()
process.crawl(FCAspider)

process.start()

Fuente: elaboracion propia

Tabla 12 Resultados de URLSs principales y su nivel de profundidad de la
pagina de la www.fca.unam.mx

0 1 2 3 4 5 6 Total
general
admonesc.fca.unam.mx 19 19
asignaturas.fca.unam.mx 20 20
biblio.contad.unam.mx 20 50 70
cenapyme.fca.unam.mx 19 19
cetus.fca.unam.mx 20 37686 | 3948 41654
cifca.fca.unam.mx 63 321 384
consultoriofiscal.unam.mx 22 | 22630 22652
cultura.fca.unam.mx 42 286 328
dec.fca.unam.mx 3525 5 33 3563
emprendedores.unam.mx 2619 9171 11790
idiomas.fca.unam.mx 20 778 798
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intranet.fca.unam.mx 20 5 25

investigacion.fca.unam.mx 20 306 326
licenciaturas.fca.unam.mx 21 26 47
ponteenlinea.fca.unam.mx 3 4893 6568 4378 472 @ 118 16432
profesor.fca.unam.mx 19 19
publishing.fca.unam.mx 3534 | 8623 12157
repositorios.fca.unam.mx 19 19
sefca.fca.unam.mx 20 590 218 828
spuntos.fca.unam.mx 21 21
suayedfca.unam.mx 19 19
suesa.unam.mx 19 19
sug.unam.mx 19 19
titulacion.fca.unam.mx 20 800 820
vinculacion.fca.unam.mx 19 19
Ste 45 45

anexowww.alafec.unam.mx

www.anfeca.unam.mx 148 | 4259 38 2 4447
www.defensoria.unam.mx 105 108 3117 911 882 5123
www.dgae.unam.mx 20 2 22
www.fca.unam.mx 1 453 10 464
WWW.pve.unam.mx 19 19
www.software.unam.mx 2 4 6
Total general 1 10855 52907 47700 9258 1354 118 | 122193

Fuente: elaboracion propia

La tabla 12 proporcionada muestra los resultados de las URL principales y su
nivel de profundidad en la pagina del sitio web www.fca.unam.mx. Cada URL se
presenta en la columna "URLSs", mientras que el nivel de profundidad se muestra
en las columnas numeradas del O al 6. El nivel de profundidad indica la distancia

entre la pagina principal y la pagina correspondiente a la URL en cuestion.

Por ejemplo, si observamos la primera URL "admonesc.fca.unam.mx”, podemos
ver que tiene una profundidad de 0. Esto significa que esta URL se encuentra en
la pagina principal del sitio web. Por otro lado, si nos fijamos en la URL
"cetus.fca.unam.mx", podemos ver que tiene una profundidad de 2. Esto indica
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gue esta URL se encuentra a dos niveles de profundidad desde la pagina

principal.

La tabla también muestra el recuento de URLs en cada nivel de profundidad. Por
ejemplo, en el nivel de profundidad 0, solo se encuentra la URL principal del sitio
web (www.fca.unam.mx), que aparece con un recuento de 1 en la columna

correspondiente.

A medida que nos desplazamos hacia los niveles de profundidad mas altos,
podemos ver que el recuento de URLs aumenta. Esto sugiere que a medida que
nos alejamos de la pégina principal, se generan mas péaginas adicionales o

secciones dentro del sitio web.

En resumen, la tabla presenta una vision general de la estructura del sitio web
www.fca.unam.mx, mostrando el nimero de URLs en cada nivel de profundidad.
Esto puede ser til para comprender la organizacion y la jerarquia de las paginas
dentro del sitio web, asi como para analizar la distribucion y la complejidad de la

estructura de navegacion.

En las gréficas 5y 6 se ilustra el contenido de la tabla 12
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Grafica 5 Nivel de profundidad en 3D con las URLs de la

pagina de www.fca.unam.mx
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Fuente: elaboracion propia
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La Gréafica en 3D del nivel de profundidad con las URLs de la pagina de
www.fca.unam.mx ofrece una representacion visual de la estructura de
profundidad de las paginas web relacionadas con el sitio principal. En esta
gréfica, el eje X representa las paginas web especificas, el eje Y muestra la
cantidad total de URLs, y el eje Z indica el nivel de profundidad, que es la
cantidad de clics necesarios para llegar a las subpaginas desde la pagina

principal. A continuacion, explicaré la grafica:

En el eje X, encontramos una lista de paginas web especificas relacionadas con

www.fca.unam.mx.

En el eje Z, los niveles de profundidad estan representados desde 0 hasta 6. Un
nivel de profundidad O indica que la pagina es la pagina principal, y los niveles
posteriores representan la cantidad de clics necesarios para llegar a una

subpégina especifica desde la pagina principal.

Los valores en la tabla indican la cantidad de URLs que se encuentran en cada
nivel de profundidad para cada pagina web especifica. Por ejemplo, si
observamos la pagina "ponteenlinea.fca.unam.mx", podemos ver que en el nivel
de profundidad 1 tiene 3 URLSs, en el nivel de profundidad 2 tiene 4,893 URLSs,
en el nivel de profundidad 3 tiene 6,568 URLS, en el nivel de profundidad 4 tiene
4,378 URLs, en el nivel de profundidad 5 tiene 472 URLs y en el nivel de
profundidad 6 tiene 118 URLs. Esto muestra que esta pagina tiene una estructura
bastante profunda y compleja, con una gran cantidad de subpaginas a varios

niveles de profundidad.

Algunas paginas, como "www.fca.unam.mx", son la pagina principal y tienen una
cantidad significativa de URLs en el nivel de profundidad 1 y algunos en niveles

superiores.

Otras paginas, como "biblio.contad.unam.mx”, tienen una estructura mas simple

con URLs en niveles de profundidad 1y 2.

Las paginas "dec.fca.unam.mx” y “publishing.fca.unam.mx” tienen una
estructura interesante, ya que tienen un gran niumero de URLs en el nivel de
profundidad O y algunas en niveles superiores, 10 que sugiere que pueden

contener enlaces directos a recursos importantes.

Considerando lo anterior esta grafica en 3D proporciona una representacion

visual detallada de la estructura de profundidad de las paginas web relacionadas
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con www.fca.unam.mx, lo que puede ayudar a comprender cOmo se organiza y
accede a la informacién en el sitio web, asi como la cantidad de recursos

disponibles en cada nivel de profundidad.
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Grafica 6 Cantidad de URLSs totales de los sitios principales de la pagina

www.fca.unam.mx
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Fuente: elaboracién propia
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La grafica 6 ofrece una representacion visual de la cantidad de URLs asociadas
a varios sitios web que forman parte de la pagina principal de la Facultad de
Contaduria y Administracion (FCA). En esta gréfica, el eje Y muestra la cantidad
total de URLs, mientras que el eje X enumera los nhombres de los sitios web

especificos.

Este tipo de representacion grafica es util para comprender la estructura y la
complejidad de un sitio web, asi como para analizar la distribucién de contenido
en diferentes secciones o subsitios. A continuacién, se presenta una explicacion

detallada de algunos aspectos clave de la gréfica:

Diversidad en la cantidad de URLs: La grafica revela una amplia variacion en la
cantidad de URLs entre los diferentes sitios web. Algunos sitios, como
"cetus.fca.unam.mx" y "ponteenlinea.fca.unam.mx”, tienen una cantidad muy
alta de URLs 128,890 y 50,073 URLs respectivamente, lo que sugiere que son
sitios web extensos y complejos. Por otro lado, sitios como
"www.software.unam.mx" y "vinculacion.fca.unam.mx" tienen un nuamero
significativamente menor de URLs 14 y 19 URLSs respectivamente, indicando que

pueden ser mas especificos 0 menos extensos en contenido.

Complejidad estructural: La cantidad de URLs puede reflejar la complejidad de
la estructura de cada sitio web. Sitios con una gran cantidad de URLs pueden
tener una navegacion mas compleja y ofrecer una amplia gama de recursos y
contenido. Por otro lado, los sitios con un nimero limitado de URLs pueden tener

una estructura mas simple y centrarse en proporcionar informacién especifica.

Diferencias en el propdsito y contenido: Las diferencias en la cantidad de URLs
también pueden estar relacionadas con el proposito y el contenido de cada sitio.
Por ejemplo, un sitio web como "consultoriofiscal.unam.mx" con 45,282 URLs
probablemente esté destinado a proporcionar una amplia gama de informacion
relacionada con asuntos fiscales, mientras que sitios como
"www.software.unam.mx" y "vinculacion.fca.unam.mx" pueden tener un enfoque

mas especifico.

Gestidn y mantenimiento: La cantidad de URLs puede influir en la gestion y el
mantenimiento de un sitio web. Sitios con un gran nimero de URLs pueden
requerir una atencion constante para garantizar que el contenido esté

actualizado y sea accesible para los usuarios.
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Por lo que, esta grafica ofrece una vision general de la diversidad en la cantidad
de URLSs entre los sitios web principales de la FCA de la UNAM. Esto puede ser
atil para la administracion y la planificacibn de contenido, asi como para

comprender la complejidad de la presencia en linea de la facultad.
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