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Resumen

En este trabajo presentamos un modelo para hacer
minería de consultas en sitios Web. Este modelo re-
laciona la información aportada por las consultas
encontradas al interior de un sitio, con los datos de
uso, contenido y estructura de éste. El principal ob-
jetivo de nuestro modelo es descubrir en forma sim-
ple, información valiosa acerca de cómo mejorar la
estructura y contenido del sitio, permitiendo que és-
te sea más intuitivo y adecuado a las necesidades de
sus usuarios. Este modelo propone el análisis de los
diferentes tipos de consultas registradas en las bitá-
coras o logs de uso de un sitio Web, tales como las
consultas formuladas por los usuarios en el motor
de búsqueda interno del sitio y las consultas reali-
zadas en buscadores externos que condujeron hacia
documentos en el sitio. Estas consultas proveen in-
formación útil acerca de los temas que interesan a
los usuarios que visitan un sitio Web, y los patrones
de navegación asociados a estas consultas indican si
los documentos encontrados en el sitio fueron satis-
factorios para las necesidades de los usuarios en ese
momento. Este modelo además propone una valida-
ción visual de la organización jerárquica del sitio,
dada por los enlaces entre documentos y sus conte-
nidos, además de su relación con las consultas.

1. Introducción

La Web se caracteriza por su acelerado crecimiento,
su uso cada vez más masivo y ser un medio altamen-
te facilitador para los negocios. Esto ha generado
la necesidad por parte de los proveedores de sitios
Web de hacer sitios más intuitivos y accesibles para

los usuarios. Es de vital importancia que los inte-
resados en los contenidos de un sitio, sean capaces
de encontrarlo en la Web y a su vez de recorrerlo
de una forma que les resulte cómoda y fácil. El no
tomar conciencia de este hecho puede significar la
pérdida de muchos clientes.

Los motores de búsqueda surgen como la aplica-
ción por excelencia en este nuevo medio, ya que se
han convertido en la herramienta más utilizada para
alcanzar sitios en la red y conducir a los usuarios ha-
cia la información que ellos buscan en un momento
determinado.

Al navegar a través de la Web los usuarios de-
jan registro de todas sus acciones, principalmente
en las bitácoras o logs de acceso de los servidores
de los sitios y buscadores que visitan. En los logs
de un sitio Web, en particular, se pueden encontrar
las consultas formuladas en el buscador interno del
sitio (si es que existe uno) y las consultas realizadas
en buscadores externos que produjeron visitas al si-
tio. Esta información es sumamente valiosa, ya que
puede entregar la clave hacia los gustos e intereses
de los usuarios en general y dentro de los diferentes
sitios que estos recorren.

En este trabajo presentamos un modelo que hace
minería de uso, contenido y estructura en un sitio
Web, enfocado en consultas, con el objetivo de des-
cubrir información novedosa e interesante referente
a nuevas formas en que el sitio puede ser mejora-
do. Nuestro modelo además genera una visualiza-
ción de la distribución de los contenidos en relación
a la organización de los enlaces entre documentos,
así como también de las URLs seleccionadas debi-
do a las consultas. La salida del modelo consiste de
diversos reportes desde los cuales se pueden inferir
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mejoras al sitio.
A partir de los informes generados se puede: ob-

tener nuevos contenidos para ampliar la cobertura
de ciertos temas, cambiar o agregar palabras a las
descripciones de los enlaces, agregar nuevos enla-
ces entre documentos similares y revisar los enlaces
existentes entre documentos muy diferentes.

Hemos aplicado este modelo en diferentes tipos
de sitios, desde sitios pequeños a sitios grandes tan-
to en su número de documentos y como en el de
visitas, resultando especialmente útil en estos últi-
mos, dada la dificultad que presentan en el manejo
de sus contenidos. En todos los casos planteados,
nuestro modelo ayuda a visualizar posibles “puntos
conflictivos” en el sitio y formas de mejorar su or-
ganización.

Este trabajo se organiza de la siguiente forma. La
sección 2 presenta el trabajo relacionado. En la sec-
ción 3 presentamos los conceptos que se utilizarán
en el resto de este informe. La sección 4 describi-
rá nuestro modelo, mientras en la sección 5 se dará
un breve resumen de lo que es nuestro prototipo y
algunos resultados obtenidos con éste. En la última
sección entregamos nuestras conclusiones y discu-
timos el trabajo futuro.

2. Trabajo relacionado

La minería Web es el proceso de descubrir diferen-
tes patrones y relaciones al interior de un conjunto
de datos de la Web. La minería Web puede dividir-
se en tres áreas principales: minería de contenido,
minería de estructura y minería de uso. En [25] se
plantea que la clave para descubrir nuevos conoci-
mientos al interior de una base de datos es obtener
un conjunto de datos apropiado para realizar mine-
ría de datos. En el caso de la minería Web los datos
pueden ser obtenidos desde el lado del servidor, del
cliente, de los servidores proxy o de la base de datos
corporativa de la entidad a la cual pertenece el sitio.
Desde este punto de vista, los datos encontrados en
un sitio Web en particular, pueden ser clasificados
en tres tipos predominantes:

Contenido: Son los datos reales que se entregan a
los usuarios. Es decir, los datos que almace-
nan los sitios Web, los cuales consisten gene-
ralmente de texto e imágenes u otros medios.
Este tipo de dato es el más importante y difícil

de procesar, por ser multimedial, aunque con-
siste principalmente de texto.

Estructura: Son los datos que describen la organi-
zación del contenido al interior de un sitio. Es-
to incluye, la organización dentro de una pági-
na, la distribución de los enlaces tanto internos
al sitio como externos, y la jerarquía de todo el
sitio.

Uso: Son aquellos datos que describen el uso al
cual se ve sometido un sitio, registrado en los
logs de acceso de los servidores Web.

En el área de la minería de uso en sitios Web exis-
te un alto interés comercial, lo cual es mencionado
en [3, 10]. Al analizar los logs de acceso de servi-
dores Web se puede determinar si una página es al-
tamente visitada o no. A partir de esta información
se podría concluir, por ejemplo, que un documento
que nunca es visitado no tiene razón de ser, o por el
contrario, si una página muy visitada no se encuen-
tra en los primeros niveles de jerarquía de un sitio,
esto sería un indicador para mejorar la organización
y navegación.

Existe una extensa lista de trabajos previos que
utilizan la minería Web para mejorar sitios, los que
incluyen: el análisis de patrones frecuentes de nave-
gación y reglas de asociación basadas en las páginas
visitadas por los usuarios [22, 7, 6] y modelamiento
de sesiones de usuarios, perfiles y análisis de clus-
ters [12, 15, 16, 18, 17]. Además, son numerosas las
herramientas de minería de uso y de sistemas de re-
comendación. WebSIFT [8] es una herramienta de
minería Web creada para encontrar reglas y patro-
nes interesantes al interior de un sitio, definiendo
como “interesantes” las reglas y patrones que son
nuevos o inesperados. Otras herramientas dedicadas
al mejoramiento de sitios son WUM [23] y [14, 24],
enfocadas en mejorar la navegación (y a veces la es-
tructura) de un sitio en forma dinámica e individual
para cada visitante.

Las consultas formuladas en los motores de bús-
queda son una herramienta valiosa para mejorar si-
tios Web. En [11] se propone un método para ana-
lizar consultas similares en buscadores. En [5, 4]
se presenta un modelo vectorial para la recomen-
dación de mejores consultas. Otro tipo de análisis,
presentado en [2] consiste en estudiar las consultas
formuladas en el motor de búsqueda interno de un
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sitio Web e indica que puede descubrirse informa-
ción valiosa a partir del estudio del comportamiento
de los usuarios después de realizada una consulta.
Este es el punto de partida de nuestro trabajo.

3. Conceptos preliminares

Sesión: Una sesión corresponde a todos los acce-
sos registrados para un usuario, en los logs de
uso de un sitio, dentro de un intervalo de tiem-
po máximo. Este intervalo es definido por de-
fecto en 30 minutos, pero puede modificarse a
cualquier otro valor adecuado para el sitio [9].
Cada usuario es identificado en forma única
por su IP y User-Agent (esto es una heurís-
tica que puede ser mejorada).

Motor de búsqueda: Un motor de búsqueda pue-
de ser tanto interno como externo a un sitio
Web. La principal diferencia entre un motor de
búsqueda interno y uno externo, es que el mo-
tor de búsqueda interno sólo se remite a las pá-
ginas encontradas al interior de un sitio Web,
mientras que el externo en general recopila los
documentos de la Web en forma global.

Consultas: Una consulta corresponde a un conjun-
to de una o más palabras claves, formuladas
por un usuario en un motor de búsqueda y re-
presentan una necesidad de información de ese
usuario.

Esencia de la información: La esencia de la infor-
mación [19] es un término que indica qué tan
buena es una palabra (o un conjunto de pala-
bras) para describir cierto concepto en rela-
ción a otras palabras con la misma semánti-
ca. Por ejemplo, las palabras polisémicas (pa-
labras con más de un significado) tienen menor
esencia de la información debido a su ambi-
güedad.

4. Descripción del modelo

En esta sección presentamos una descripción de
nuestro modelo de minería para el uso, contenido
y estructura de un sitio Web, enfocado en consul-
tas. Los datos de entrada del modelo son los logs
de uso, la estructura del sitio y sus contenidos. La
estructura del sitio es obtenida de los enlaces entre

Navegación

Sitio WebConsultas
externas

Consultas
internas

Contenido Enlaces

Contenido

Enlaces

+

Esencia de
la información

Clustering y
componentes

conexas

Figura 1: Descripción del modelo.

documentos y los contenidos corresponden al tex-
to asociado a cada una de sus páginas. El objetivo
de este modelo es generar información que permiti-
rá mejorar la estructura y los contenidos de un sitio
Web, además de evaluar la interconectividad entre
documentos de contenidos similares.

En la figura 1 se muestra una descripción del mo-
delo, el cual recopila información de las consultas
internas y externas del sitio, los patrones de nave-
gación y los contenidos para descubrir esencia de
la información que se puede utilizar para mejorar el
contenido del sitio. Adicionalmente los datos de los
enlaces y contenidos del sitio, son analizados usan-
do clustering de documentos similares y componen-
tes conexas. Este procedimiento será explicado en
mayor detalle más adelante.

4.1. Tipos de consultas

Este modelo analiza dos tipos de consultas diferen-
tes, las cuales pueden ser encontradas en los logs de
acceso (ver la figura 1). Estas consultas son:

Consultas externas: Son las consultas realizadas a
un buscador de la Web (externo al sitio), a par-
tir de las cuales los usuarios seleccionaron y
visitaron los documentos de un sitio en par-
ticular. Estas consultas pueden ser descubier-
tas utilizando el campo referer de los logs de
acceso y siempre son consultas satisfactorias
para el usuario (es decir que tienen respuesta).

Consultas internas: Son aquellas consultas for-
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muladas en la caja de búsqueda interna de
un sitio. Adicionalmente, consultas en busca-
dores externos restringidas a un sitio en par-
ticular, serán consideradas como consultas in-
ternas para ese sitio. Por ejemplo, consultas
en Google.com que incluyen site:sitio.cc
son consultas internas para el sitio sitio.cc.
En este tipo de consultas, se pueden dar las
consultas sin resultados.

Para cada consulta formulada en un motor de bús-
queda, si una página de resultados es generada, esta
página contiene enlaces a documentos considerados
como respuestas apropiadas por el buscador. Al re-
visar el resumen que acompaña a cada documen-
to (el cual permite al usuario establecer superficial-
mente si un documento es apropiado a su consulta)
el usuario puede decidir visitar cero o más docu-
mentos de la lista.

4.2. Modelo de navegación

Al analizar todos los comportamientos de navega-
ción de los usuarios al interior de un sitio Web, en
un periodo de tiempo, el modelo puede establecer
diferentes tipos de documentos en el sitio, tales co-
mo: Documentos alcanzados Sin Buscador (DSB),
Documentos alcanzados desde el Buscador Interno
(DBI) y Documentos alcanzados desde un Busca-
dor Externo (DBE). A continuación se presentará
la definición de estos tres tipos de documentos.

DSB: Son aquellos documentos, que en el trans-
curso de una sesión, fueron alcanzados reco-
rriendo enlaces sin la necesidad de utilizar un
motor de búsqueda (interno al sitio o externo).
Es decir, los documentos alcanzados desde la
página de resultados de un buscador y los do-
cumentos recorridos desde estos resultados no
son considerados en este conjunto. Sí son con-
siderados en este conjunto todos los documen-
tos navegados desde documentos visitados an-
tes de utilizar un buscador. De esta manera se
admite la posibilidad de que el usuario realice
una o varias búsquedas para luego volver a al-
guna de las páginas previas a estas consultas y
retomar la navegación a través de enlaces.

DBI: Son aquellos documentos, que en el transcur-
so de una sesión, sólo son alcanzados por ser

resultados directos de una consulta en un bus-
cador interno del sitio Web.

DBE: Son aquellos documentos, que en el trans-
curso de una sesión, sólo son alcanzados por
ser resultados directos de una consulta en un
buscador externo al sitio Web.

Es importante notar que DSB, DBI y DBE no son
conjuntos disjuntos de documentos, esto se debe a
que en una sesión un documento puede ser alcanza-
do utilizando un motor de búsqueda (y por lo tanto
pertenecer a DBI o DBE) y en otra sesión el mismo
documento puede ser alcanzado navegando a través
de enlaces (perteneciendo a DSB). Lo importante
entonces es registrar cuantas veces cada uno de es-
tos diferentes eventos ocurre para cada documen-
to. Consideraremos la frecuencia de cada evento di-
rectamente proporcional a la relevancia de éste para
mejorar el sitio Web. La clasificación de los docu-
mentos, en estas tres categorías, será esencial para
que el modelo descubra información útil desde las
consultas en un sitio.

Los documentos que pertenecen a los conjuntos
DBI y DBE son fáciles de descubrir, y pueden ser
identificados cuando la URL en un requerimiento
HTTP es igual a la página de resultados de un bus-
cador (interno o externo). En estos casos, sólo la
primera vez que un documento es solicitado en una
sesión se clasifica. Por otra parte, los documentos
en el conjunto DSB son más difíciles de clasificar,
debido a que la navegación hacia adelante y hacia
atrás en el historial, de documentos previamente vi-
sitados por el navegador no se registra en los logs
de acceso del servidor. Para resolver este problema,
hemos creado la heurística mostrada en la figura 2,
la cual ha sido validada por nuestros resultados em-
píricos. La figura 2 muestra un diagrama de estados,
que comienza un nuevo ciclo de clasificación al ini-
cio de cada sesión y luego procesa secuencialmente
cada requerimiento producido por esa sesión al ser-
vidor Web del sitio. Al comienzo del ciclo de clasifi-
cación el conjunto DSB es inicializado con el valor
de la página (o páginas) de inicio del sitio Web y
cualquier documento solicitado desde un documen-
to en el conjunto DSB, desde otro sitio o desde un
referer vacío (es el caso de los documentos que son
bookmarks o “favoritos”) son agregados al conjunto
DSB.
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Agregar URL
a DSB (URL = consulta) o

(REFERER no está en DSB) o
(REFERER = consulta)

Nueva sesión:
(REFERER = URL de otro sitio) o
(REFERER = VACÍO) o
(REFERER está en DSB)

No agregar
URL a DSB

Igual
a (1)

(REFERER = URL de otro sitio) o
(REFERER = VACÍO) o
(REFERER está en DSB)

Nueva sesión:
(URL = consulta) o
(REFERER no está en DSB) o
(REFERER = consulta)

(1)

(2)

Igual
a (2)

Figura 2: Heurística para DSB.

4.3. Consultas satisfactorias

El comportamiento de los usuarios al interior de un
sitio Web, reflejado en su navegación, permite es-
tablecer diferentes tipos de consultas dependiendo
del comportamiento que se produce a partir de es-
tas. Si un usuario decide visitar documentos desde
la página de resultados de una consulta, diremos que
esa consulta es de clase A o B. Este tipo de análisis
puede realizarse para consultas internas o externas.
A continuación definiremos formalmente las con-
sultas de clase A y B (ver la figura 3):

Consultas clase A: Son consultas para las cuales
la sesión visitó uno o más documentos en DA,
en donde DA contiene documentos encontra-
dos en el conjunto DSB. En otras palabras, los
documentos en DA son documentos que, en
otra u otras sesiones, a su vez han sido alcan-
zados navegando sin utilizar un motor de bús-
queda.

Consultas clase B: Son consultas para las cuales
la sesión visitó uno o más documentos en DB,
en donde DB contiene documentos que sólo
han sido clasificados en DBI y/o en DBE y no
en DSB. En otras palabras, los documentos en
DB sólo han sido alcanzados utilizando bús-
quedas, para todas las sesiones analizadas.

El propósito de definir estas dos clases de consultas
es que las consultas A y B contienen palabras cla-
ves que pueden ayudar a describir los documentos
que son alcanzados como resultado de estas con-

A B

Motor
de

Búsqueda

DA DB

Sitio Web

Navegación

Consulta Consulta

Figura 3: Consultas clase A y B.

sultas. En el caso de consultas clase A, estas pala-
bras pueden ser utilizadas en el texto que describe
los enlaces a documentos en DA, contribuyendo con
esencia de la información adicional para las descrip-
ciones de los enlaces existentes hacia estos docu-
mentos. El caso de consultas clase B es aún más
interesante, debido a que las palabras utilizadas en
en estas consultas describen los documentos en DB
mejor que las palabras utilizadas actualmente en las
descripciones de los enlaces de estos documentos,
contribuyendo con nueva esencia de la información
para los documentos en DB. Además, los documen-
tos de DB más frecuentes deberán ser considerados
por el administrador del sitio como buenas sugeren-
cias para ser documentos alcanzables desde los pri-
meros niveles del sitio (esto también se aplica, en
menor grado a los documentos DA). De esta forma,
es posible sugerir hotlinks basándose en las consul-
tas y no en la navegación, como se suele hacer. En
este punto, es importante notar, que la misma con-
sulta puede ser clasificada como clase A y clase B
(¡lo que no puede ocurrir es que un mismo docu-
mento pertenezca a DA y DB!), así es que la rele-
vancia que se asocia a cada consulta es proporcional
a su frecuencia en cada una de las clases en relación
a la frecuencia de los documento en DA y DB.

4.4. Consultas no satisfactorias

En el caso de que el análisis de la navegación pa-
ra una sesión, muestre que una consulta realizada
al motor de búsqueda interno tuvo cero resultados
visitados, esto normalmente puede significar una de
dos cosas:

1. El buscador desplegó cero documentos en la
página de resultados, debido a que no existen
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documentos apropiados para la consulta en el
sitio.

2. El buscador desplegó uno o más resultados,
pero ninguno de estos pareció apropiado a la
consulta desde el punto de vista del usuario.
Esto puede ocurrir cuando el contenido del si-
tio es reducido o con consultas que tienen más
de un significado (palabras polisémicas).

Para clasificar estas consultas es necesario separar
las diferentes causantes. Con este objetivo defini-
mos las clases C, C’, D y E (ver figura 4), en donde
las consultas C, C’ y D son obtenidas desde de una
clasificación manual por parte del administrador del
sitio:

Consultas clase C: Corresponde a consultas para
las cuales el buscador desplegó uno o más re-
sultados, pero sin embargo el usuario no eli-
gió documentos para visitar. Esto puede ocu-
rrir en el caso de consultas que tienen signifi-
cados ambiguos y para las cuales el sitio tie-
ne documentos que reflejan las palabras de la
consulta, pero no el significado que el usuario
estaba buscando. Las consultas clase C repre-
sentan conceptos que deben ser desarrollados
en los contenidos del sitio con el significado
que los usuarios necesitan, enfocándose en las
palabras claves de la consulta.

Consultas clase C’: Corresponde a consultas para
las cuales el buscador desplegó cero documen-
tos como resultado, debido a que las palabras
utilizadas en la consulta no existen dentro del
sitio. En el caso de que la clasificación manual
establezca que la consulta existe en el sitio, pe-
ro descrita con otras palabras, entonces la con-
sulta es clase C’. Estas consultas representan
palabras que deberían ser utilizadas en el tex-
to que describe los enlaces y documentos que
comparten el mismo significado que estas con-
sultas.

Consultas clase D: Al igual que en las consultas
clase C’, para estas consultas el buscador des-
plegó cero documentos como resultado, debi-
do a que las palabras utilizadas en la consulta
no existen dentro del sitio. Sin embargo, des-
pués de hacer la clasificación manual se esta-
blece que el concepto expresado por la consul-
ta no existe en el sitio (ni siquiera explicado

Cero resultados
visitados

El concepto
no existe
en el sitio

El motor de búsqueda
mostró más de un

resultado

El motor de búsqueda
mostró cero resultados

Motor
de

Búsqueda

Consulta

C

El concepto
existe en el sitio

Clasificación
Manual

C’ D E
No es interesante

Figura 4: Consultas clase C, C’, D y E.

con otras palabras) y que debería ser incorpo-
rado a los contenidos del sitio Web ya que re-
presenta nuevos temas de interés para los usua-
rios.

Consultas clase E: Son aquellas consultas para las
cuales no existen resultados en el sitio y que no
son de interés para éste, ya que no pertenece a
las consultas clase C’ ni D. Estas consultas de-
ben ser omitidas de la clasificación e incluyen
aquellas que poseen errores tipográficos.

Cada clase de consulta es útil de forma diferente
al momento de mejorar la estructura y el contenido
de un sitio. La importancia de cada consulta se con-
siderará proporcionalmente a su frecuencia en los
logs de uso y cada consulta será contada sólo una
vez por sesión. En la tabla 1 se muestra una com-
paración entre las diferentes clases de consultas (en
esta tabla DB = DBI ∪ DBE).

La clasificación de este tipo de consultas es con
memoria, es decir, una consulta previamente clasi-
ficada manualmente no necesita ser clasificada en
ejecuciones posteriores de la herramienta. Además
se utiliza un tesauro simple para asociar consultas
con sus sinónimos. De hecho, con el tiempo, esta
herramienta construye un tesauro a la medida para
cada sitio.

4.5. Patrones frecuentes de consulta

Todas las consultas formuladas en el motor de bús-
queda interno del sitio Web se analizan para descu-
brir patrones frecuentes de consulta. Estos patrones
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Clase Existe Respuestas Visitas Tipo Interés
semántica Documento

A sí sí sí DB ∩ DSB bajo
B sí sí sí DB – DSB medio
C sí sí no — bajo
C’ sí no no — medio
D debería no no — alto
E no no no — ninguno

Tabla 1: Clases de consultas.

son conjuntos de palabras que se repiten frecuente-
mente al interior de las consultas. Una vez descu-
biertos estos conjuntos, estos son verificados en el
motor de búsqueda interno para ver si tienen res-
puestas en el sitio o no. Si patrones altamente fre-
cuentes no tienen respuestas al interior del sitio, en-
tonces es necesario revisar los contenidos relaciona-
dos a estas palabras para profundizar estos temas.

4.6. Clustering de texto

Nuestro modelo de minería de sitios Web realiza
clustering de los documentos en el sitio de acuerdo
a la similaridad de su texto (el número de clusters
utilizado es un parámetro para el modelo). Esto se
hace para obtener una representación simple y glo-
bal de la distribución del contenido entre lo docu-
mentos y para comparar esto con la organización de
los enlaces en el sitio. Esta característica es utiliza-
da para evaluar si es que documentos con texto si-
milar, que no tienen enlaces entre ellos, deberían ser
enlazados para mejorar la estructura del sitio Web.
Es importante destacar que no estamos diciendo que
todos los documentos de texto similar deberían te-
ner enlaces entre sí, ni que este sea el único criterio
existente para asociar documentos, pero considera-
mos que este es un método útil y directo para eva-
luar la interconectividad de sitios Web (en especial
sitios muy grandes).

El modelo además relaciona los resultados del
clustering con la información de la clasificación de
consultas. Esto permite conocer cuales documentos
en cada cluster pertenecen a los conjuntos DA y DB,
y la frecuencia con que estos eventos ocurren. Esto
apoya la idea de añadir nuevos grupos de documen-
tos (o temas) de interés en la distribución de conte-
nidos de los primeros niveles del sitio. Enfocando,
tal vez, los contenidos del sitio hacia los clusters
más visitados. Además este análisis entrega infor-
mación de los clusters más visitados y de si fueron

alcanzados utilizando un buscador o por medio de
navegación a través de enlaces en el sitio. En la eta-
pa de clustering los documentos son representados
como vectores, en los cuales cada coordenada re-
presenta una palabra del vocabulario del sitio Web
y el valor de esa coordenada es la frecuencia con
que ocurre esta palabra en el sitio.

5. Nuestro prototipo y un caso de uso

La implementación del modelo involucró diferentes
tareas de minería Web, tales como: limpieza de da-
tos, identificación de sesiones y usuarios, descubri-
miento de patrones, clasificación de consultas, sepa-
ración de contenido y estructura, y análisis de clus-
ters de texto. Los datos de los contenidos y la estru-
cutra se extrae del índice generado por el recolector
de páginas del motor de búsqueda del sitio [1], la
herramienta utilizada para el clustering de texto es
CLUTO [13] y este proceso utiliza el método de bi-
secciones secuenciales, pero nuestro modelo puede
incorporar cualquier otra técnica de clustering. Pa-
ra el análisis de patrones de consulta se utilizó LP-
MINER [21]. Las consultas internas provienen del
buscador interno y consideramos sólo consultas ex-
ternas provenientes de Google (aunque pueden in-
corporarse más buscadores externos). Más detalles
de la implementación en [20].

Como un ejemplo, la tabla 2 muestran diferen-
tes clases de consultas obtenidas de un log de dos
meses perteneciente a un portal chileno dirigido a
estudiantes universitarios. El log contiene más de
595 mil sesiones, 3.8 millones de documentos visi-
tados (contando sólo visitas únicas por sesión), 57
mil consultas internas y 162 mil consultas externas.
En esta tabla se muestran las consultas más frecuen-
tes para cada clase. Algunas de las sugerencias que
se infieren son el añadir información sobre becas en
España o el proveer un test vocacional. Además, los
usuarios no gustan de los resultados entregados pa-
ra la consulta leyes y no encuentran información a
cerca de clases nocturnas ya que en el sitio no se
utiliza la palabra vespertinas. Las consultas de cla-
se E no se muestran ya que no son relevantes para
el portal (ej. msn o inteligencia emocional).

La figura 5 muestra parte de la visualización
del análisis del clustering, mencionado en la sec-
ción anterior. El numero de enlaces entre docu-
mentos de diferentes nodos y clusters se presen-
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Clase A

examen admisión

universidades

chat

inserción laboral

becas universidades

ensayos admisión

tesis

Clase B

exámenes admisión

curriculúm vitae

librerías

universidades

carta presentación

examen inglés

becas universidades

Clase C

becas

admisión

carreras

ensayo

universidad chile

leyes

resultados admisión

Clase C’

carreras vespertinas

diplomas

España

Clase D

test vocacional

becas España

calcular puntaje

Tabla 2: Ejemplos de diferentes clases.

ta para cada nivel del árbol jerárquico de clus-
tering. Las “áreas problemáticas”, tales como los
clusters que no tienen enlaces entre sus documen-
tos o que no existan enlaces entre clusters muy
similares, son representadas utilizando diferentes
colores, y pueden ser exploradas inmediatamente.
Esto permite a un humano experto decidir cua-
les clusters necesitan mejorar su interconectivi-
dad. Debido a la falta de espacio no presentare-
mos más ejemplos en este artículo, pero un infor-
me de muestra (en inglés) puede ser encontrado en
http://quintay.dcc.uchile.cl/~bpoblete/wm.

6. Conclusiones y trabajo futuro

En este artículo hemos presentado el primer modelo
de minería de sitios Web enfocado en consultas. El
objetivo de este modelo es encontrar mejor esencia
de la información, contenidos y estructura de en-
laces para un sitio Web. Nuestra herramienta des-
cubre, en forma muy simple y directa, información
interesante. Por ejemplo, las consultas de clase D
pueden representar carencia de contenidos, produc-
tos o servicios importantes en el sitio. Aunque la
clasificación manual pueda parecer algo lenta en un
principio, en nuestra experiencia, a largo plazo es
casi insignificante, ya que son pocas las consultas
nuevas importantes que se presentan.

El trabajo futuro incluye mejorar nuestras visua-
lizaciones del análisis de clustering y extender nues-
tro modelo para incluir el origen de consultas in-
ternas (desde las cuales se formula la consulta).
También, añadiremos información de la clasifica-
ción y/o el tesauro, además del texto de los enlaces,
para mejorar la etapa de clustering. Asimismo nos
gustaría modificar el algoritmo de clustering para
que determine automáticamente el número de clus-
ters adecuado para el sitio y para que realice un aná-
lisis más en profundidad de los clusters más visita-
dos. La etapa de clustering de texto posiblemente
será extendido para que incluya lematización de al
menos dos idiomas, inglés y español.

Otra característica que nuestro modelo posible-
mente incluirá es cuantificación incremental de la
evolución del sitio, midiendo los cambios en las
consultas y los comportamientos de los usuarios en
la medida que pasa el tiempo. En este punto nos in-
teresaría evaluar y validar la calidad de los cambios
realizados al sitio gracias a las recomendaciones ge-
neradas a partir del modelo.

Finalmente, tenemos la certeza de que existe un
gran potencial para descubrir nuevos usos de las
consultas para mejorar sitios Web.
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