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INDICACIONES: Guarde todos sus apuntes, deje su mochila adelante, sélo necesita ldpiz y
borrador. Las hojas de respuestas estan adjuntas.

Pregunta 1

1. (2 puntos) Durante el curso se explicé que el proceso de sessionizacién no estd libre de errores.
Explique las 4 causas principales de ello y, para cada una de ellas, indique posibles soluciones
para neutralizar su efecto.

Respuesta:

e La Web es asincrona y, por tanto, un usuario no puede ser identificados a priori. A
menos que se implemente un sistema de registro en el sitio y el usuario se identifique
con su password, es imposible conocer quién es la persona detras de la sesién. Por
ejemplo, resultaria imposible conocer si se trata del padre o el hijo cuando ambos
comparten el mismo computador y conexién a Internet.

e Proxies y Firewall: Estos dispositivos enmascaran bajo una misma direccién IP a
todos los usuarios que estan detréas de ellos. Esto impide que dos usuarios con distinta
IP y detras de un proxie o firewall puedan ser identificados navegando por Internet,
pues la IP del dispositivo sera la registrada en los web logs. Por consecuencia, las
acciones de ambos seran asignadas a la sesiéon de un usuario que no existe. Una
posible solucion a esto es incorporar un medio de indentificacién invasivo como una
cookie en el browser del navegador del visitante.

e Web crawlers: Corresponden a programas o spyder robots que recorren la Web
guardando copias de las paginas de diversos sitios de forma automatizada. Son fre-
cuentemente usados por motores de busqueda como Google o Yahoo! para recopilar las
ultimas versiones de las paginas web e indexarlas en sus servidores,acelerando con ello
las busquedas. Su paso por los sitios deja los web logs con gran cantidad de registros
de peticiones en pocos segundos. Esto puede ser solucionado filtrando las entradas
mediante el campo ”Agent”. De hecho, existen bases de datos con los nombres de los
crawlers mas utilizados. De no encontrarse, se pueden filtrar de acuerdo al compor-
tamiento de las sesiones identificadas. Por ejemplo: es poco probable que un usuario
haya recorrido 100 paginas en 2 sequndos.

e La memoria caché: Los web browser guardan en la memoria caché las paginas
visitadas recientemente. Por ejemplo, si un usuario desea retornar a una pagina re-
cientemente visitada mediante el Back Button del navegador, éste le devuelve la version
guardada y, por tanto, no hace peticién al servidor, quedando sin registrar esa accion
en los web logs. También existen cachés corporativas en las que un servidor central



almacena las paginas visitadas por todos los empleados de una corporacion. Este prob-
lema puede subsanarse usando heuristicas que completen las sesiones de acuerdo a la
estructura del sitio.

2. (2 puntos) Comente la siguiente afirmacién: “Haciendo uso de un web crawler es posible rescatar
el contenido HTML y multimedia de las pdginas web, ademds de la estructura de hyperlinks
presente en ellas. En ese sentido, serd posible identificar las pdginas hub y autoritativas de la

Web”

Respuesta: Esta afirmacién no es del todo verdadera por la manera en la que el crawler
recorre las paginas web. En efecto, el crawler recorre las pdginas como si esta fuera un
arbol. En ese sentido, es capaz de identificar claramente las pdginas hub pues para cada
pagina visita todos los hiperlinks presentes en ésta. Sin embargo, no logra determinar del
todo la autoratitividad de las paginas, pues para ello debiera recorrer toda la Web, lo cual
no es del todo posible. Precisamente, la autoridad de una péagina estd dada por la cantidad
de hyperlinks que la apuntan.

3. (2 puntos) Acerca del Vector Space Model VSM, responda:

e (1 punto) ;Qué rol juegan los metadatos?

Respuesta: Los metadatos permiten caracterizar con contenido textual aquellos obje-
tos multimedia que no pueden ser considerados mediante técnicas de mineria de texto
provenientes de Information Retrieval. En ese sentido, los metadatos permiten rep-
resentar aquellos objetos como representaciones vectoriales de palabras haciéndolos
comparables con el texto de las paginas web.

e (1 punto) ;Qué supuesto estd subyacente con el VSM? En consecuencia: ;Qué informacion
se pierde bajo esta representacion?

Respuesta: El Vector Space Model considera que todas las palabras, una vez tok-
enizadas y lematizadas (llevadas a su raiz o lema), son independientes entre si, es decir,
que no tienen significado comun o parecido. Por tanto, se pierde la seméantica de las
palabras. Por ejemplo, se da el mismo peso a sinénimos, anténimos, homoénimos, etc.
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Pregunta 2: Técnicas de Data Mining

1. (1 puntos) Explique el concepto de "sobreajuste” en el contexto de los algoritmos de machine

learning.

Para el caso de las redes neuronales, explique cudles serian las posibles causas de este

y como se puede subsanar?

Respuesta: Se produce sobreajuste o sobreaprendizaje cuando el algoritmo memoriza las in-
stancias del conjunto de entrenamiento perdiendo capacidad de generalizacion para clasi-
ficar las instancias del conjunto de testeo. En otras palabras, el algoritmo tiene 100% de
eficacia en la clasificacién del conjunto de entrenamiento, pero tiene un error no aceptable
para clasificar el conjunto de testeo. En el caso de las redes neuronales, las posibles causas
podrian ser las siguientes:

Un numero excesivo de capas ocultas en la red.
Un numero excesivo de neuronas en las distintas capas de la red
Un mumero excesivo de iteraciones o épocas.

Un mal muestreo en la seleccién de las instancias de entrenamiento y testeo

Para solucionar lo anterior, habria que ajustar la red en el siguiente orden:

En primer lugar, reducir el niimero de capas ocultas en la red.

En segundo lugar, reducir el nimero de neuronas en la red siguiendo una caida de un
50% entre capas. Por ejemplo: 8 neuronas en la capa de entrada, 4 neuronas en la
capa oculta y 2 neuronas en la capa de salida.

Estimar el nimero 6ptimo de épocas con las curvas de aprendizaje.

Por ultimo, si lo demas no funciona, hacer un nueva selecciéon de instancias de entre-
namiento y testeo.

2. (1 puntos) Demuestre matemdaticamente que el modelo de Naive-Bayes cumple con el principio
de la "Navaja de Occam”. En otras palabras, que la hipétesis mas probable dada por el teorema
es también la mas simple.

Respuesta: El teorema de Bayes nos permite actualizar la creencia que tenemos en un suceso a
la luz de nuevos datos u observaciones. En otras palabras, permite pasar de la probabilidad
a priori P(suceso) a la probabilidad a posteriori P(suceso|observaciones). La probabilidad
a priori puede verse como la probabilidad que fijamos sin saber nada mas, en cambio la



probabilidad a posteriori es aquella que obtenemos tras conocer cierta informacién, por
tanto, es un refinamiento de nuestro conocimiento. Teniendo en cuenta esto, el teorema de
Bayes dice lo siguiente:

P(D|h) x P(h)

P(ND) = == 5, 1)

Donde tenemos las probabilidades a priori de la hipdtesis h, P(h) y de las observaciones D
del conjunto de entrenamiento P(D), ademds de las probabilidades condicionales P(h|D)
y P(D|h). En el contexto de la clasificacion, nos interesa obtener la hipdtesis més probable
dado un conjunto de observaciones, es decir, aquella que tiene maxima probabilidad a
posteriori dados los atributos (hipétesis maxima a posteriori o MAP)

P(D|h) x P(h)

hyrap = argmaxy,

Por otro lado, de acuerdo a la navaja de Occam ”Ante dos hipdtesis que expliquen un
mismo suceso, simpre se debe elegir la mas simple”. La simpleza de una hipotesis puede ser
definida mediante el principio de la longitud de descripcién minima o MDL (Minimum
Description Length). Esta teria consiste en calcular el tamafno en bits (unidad de
informacién) de la descripcién de una hipdtesis mas la descripcién de los ejemplos que
no son cubiertos (excepciones). Formalmente, el principio MDL recomienda seleccionar la
hipétesis h que minimice la siguiente expresién:

K(h) + K(D|h) (3)

Donde K (h) es la complejidad en bits de describir la hipdtesis h y K (D]h) es la complejidad
de describir la evidencia D a partir de la hipétesis h (lo que incluye las excepciones). Por
lo tanto, la hipdtesis mas simple sera:

h = argmin, K (h) + K(DIh) (4)

Volviendo a la hipdtesis mas probable dada por Bayes, tenemos:

P(D|h

) x P(h)
P(D)

hyrap = argmazxy,

(
harap = argmaxy P(D|h) x P(h) (
harap = argmazy logy, P(D|h) + logy, P(h) (7
harap = argminy — log, P(D|h) — log, P(h) (
harap = argmin, K (D|h) + K(h) (
harap = argmin, K (h) + K(D|h) (1

Donde P(h) = 27K® vy P(D|h) = 27K@PIM - Nétese que la probabilidad a priori de las
observaciones del conjunto de entrenamiento P(D) es una constante, por lo tanto, se puede
eliminar la division desde la equacion 5 a la 6.



Table 1: Conjunto de entrenamiento
Temperatura Gusto Tamano Sabroso

Caliente Salado  Pequeno NO
Frio Dulce  Grande NO
Frio Dulce  Grande NO
Frio Acido  Pequeno YES

Ambiente Acido  Pequeno YES
Ambiente Salado  Grande NO
Ambiente Acido  Grande YES
Frio Dulce  Pequeno YES
Frio Dulce  Pequeno YES
Ambiente Salado  Grande NO

3. (2 punto) Considere el conjunto de entrenamiento de la Tabla 1:

Dibuje el arbol de decisién resultante para estos datos (no considere PODA)

Respuesta: Dado un conjunto de entrenamiento S, la entropia o impureza de los datos estara
dada por:

Entropy(S) = — (pPOS) log, (p:DOS) - (pnes;) log, (pneg) (11)

Donde p,,s es la proporcion de casos positivos y ppeq, la proporcion de casos negativos.
Por otro lado, la ganancia de informacion o reduccion de entropia que tenemos cuando
particionamos el conjunto S usando los valores de un atributo A, estara dado por:

Gain(S, A) = Entropy(S) — Z %Entropy(&,) (12)
veValues(A)

Donde |S| es la cardinalidad de la clase S'y |S,| es la cardinalidad de S dado el valor de v.
Considerando lo anterior, calculemos la entropia de SABROSO
E(Sabroso) = —5/101og, 5/10 — 5/101og, 5/10 = 1 (13)

Asimismo, la entropia de Sabroso dados cada uno de los atributo.

Para Temperatura:

E(Sabroso, Temp = Caliente) = —0/1log,0/1 —1/11log,1/1 =0 (14)
|Scatiente| = 1 (15)

E(Sabroso, Temp = Frio) = —3/5log, 3/5 — 2/5log,2/5 = 0.971 (16)
|SEriol =5 (17)

E(Sabroso, Temp = Ambiente) = —2/4log,2/4 —2/41log,2/4 =1 (18)
| S ambiente| = 4 (19)



Para Gusto:

E(Sabroso, Gusto = Salado) = —0/31og, 0/3 — 3/31log,3/3 =0 (20)
| Ssatado| = 3 (21)

E(Sabroso, Gusto = Dulce) = —2/4log,2/4 —2/41log,2/4 =1 (22)

|SDutce| = 4 (23)

E(Sabroso, Gusto = Acido) = —3/31log,3/3 —0/310og,0/3 =0 (24)

|Sacido| =3 (25)

Para Tamano:

E(Sabroso, Tam = Pequeno) = —4/5log,4/5 — 1/5log, 1/5 = 0.867 (26)
|SPequeno’ =5 (27>

E(Sabroso, Tam = Grande) = —1/5log, 1/5 — 4/5log, 4/5 = 0.867 (28)
(29)

| SGrande | =5

Usando los resultados anteriores, la Ganancia de Informacién por atributo seria:

1 4
Gain(Sabroso, Temp) =1 — (— x 0+ il x 0971+ — x 1) =0.115 (30)
10 10 10
4
Gain(Sabroso, Gusto) = 1 — (13—0 x 0+ 0 X 1+ % x 0) = 0.6 (31)
d 5
Gain(Sabroso, Tam) =1 — <E x 0.867 + 10 X 0.867) = 0.133 (32)

Por lo tanto, el atributo que da mas informacién es Gusto. En ese sentido, el arbol
quedaria como el de la Figura 1:

Salado

NO ? YES

Figure 1: Arbol inicial

Donde las entropias de la categoria serian nulas cuando el atributo estuviera clasificado en
”Salado” o ” Acido”. Basta revisar qué ocurre cuando la clasificacién es dulce. En ese caso,
el conjunto de entrenamiento seria como el de la tabla 2:



Table 2: Nuevo conjunto de entrenamiento
Temperatura Tamano Sabroso

Frio Grande NO
Frio Grande NO
Frio Pequeno  YES
Frio Pequeno  YES

Es facil notar que la ganancia de informacién con el atributo ” Temperatura” es nulo, pues
no discrimina en base a sus valores si la instancia es positiva o negativa (Para todos los
valores de la clase, Temperatura es Frio). En tanto, el atributo ”Tamano” discrimina
perfectamente el valor de la clase (Cuando es Grande, todos los casos son negativos y
cuando es Pequeno, todos los casos son positivos)

Finalmente, el arbol resultante seria el siguiente como el de la Figura 2:

Salado

Grande Pequefio

YES NO

Figure 2: Arbol final

4. (2 punto) Usted ha sido contratado para realizar un estudio de web mining sobre el compor-
tamiento de los usuarios en un sitio web. Para ello, cuenta con las sesiones de navegacion ya
identificadas y libres de errores. Por otro lado, usted no cuenta con informacién a priori sobre
los usuarios del sitio. En ese sentido, responda:

e (1 punto) ;Qué técnicas de mineria de datos utilizaria para realizar el estudio? Justifique
su respuesta.

Respuesta: Dado que no se cuenta con informacion a priori sobre los usuarios del sitio
y su comportamiento de navegacion, las técnicas de clustering resultan ser bastante
utiles para la extraccién de patrones. Por ejemplo: SOFM y K-means

e (1 punto) ;Cuéles serian los pro y los contra de cada una de las técnicas elegidas? ;Se
compensan entre si?



Respuesta: Por un lado, K-means tiene una alta performance, por tanto, es posible
correr el algortimo multiples veces con distintos parametros. No obstante, K-means
exige fijar apriori el nimero de clisters a obtener. Por otro lado, SOFM no exige
fijar los pardmetros a priori. En ese sentido, entrega una cantidad de clusters dada.
Sin embargo, su performance es menor que K-means. Finalmente, se puede asegurar
que ambos algoritmos son complementarios, pues una vez corroborados los patrones
obtenidos con SOFM, estos pueden ser validados con los obtenidos mediante K-means
prefijando el nimero de clusters a obtener.



