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Resumen

Desde su nacimiento en la década de los afios 60, la capacidad de transmisién y
almacenamiento de datos en Internet ha crecido hasta limites insospechados, dando
lugar a una sobrecarga de informacion que se ha extendido a dominios de muy diver-
sa naturaleza —como el comercio electrénico, la Television Digital o la educacién a
distancia mediante medios telematicos (e-learning, t-learning, m-learning)—. En este
escenario, los usuarios deben explorar espacios excesivamente densos, convirtiendo la
seleccion de la informacién que es relevante para ellos (ciertos productos comerciales,
contenidos de television, cursos educativos, etc.) en una tarea tediosa, dificil de asumir
sin la utilizacion de herramientas de buisqueda intuitivas y eficientes.

Con el afdn de realizar un filtrado de dicha informacién de forma personalizada
y automadtica, surgen en los afios 90 los sistemas recomendadores. Precisamente el
objetivo ultimo de estos mecanismos es ofrecer a cada usuario, de entre la mirfada de
productos disponibles, aquellos que mejor se adapten a sus preferencias o necesidades.

Desde sus origenes, los sistemas recomendadores han despertado gran interés en la
comunidad investigadora. En particular, se han convertido en herramientas muy apre-
ciadas en el dominio del comercio electrénico y el marketing debido a su rendimiento
econdémico, ya que la selecciéon de forma individualizada de productos comerciales,
identificando articulos que encajen con los gustos de cada usuario o le puedan resultar
de utilidad (generando incluso nuevas necesidades a los consumidores), puede aumen-
tar considerablemente los ingresos por ventas.

La evolucién de estos sistemas ha sido notable, principalmente en lo referente a las
técnicas de filtrado empleadas y a la incorporacion de informacién adicional acerca de
los usuarios en el proceso de recomendacion, mejorando la calidad de las sugerencias
ofrecidas. Sin embargo, a pesar de los avances logrados hasta la fecha en el campo
de la personalizacion, se identifican carencias importantes en las estrategias adoptadas
en los sistemas recomendadores actuales. Por una parte, su utilizacién en dominios
de aplicacién caracterizados por una gran heterogeneidad de productos disponibles,
como es el caso del comercio electronico, menoscaba la calidad de las sugerencias
ofrecidas a los usuarios. Por otro lado, la incorporacién de informacién en el proceso
de recomendacién se ve limitada por la necesidad de obtener dicha informacién de
forma explicita por parte de los propios usuarios.

El trabajo presentado en esta tesis se centra en el desarrollo de mecanismos efecti-
vos que combatan tales limitaciones, mejorando la calidad de las recomendaciones de
forma transparente a los usuarios —sin requerir que €stos proporcionen ningun tipo de
informacién adicional de forma expresa—.

Para ello, la metodologia desarrollada se enmarca en una prometedora linea de
investigacion surgida en la dltima década en el campo de los sistemas recomendadores:
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los enfoques de personalizacién semdnticos, que combinan técnicas de inferencia de
conocimiento, tradicionalmente vinculadas a la Web Semadntica, con las estrategias de
modelado de usuarios y filtrado de la informacidn utilizadas en dichos sistemas. A su
vez, nuestro enfoque aprovecha la masiva adopcion de las tecnologias Web 2.0 en la
actualidad e incorpora informacidn adicional, extraida de redes sociales, en el proceso
de recomendacidn.

Si bien las estrategias propuestas en esta tesis no estdn vinculadas a un dominio
determinado, su aplicacidn es especialmente beneficiosa en dominios donde existe una
gran diversidad en la naturaleza de los productos disponibles. Por este motivo, el co-
mercio electrénico es el contexto elegido para ilustrar el enfoque propuesto y descri-
birlo con suficiente claridad.

Palabras clave: Sistemas recomendadores, comercio electrénico, razonamiento se-
mantico, Web 2.0



Abstract

The data storage and transmission capabilities of Internet have tremendously grown
since its inception in the 60s, giving rise to the so-called information overload problem
in several application domains —such as e-commerce, Digital Television or distan-
ce learning via electronic means (e-learning, t-learning, m-learning). In this scenario,
users have to deal with overwhelming amounts of data, turning the selection of relevant
information (e.g. certain commercial products, TV contents or educational courses) in-
to a cumbersome task, extremely hard to tackle without the assistance of intuitive and
efficient searching tools.

Aiming to overcome this problem, recommender systems arose in the 90s with the
purpose of automatically selecting such information in a personalized way. Indeed, the
final goal of these tools is offering to each user, from among the myriad of products
available, those that they may like or find useful.

Recommender systems have attracted great interest of the research community. Par-
ticularly, marketing and e-commerce application domains have been increasingly ex-
plored in the literature, due to their business interest, since identifying those products
that match each user’s preferences (even creating new needs for consumers) can consi-
derably increase sales revenue.

The developments in this research field have been remarkable, especially regar-
ding information filtering techniques and the incorporation of additional data about
the users in the personalization process, improving recommendation results. However,
significant limitations are identified in the strategies adopted by recommender systems
nowadays. On the one hand, the great diversity of products available in heterogeneous
application domains, such as e-commerce, makes the current recommendation techni-
ques spoil the quality of the selected recommendations. On the other hand, the incor-
poration of extra data in order to enhance the personalization process, usually requires
the users to explicitly provide such information.

The work presented in this PhD thesis is focused on the development of effective
mechanisms that overcome those limitations, improving recommendation results trans-
parently to the users —without requiring them to provide any kind of additional data
explicitly.

With this goal in mind, the developed methodology is framed in a promising re-
search direction that have arisen in the last decade within the recommender systems
field: the semantic personalization approaches, which combine reasoning techniques
from the Semantic Web with the recommendation strategies —in both the user mo-
deling and the information filtering techniques. Our approach also makes use of the
present widespread adoption of Web 2.0 technologies to obtain additional data from
social networks, in order to include them in the recommendation process.

11T



v

Although the strategies proposed in this thesis are not linked to any specific domain
at all, they overcome limitations related to the use of recommender systems in hetero-
geneous application domains. That is why we have chosen e-commerce as the context
to illustrate our approach and describe its capabilities clearly enough.

Key words: Recommender systems, e-commerce, semantic reasoning, Web 2.0
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Introduccion






Capitulo 1

Ambito y objetivos de la tesis

“Todos conocemos el extraordinario poder de las tecnologias de la informacion y
la comunicacion. Del comercio a la telemedicina, de la ensefianza a la proteccion
del medio ambiente, tenemos en nuestras manos, en nuestro escritorio y en el cielo
por encima de nosotros la capacidad de mejorar la calidad de vida de miles de
millones de personas.”

Kofi Annan, séptimo Secretario General de las Naciones Unidas.

Cumbre Mundial sobre la Sociedad de la Informacion, 2003.

1.1 Antecedentes y motivacion

Vivimos en la denominada Era de la Informacion, en la que la revolucion tec-
nolégica digital —encabezada por Internet— ha posibilitado el intercambio libre de
informacidn a nivel global y el acceso inmediato a contenidos y servicios de todo ti-
po. Cada vez mas, las TIC (Tecnologias de la Informacion y la Comunicacion) forman
parte importante de la vida diaria de un gran sector de la poblacién mundial, teniendo
un fuerte impacto en el modo de trabajo y aprendizaje, las relaciones interpersonales y
grupales, el ocio y el comercio, entre otros.

Tanto es asi que, en un corto espacio de tiempo, numerosas actividades cotidia-
nas han experimentado significativas transformaciones. Por ejemplo, el uso del correo
electrénico y las aplicaciones de mensajeria instantdnea han dejado obsoleto al co-
rreo tradicional en lo que a comunicacién se refiere. Igualmente, Internet se ha erigido
como la principal fuente de consulta de conocimiento de estudiantes y profesionales,
relegando a los centros de documentacion fisicos a un segundo plano. Por su parte, la
Television Digital ha abierto un amplio abanico de posibilidades para los espectadores,
tanto en oferta de contenidos (cada vez es mayor el nimero de canales accesibles a
través de las diversas plataformas de Television Digital), como respecto a las nuevas
capacidades interactivas del medio.

Mencién aparte merecen las tecnologias Web 2.0 (tales como blogs, wikis, foros de
debate y redes sociales), por el gran impacto que han generado en la sociedad, permi-
tiendo a los usuarios Web ser productores de informacion, interactuando y colaborando
entre si, y no s6lo consumidores pasivos de contenidos.

Por otro lado, cabe destacar la creciente implantacién y expansion del comercio
electrénico que, en los dltimos afios, se ha convertido en una interesante alternativa



4 Ambito y objetivos de la tesis

o complemento a los habitos de consumo tradicionales, llevando incluso a grandes
empresas —con una amplia red de tiendas fisicas— a abrir sus respectivas tiendas en
linea. Esta proliferacion se debe en gran medida a la ubicuidad y cardcter global que
lo caracterizan. En efecto, mediante sitios web de comercio electrénico el consumidor
puede acceder a la compra de productos y servicios desde cualquier lugar, en cualquier
momento del dia, procedentes de cualquier rincén del mundo.

Desde su nacimiento en la década de los afios 60, la capacidad de transmision y
almacenamiento de datos en Internet ha crecido hasta limites insospechadosl, dando
lugar a una sobrecarga de informacion en la Red. Ciertamente, se llega a un punto
en el que el usuario dispone de demasiadas fuentes para tomar una decisién o estar
informado sobre un determinado tema.

A fin de mitigar este problema, surgen a principios de los afios 90 los motores
de buisqueda, herramientas de recuperacién de informacién por palabras clave. Son
sistemas que realizan una buisqueda y ordenacién de las paginas web, imdgenes u otros
archivos que contienen, en alguna parte de su texto, las palabras clave especificadas
por el usuario. Es el buscador Google [50] el que logra la hegemonia en el 4mbito y la
mantiene actualmente. Sin embargo, a pesar de su evolucién, los usuarios ain sufren
a dia de hoy la frustracién de iniciar una bisqueda y encontrar un sinfin de resultados
poco o nada relacionados con su objetivo, entre los que se ocultan los enlaces que
realmente les interesan.

Por otro lado, el problema de sobrecarga de informacion, que se gesté inicialmente
en la Red, se ha extendido a dominios de muy diversa naturaleza —desde el comer-
cio electrénico, a la Televisién Digital o a la educacién a distancia mediante medios
telemadticos (e-learning, t-learning, m-learning)—. En este escenario, los usuarios de-
ben explorar espacios excesivamente densos, convirtiendo la selecciéon de productos
que son relevantes para ellos (ciertos articulos comerciales, contenidos de television,
cursos educativos, etc.) en una tarea tediosa y frecuentemente no exitosa, incluso con
la utilizacién de motores de bisqueda —cuyos resultados, en ocasiones excesivos, de-
penden ademds de las palabras clave introducidas por el usuario—. Baste con pensar,
por ejemplo, en la dificultad de exploracién de sitios web de comercio electrénico en
los que la oferta de productos de todo tipo es exorbitante.

Con el afan de realizar un filtrado de dicha informacién de forma personalizada,
surgen a mediados de los afios 90 los sistemas recomendadores [100]. Precisamente el
objetivo ultimo de estos mecanismos es ofrecer a cada usuario, de entre la mirfada de
productos disponibles, aquellos que mejor se adapten a sus preferencias o necesidades.

Los sistemas recomendadores

Desde sus origenes, los sistemas recomendadores han despertado gran interés en la
comunidad investigadora. En particular, se han convertido en herramientas muy apre-
ciadas en el dominio del comercio electrénico y el marketing debido a su rendimiento
econémico, ya que la selecciéon de forma individualizada de productos comerciales,
identificando articulos que encajen con los gustos de cada usuario o le puedan resul-
tar de utilidad —generando incluso nuevas necesidades a los consumidores—, puede
aumentar considerablemente los ingresos por ventas [25].

En efecto, es posible encontrar actualmente en la Red sistemas recomendadores

'En el afio 2000 se alcanzé la cifra de mil millones de paginas web indexadas y actualmente se ha
superado el hito de un bill6n de URLSs unicas [3].
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de musica (como Last.fm [72]), de cine (como FilmAffinity [41]) o de productos co-
merciales en general (como Amazon [4], cuyo sitio web de comercio electrénico es
uno de los mds populares a nivel mundial), utilizados por un gran nimero de usuarios
diariamente.

La evolucién de los sistemas recomendadores en la literatura ha sido notable, prin-
cipalmente en lo referente a las técnicas de filtrado empleadas [1] y a la incorpora-
cién de informacién adicional acerca de los usuarios en el proceso de recomenda-
cién [88, 22]:

= [as técnicas basadas en contenido, consistentes en ofrecer a un cierto usuario
productos similares a los que le han gustado en el pasado, se impusieron a las
que unicamente consideraban caracteristicas demogrdficas (como edad, sexo o
estado civil del usuario), debido principalmente a la falta de individualizacién
de estas tltimas. Asimismo, a causa de su tendencia a seleccionar productos ex-
cesivamente parecidos a los que el usuario en cuestién ya conoce, los métodos
basados en contenido perdieron popularidad frente a las estrategias de filtrado
colaborativo —consistentes en recomendar a cada usuario productos que les han
gustado a otros individuos con preferencias similares a las suyas—, siendo re-
legados a formar parte inicamente de aquellos enfoques que combinan ambas
técnicas con el propdsito de aunar sus ventajas y mitigar sus deficiencias.

= La calidad de las sugerencias ofrecidas por un sistema recomendador colaborati-
vo dependen, por tanto, de la seleccién del grupo de usuarios afines a aquél que
recibe las recomendaciones del sistema en un momento dado —ya que las prefe-
rencias de dicho grupo de usuarios determinaran que un cierto producto sea o no
finalmente sugerido—. Es asi que, con el objetivo de mejorar la fiabilidad de los
sistemas y la precision de las recomendaciones ofrecidas, numerosos trabajos se
han centrado recientemente en la incorporacién de informacion adicional acerca
de los usuarios que condicionan cada recomendacion.

En concreto, cabe destacar la utilizacién de modelos de confianza y métricas
de experiencia® en el proceso. El primer tipo de enfoques tratan de evitar la se-
leccion de usuarios poco fiables a la hora de determinar el grupo de usuarios
afines uno dado, considerando no sélo la similitud de intereses, también las rela-
ciones de confianza (o desconfianza) entre ellos. Intimamente relacionados con
estos enfoques, las propuestas que incorporan métricas de experiencia conside-
ran los conocimientos que tienen en el dominio los usuarios que influyen en el
proceso de recomendacion.

Sin embargo, a pesar de los avances logrados hasta la fecha en el campo de la
personalizacidn, se identifican carencias importantes en las estrategias adoptadas en
los sistemas recomendadores actuales.

Por una parte, su utilizacién en dominios de aplicacion caracterizados por una gran
heterogeneidad de productos disponibles —como es el caso del comercio electrénico—
menoscaba la calidad de las sugerencias ofrecidas a los usuarios. En efecto, en tales do-
minios, las técnicas colaborativas convencionales son propensas a una seleccién con-
traproducente de usuarios afines al no tener en cuenta que, dada la diversidad existente
en la naturaleza de los productos, los gustos de dos individuos pueden ser similares en
productos de una indole pero totalmente contrarios en otros [75].

2Entendida la experiencia como “la aptitud o conocimiento que una persona tiene en un cierto campo”.
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Por otro lado, la incorporacién de métricas de experiencia y modelos de confian-
za significativos en el proceso de recomendacion colaborativo se ve limitada por la
necesidad de obtener dicha informacién de forma explicita por parte de los propios
usuarios. Precisamente, el requerir que los usuarios especifiquen lo fiables que consi-
deran a otros usuarios [88], o datos que permitan estimar su nivel de experiencia [22],
es un gran inconveniente de las propuestas existentes, ya que se trata de informacion
que los individuos pueden no querer proporcionar o, incluso, es desconocida por ellos.

1.2 Ambito general del trabajo

El trabajo presentado en esta tesis se centra en el desarrollo de mecanismos efecti-
vos que combatan las limitaciones que acabamos de mencionar, de forma transparente
a los usuarios. Precisamente, el leitmotiv comun a todas las contribuciones incluidas
en la tesis es mejorar la calidad de las recomendaciones sin requerir que los usuarios
proporcionen ningin tipo de informacion adicional de forma expresa. Cabe destacar
el interés de este objetivo general, ya que no siempre es posible que los usuarios pro-
porcionen el conocimiento que se requiere y, por otra parte, es habitual que éstos no
estén dispuestos a proporcionar segin qué informacion —bien por pereza, bien por
cuestiones de privacidad—.

Con ese propdsito en mente, la metodologia desarrollada se enmarca en una prome-
tedora linea de investigacion surgida en la dltima década en el campo de los sistemas
recomendadores: la integracién de técnicas de inferencia de conocimiento, tradicional-
mente vinculadas a la Web Semadntica, con las estrategias de personalizacion utilizadas
en dichos sistemas. A su vez, nuestro enfoque aprovecha la masiva adopcién de las tec-
nologias Web 2.0 en la actualidad e incorpora informacién adicional, extraida de redes
sociales, en el proceso de recomendacién colaborativo.

Tal como acabamos de adelantar, los enfoques de personalizacién semdnticos apro-
vechan la experiencia ganada en el campo de la Web Semantica para enriquecer el pro-
ceso de recomendacién. En esencia, la Web Semdntica propone describir los recursos
Web mediante metadatos procesables por las maquinas, para que éstas puedan razonar
sobre su semantica e inferir relaciones entre ellos, es decir, descubrir nuevo conoci-
miento a partir del aprendido. Con este objetivo, se rescata la nocién de ontologia del
campo de la Inteligencia Artificial [29]: una formalizacién consensuada y reutilizable
en la que se identifican los conceptos y relaciones tipicas en un dominio de aplicacidn.
De ahi que la base sobre la que se apoya un sistema recomendador semantico, como el
planteado en nuestro trabajo, sea una ontologia que formaliza las descripciones seman-
ticas de los productos propios del dominio de aplicacion considerado.

La explotacion de procesos de razonamiento semantico sobre una ontologia de do-
minio posibilita la incorporaciéon de gran cantidad de conocimiento util en el siste-
ma recomendador. Es asi que encontramos en la literatura interesantes enfoques que
emplean técnicas de inferencia complejas a fin de superar problemas derivados de la
naturaleza sintdctica de las herramientas de personalizacién tradicionales. Aunque di-
chos enfoques no combaten las limitaciones identificadas en los sistemas recomenda-
dores actuales referidas en esta tesis —razon por la cual hemos de desarrollar nuevos
mecanismos y métricas apropiados a la tarea—, algunas de esas técnicas pueden ser
adaptadas a las necesidades de nuestro contexto para aprovechar sus beneficios.

Si bien la metodologia desarrollada no estd vinculada a un dominio determinado,
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y puede ser explotada en aplicaciones de personalizacién de muy diversa indole, su
aplicacion es especialmente beneficiosa en dominios donde existe una gran diversidad
en la naturaleza de los productos disponibles. Para facilitar la comprension del lector
e ilustrar el enfoque propuesto con suficiente claridad, se ha optado por el comercio
electrénico como contexto especifico de aplicacién. Por un lado, se trata de un domi-
nio caracterizado por una gran heterogeneidad de productos. Por otra parte, tal como
comentamos anteriormente, los sistemas recomendadores de productos comerciales (ya
sea para su utilizacion en sitios de venta en linea o para la personalizacién de campa-
flas de marketing) tienen un interés afiadido debido a los beneficios econémicos que
pueden reportar.

1.3 Objetivos de la tesis

Considerando lo expuesto hasta ahora, detallamos a continuacién los objetivos con-
cretos perseguidos en esta tesis:

= Tal como adelantamos en la seccidn previa, la utilizacion de estrategias de fil-
trado colaborativo tradicionales en dominios de aplicacion caracterizados por la
heterogeneidad de sus productos repercute negativamente en la calidad de las
recomendaciones. Recordemos que el éxito de una recomendacién colaborativa
depende principalmente de la seleccidon de usuarios afines a aquel que recibe las
sugerencias por parte del sistema, dado que las preferencias de dichos usuarios
determinan el que un cierto producto sea recomendado o no. La carencia identi-
ficada en las técnicas tradicionales radica en que se limitan a seleccionar un uni-
co grupo de usuarios con intereses similares, independientemente del producto
considerado en cada caso. En efecto, este modo de proceder es desfavorable en
dominios cuyos productos son de muy distinta naturaleza, como es el caso del
comercio electrénico —donde el sistema recomendard desde libros a musica o
productos alimenticios—, ya que los usuarios pueden tener intereses semejantes
en unos tipos de productos y totalmente opuestos en otros.

Con el propésito de combatir este problema, nuestro enfoque realiza dicha se-
leccién de forma dindmica, identificando para cada usuario un grupo u otro de
individuos afines en funcién del producto considerado en la recomendacion. Pa-
ra ello, la estrategia desarrollada explota técnicas de razonamiento semdntico
sobre la ontologia de dominio con un doble objetivo: por un lado, delimitar las
preferencias de los usuarios a tener en cuenta en cada caso de forma flexible y
significativa, segtn los diferentes tipos de productos existentes; y, por otra parte,
descubrir relaciones ocultas en la base de conocimiento entre los intereses de
los usuarios comparados, identificando similitudes que pasarian desapercibidas
si Unicamente se atiende a los términos que los designan.

= En cuanto a la incorporacién de modelos de confianza en las estrategias cola-
borativas a fin de evitar la seleccién de usuarios afines maliciosos o poco fia-
bles —y, por tanto, incrementar la fiabilidad de los sistemas y la calidad de las
recomendaciones—, la mayoria de los enfoques propuestos en la literatura se ven
limitados por la necesidad de obtener la informacién acerca de las relaciones de
confianza entre los usuarios de forma explicita, requiriendo a los mismos que es-
pecifiquen cudnto confian en los otros usuarios. En consecuencia, al margen de
precisar informacion que los usuarios pueden no estar dispuestos a proporcionar,
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no son aptos para ser utilizados en sistemas abiertos donde los individuos, por
norma general, no se conocen los unos a los otros.

Por este motivo, se propone en nuestro trabajo una estrategia para la inferencia
de relaciones de confianza entre los usuarios de forma implicita, a partir de los
resultados obtenidos en sugerencias previas. Dado que un proceso de recomen-
dacién colaborativo siempre involucra, por un lado, al usuario que recibe la re-
comendacion y, por otro lado, al grupo de usuarios afines que determinan que un
cierto producto sea o no sugerido al primero, es posible extraer ciertos vinculos
entre ellos. Con el objetivo de inferir relaciones de confianza significativas entre
los usuarios del sistema, nuestra estrategia explota la semantica formalizada en
la ontologia de dominio.

Tal como mencionamos anteriormente, la necesidad de informacién explicita
limita también la definicién de métricas sobre la experiencia de los usuarios.
Nuestra metodologia incluye una estrategia para la cuantificacion de la experien-
cia prdctica de los usuarios a partir de la informacién contenida en cualquier
sistema recomendador, empleando técnicas de razonamiento sobre la base de
conocimiento de nuestro sistema. Mds concretamente, dicha estrategia obtiene
medidas de experiencia en base a la variedad de productos de un cierto tipo que
los usuarios han probado en el pasado, atendiendo a las descripciones semdnticas
de los mismos definidas en la ontologfa de dominio considerada.

Otro de los objetivos perseguidos en nuestro trabajo es combatir uno de los ma-
yores problemas que han afectado a los sistemas recomendadores desde sus ori-
genes, adn abierto en el estado del arte: la deficiente calidad de las recomenda-
ciones a usuarios nuevos en el sistema, debido a la falta de informacién acerca de
sus preferencias. Aunque en menor medida que a los sistemas recomendadores
tradicionales, éste es un problema que también afecta a los enfoques semanticos
—como el adoptado en esta tesis—. En efecto, la capacidad de nuestro sistema
para descubrir nuevo conocimiento acerca de los usuarios se ve reducida cuan-
to menor sea la informacién que tengamos sobre ellos. Por tanto, para mitigar
este problema, es necesario incluir en el proceso de recomendacién informacién
externa al sistema.

La utilizacion de estrategias de recomendacion colaborativas basadas en confian-
za, en las que las sugerencias a un usuario dependen tnicamente de las preferen-
cias de los individuos en los que confia (al margen de la similitud entre ellos), se
ha perfilado como una posible solucién en la literatura. Sin embargo, tal como
ya hemos comentado, las propuestas actuales se ven limitadas por la necesidad
de obtener dicha informacion de forma explicita.

Dada la masiva adopcién de las tecnologias Web 2.0 en la actualidad, es razo-
nable suponer que gran parte de los usuarios de nuestro sistema recomendador
estardn dados de alta en una o mas redes sociales. Teniendo en cuenta esta pre-
misa, la metodologia presentada en la tesis incluye una estrategia que obtiene
relaciones de confianza personal entre usuarios a partir de la informacion dispo-
nible en los perfiles sociales a los que tiene acceso. En particular, la estrategia
desarrollada toma como base los enlaces existentes en las redes sociales —que
relacionan a cada usuario con sus confactos— y cuantifica los correspondien-
tes valores de confianza mediante el andlisis del historial de interacciones entre
los individuos y las configuraciones de privacidad que han especificado en sus
respectivos perfiles.
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= El objetivo final de nuestro trabajo es la combinacién de los distintos tipos de
informacidn inferida acerca de los usuarios de la forma mds apropiada en cada
caso, en funcion de la evolucién de los usuarios en el sistema. De este modo,
cuando un usuario acaba de darse de alta en el sistema y, en consecuencia, la
informacién disponible sobre sus intereses es insuficiente, las sugerencias ofre-
cidas dependerdn de las preferencias de los individuos del circulo social de di-
cho usuario que obtienen los mayores valores de confianza personal. A medida
que el sistema adquiere mds informacion acerca de los nuevos usuarios, se vale
de las estrategias semdnticas de nuestra metodologia para seleccionar el grupo
de usuarios afines mas conveniente —respecto al producto considerado en cada
recomendacién—, y asi obtener sugerencias de mayor calidad.

1.4 Organizacion de la memoria

Esta memoria se organiza con arreglo a la siguiente estructura:

= Parte I: En esta primera parte se incluye el presente capitulo, en el que se avanza
el planteamiento genérico del trabajo desarrollado en la tesis.

= Parte II: A continuacidn, se revisa el estado del arte en el campo de los siste-
mas recomendadores. En particular, se establece una clasificacién de los reco-
mendadores propuestos en la literatura, revisando las técnicas mds extendidas,
sus ventajas y limitaciones, asi como los nuevos enfoques de personalizacién
—haciendo especial hincapié en los planteamientos semanticos—. Ademds, se
analizan los métodos propuestos en el drea del modelado de usuarios.

= Parte III: Antes de abundar en los detalles de la metodologia desarrollada, se
describen (en el Capitulo 3) los dos elementos clave del marco de razonamiento
semantico en nuestro enfoque: la ontologia de dominio considerada y los perfiles
de usuario, modelados en base al conocimiento formalizado en la ontologia.

Las bases tedricas y los detalles algoritmicos de las estrategias incluidas en la
metodologia se presentan en los siguientes capitulos. En concreto, en el Capi-
tulo 4 se describe la estrategia propuesta para combatir el problema asociado a
la utilizacién de técnicas de filtrado colaborativo tradicionales en dominios de
aplicacién heterogéneos. Después, el Capitulo 5 expone nuestra estrategia para
la inferencia de relaciones de confianza entre los usuarios de forma implicita, y
su estructuracion en una red de confianza a fin de obtener medidas de fiabilidad
de los usuarios en términos generales. Posteriormente, en el Capitulo 6 se descri-
be la estrategia para la cuantificacién de la experiencia préctica de los usuarios
y su incorporacién en el proceso de recomendacién colaborativo. Por tdltimo,
el Capitulo 7 presenta la estrategia propuesta para la obtencién de relaciones
de confianza personal a partir de la informacién disponible en redes sociales, y
ademds, se detalla en €l la técnica utilizada para combinar las distintas contribu-
ciones de la forma mds apropiada en cada caso, en funcién de la evolucion de los
usuarios en el sistema recomendador.

= Parte I'V: Finalmente, en el capitulo 8 se describen las principales conclusiones
extraidas del trabajo de esta tesis y se apuntan algunas lineas de investigacién
futura.
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Capitulo 2

Estado del arte

En este capitulo se revisan las propuestas definidas en la literatura en el campo
de los sistemas recomendadores. Dicha revision incluye: (i) las técnicas de mo-
delado de usuarios utilizadas para crear sus perfiles, actualizarlos a partir de
la realimentacion proporcionada ante una sugerencia del sistema y asegurar su
adaptacion a posibles cambios en las preferencias de éstos, (ii) los métodos de
filtrado de informacion adoptados en este tipo de herramientas, (iii) problemas
abiertos en los sistemas recomendadores colaborativos y (iv) nuevos enfoques de
personalizacion.

2.1 Introduccion

Los sistemas recomendadores surgen como respuesta al problema de sobrecarga
de informacion presente en numerosos dominios de aplicacién (e.g., el comercio elec-
trénico, la Television Digital, la educacién a distancia mediante medios telematicos,
etc.), con el fin de ayudar a los usuarios a distinguir la informacién relevante para ellos
de la que no lo es, ofreciéndoles sugerencias de forma individualizada. En particular,
el objetivo perseguido por estas herramientas de personalizacion es seleccionar, de en-
tre la mirfada de productos disponibles (e.g., productos comerciales en el dominio del
comercio electrénico, programas de television en el dominio de la Television Digital,
cursos educativos en plataformas de educacién a distancia, etc.), aquellos que mejor
encajen con los intereses de cada usuario.

La necesidad de herramientas de personalizacién se ha manifestado claramente des-
de hace ya mucho tiempo, de ahi la gran diversidad de enfoques que han ido surgiendo
en el campo de los sistemas recomendadores desde su aparicion [1, 100]. En este capi-
tulo establecemos una clasificacion completa de los mismos, en base a dos criterios:

= Comenzaremos nuestra revision del estado del arte centrandonos en las técnicas
de modelado de usuarios propuestas en la literatura.

= A continuacidn, atenderemos a las técnicas de filtrado de informacion emplea-
das por los sistemas, esto es, las diferentes estrategias utilizadas para identificar
qué productos pueden interesar a cada usuario. Destacaremos las técnicas mas
relevantes, asi como sus ventajas y limitaciones.

Una vez finalizada dicha clasificacidn, identificamos los problemas que actualmen-
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te despiertan el interés de la comunidad investigadora en este campo y revisamos nue-
vos enfoques de personalizacidon con un gran potencial: la incorporacién de técnicas
tradicionalmente vinculadas a la Web Seméntica en el proceso de recomendacién y la
explotacién de tecnologias Web 2.0.

2.2 Modelado de usuarios

Los perfiles de los usuarios son elementos cruciales en un sistema recomendador,
dado que permiten conocer las preferencias o necesidades de los usuarios en que se
basan las sugerencias elaboradas y, por tanto, de la informacién registrada en ellos
depende en gran medida el resultado de las recomendaciones.

En esta seccion analizamos diferentes métodos tanto para generar los perfiles de los
usuarios como para mantenerlos a lo largo del ciclo de vida del recomendador, entre
los que destacamos:

a) mecanismos de representacion de perfiles de usuarios,
b) métodos para la creacién de perfiles iniciales,

¢) técnicas para que los usuarios puedan proporcionar al sistema realimentacién de
relevancia sobre la precision de las sugerencias ofrecidas, y

d) los mecanismos necesarios para asegurar que los perfiles se adaptan a los posi-
bles cambios que se produzcan en las preferencias de los usuarios, garantizando
con ello la calidad de las recomendaciones.

2.2.1 Representacion del perfil del usuario

Construir perfiles representativos es una tarea clave para asegurar la precision en
el proceso de personalizacién, consiguiendo con ello reforzar la confianza del usuario
en el sistema recomendador. Han sido muchos los enfoques propuestos en diferentes
dominios de aplicacién para representar los perfiles de usuario, tales como:

= historiales de consumo,

= vectores que incluyen las caracteristicas de los productos que identifican las pre-
ferencias del usuario,

= matrices que almacenan la valoraciones realizadas por los usuarios (es decir, sus
niveles de interés) en relacion a los productos disponibles en el sistema,

= caracteristicas demograficas,

= redes semanticas,

= redes asociativas,

= modelos basados en clasificadores automadticos, y

= modelos basados en una ontologia de dominio.
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Historiales de consumo

Son varios los métodos que podemos identificar dentro de esta categoria, depen-
diendo del dominio de aplicacion concreto de cada sistema recomendador. Asi, algunas
herramientas mantienen registros histéricos de las paginas Web visitadas por el usuario
recientemente, mientras otras almacenan listas de los productos que ha consumido en
el pasado o, incluso, los mensajes de correo electrénico que ha recibido. Ademads de
esta informacidn, estos enfoques almacenan tipicamente el nivel de interés del usuario
en relacion a cada uno de los productos registrados en su perfil personal.

Entre los sistemas reales que han implantado esta técnica de modelado basada en
registros historicos, podemos destacar Amazon.com [4], uno de los recomendadores
mads exitosos y populares en el campo del comercio electrénico. Otro enfoque similar
ha sido adoptado en el sistema WebSell [28], en el que los perfiles estdn formados por
dos listas, una que contiene los productos que el usuario ha comprado y que son rele-
vantes para €1, y una segunda lista relativa a aquellos que no le interesan. También en
el dominio del filtrado de noticias es posible identificar sistemas basados en histéricos
de consumo, como ACR News [98]. Por ultimo, destacar el sistema Tapestry [47], en-
cargado de filtrar de forma automatica los correos electrénicos recibidos por el usuario,
basandose en los mensajes que éste ha aceptado antes y en sus anotaciones personales.

Vectores de caracteristicas

El origen de esta técnica de modelado estd vinculado al dominio de la recuperacién
de informacién en la Web. En concreto, cada documento consultado por los usuarios
se representa mediante un vector de caracteristicas, normalmente conceptos o palabras,
que tienen un valor asociado. Tipicamente, dicho valor es una variable booleana o un
nimero real. El valor booleano representa la presencia o ausencia de la caracteristica
en cuestion en el documento, mientras que el nimero real se refiere a la frecuencia de
aparicion o relevancia de dicha caracteristica.

Este enfoque se utiliza en el sistema Webmate [24], una herramienta que recu-
pera aquellos documentos que son relevantes para las consultas formuladas por cada
usuario. El principio fundamental de esta propuesta establece que dos documentos son
similares cuando sus respectivos vectores de caracteristicas son muy parecidos. En con-
creto, cada componente del vector que representa un documento en Webmate contiene
pares de palabras y pesos reales asociados, tal como mencionamos antes.

Enfoques similares han sido adoptados en multitud de sistemas de personaliza-
cién, como los recomendadores Web Amalthea [104], Let’s Browse [77], WebWat-
cher [8, 60], Letizia [76] y Labour [125], o los sistemas de entrega de noticias perso-
nalizadas NewsWeeder [71], NewT [128], Beehive [57] o Anatagonomy [63]. También
en el dominio de la TV podemos encontrar recomendadores que optan por modela-
do de usuarios basados en vectores de caracteristicas, como los sistemas CBCF [91],
Nakif [42], Movielens [93], Recommendation Explorer [37] y Virtualrev’s [135].

Matrices de clasificaciones

Algunos sistemas recomendadores representan los perfiles de los usuarios como
matrices. En concreto, dichas matrices tienen tantas filas como usuarios haya en el
sistema y tantas columnas como productos puedan ser objeto de clasificacion. Asi,
un elemento genérico (u;,p;) puede tomar dos posibles valores dependiendo de si el
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usuario ¥; ha clasificado o no el producto p;: en caso afirmativo, dicho valor coincide
con el nivel de interés de este usuario en relacién al producto pj; en caso contrario,
toma un valor nulo debido a que u; no conoce ese producto.

Entre los sistemas que utilizan este enfoque, destacamos el recomendador de pe-
liculas Bellcore Video Recommender [56] y los sistemas Ringo [126, 127] y Smart
Radio [52, 53], que ofrecen listas de musica personalizadas de acuerdo a los gustos
musicales de los usuarios.

Caracteristicas demograficas

En algunos sistemas recomendadores, los perfiles de los usuarios no son mas que
registros que contienen sus datos personales (por ejemplo, edad, sexo, nimero de hijos,
estado civil, profesion, etc.). Estas caracteristicas demograficas se utilizan para identi-
ficar tanto el tipo de usuario que ha llegado al sistema, como las recomendaciones que
han interesado a otros usuarios con datos similares a los suyos [66].

La principal ventaja de esta técnica es que no es necesario aplicar ningtin meca-
nismo para aprender conocimiento sobre las preferencias de los usuarios, ya que ellos
mismos proporcionan esta informacién de forma explicita. Sin embargo, esta ventaja
también se ha convertido en uno de los principales obstaculos que dificultan la aplica-
cion de este método en un sistema real, ya que los usuarios no siempre estin dispuestos
a revelar datos de cardcter personal, ni a rellenar largos y tediosos formularios para
empezar a utilizar el sistema.

Un enfoque basado en esta técnica de representacion de perfiles de usuario ha sido
adoptado en LifeStyle Finder [68], un sistema que genera perfiles personales inteli-
gentes a partir de las caracteristicas demogréficas de varios usuarios. La mencionada
capacidad de inteligencia es debida a que, a partir de los datos almacenados, el sistema
es capaz de detectar patrones entre las caracteristicas de varios usuarios y utilizarlos
para inferir nueva informacién sobre los restantes.

En el dominio de la TV personalizada, el sistema Blu-IS descrito en [15] modela las
preferencias de los usuarios complementando las caracteristicas demograficas con dos
elementos adicionales: informacion contextual, que registra datos como la localizacién
del usuario, la franja horaria a la que prefiere ver television, su estado animico o el
nimero de personas que le acompaiian; y un historial de visionado, que contiene una
relacién de los programas que han interesado al usuario en el pasado.

Redes semanticas ponderadas

Las redes semanticas fueron propuestas por Quillian en el afio 1968 [113]. Estas
estructuras se asocian con los origenes de la representacion de conocimiento, una dis-
ciplina vinculada al campo de la Inteligencia Artificial y, por tanto, estrechamente re-
lacionada con el dominio de la Web Semantica. Segtn la propia definicién de Quillian,
las redes semdnticas son sistemas que permiten expresar conocimiento sirviéndose,
principalmente, de conceptos, propiedades y relaciones jerarquicas.

Aunque originariamente las redes semdnticas se organizan y estructuran de forma
heterogénea (careciendo de un lenguaje formal adoptado de forma generalizada entre
la comunidad investigadora), este tipo de enfoque puede ser de gran utilidad en el
dominio del modelado de usuarios, de ahi que algunos sistemas recomendadores opten
por las redes semdnticas como técnica de representacion de sus perfiles personales.
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Para ello, los conceptos que identifican las preferencias de cada usuario se representan
como nodos en la red semdntica, mientras que las relaciones establecidas entre ellos se
modelan mediante enlaces convenientemente etiquetados. A estos elementos se asocian
también pesos numéricos que identifican el nivel de interés concreto del usuario (de ah{
el nombre de redes semdnticas ponderadas).

Uno de los dominios donde este tipo de enfoques se ha extendido en mayor medida
es el de los recomendadores Web, sistemas que ofrecen sitios a los usuarios en funcién
de las paginas que hayan consultado recientemente. Asi, por ejemplo, los perfiles usa-
dos por el sistema SitelF [134] se modelan mediante redes semdnticas en las que los
nodos son los términos presentes en las paginas visitadas por el usuario, y en los que
se establecen enlaces entre dos nodos cuando los términos que representan aparecen
en una misma pégina en su historial de navegacién. Tal como dijimos antes, cada nodo
tiene asociado un peso numérico, referido al nivel de interés del usuario. Un enfoque
similar ha sido utilizado en el recomendador ifWeb [94, 9].

Redes asociativas ponderadas

Al igual que las redes semanticas, las redes asociativas representan conceptos e
identifican las relaciones existentes entre ellos, sirviéndose de un conjunto de nodos y
enlaces, respectivamente. A diferencia de las primeras, los enlaces de una red asocia-
tiva no tienen que estar necesariamente etiquetados. De hecho, en algunos casos, esta
etiqueta semdntica se sustituye por un peso numérico que cuantifica la fuerza de la re-
lacién existente entre los dos nodos conectados (de ahi el nombre de redes asociativas
ponderadas).

Si bien este tipo de redes estdn intimamente ligadas al campo de la recuperacion de
informacidn, también han sido utilizadas como técnica de modelado de usuarios en los
sistemas recomendadores. Asi, por ejemplo, el recomendador Web INFOrmer [120]
representa los perfiles de los usuarios mediante redes asociativas, en las que los nodos
identifican los términos presentes en las paginas que éstos han visitado. A la vez, para
identificar frases relevantes en las que estdn incluidos estos términos, este enfoque
une entre si los nodos que los representan a través de enlaces ponderados. Los pesos
asignados serdn mayores cuanto mas significativa sea la relacién entre las palabras
conectadas, por ejemplo, cuantas mds veces aparezcan estos términos a la vez en los
documentos consultados por el usuario.

Modelos basados en clasificadores automaticos

Los clasificadores son modelos computacionales capaces de asignar categorias es-
pecificas a cada una de las entradas que se les presentan. En el caso de los sistemas
de personalizacién basados en clasificadores, dichas entradas identifican informacion
sobre los productos objetivo y las preferencias de los usuarios, mientras que las ca-
tegorias de salida deciden si estos productos deben ser sugeridos a dichos usuarios,
clasificandolos como interesantes o no interesantes.

A fin de aprovechar tales capacidades predictivas durante el proceso de recomen-
dacion, algunos enfoques optan por modelar las preferencias de los usuarios mediante
clasificadores automdticos. Estos estan basados en diferentes técnicas propuestas en el
campo del aprendizaje de maquinas, tales como:

= Redes Bayesianas. Una red Bayesiana es un grafo aciclico dirigido [31] en el
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que los nodos representan variables proposicionales y los arcos identifican de-
pendencias causales entre ellos, de forma que un arco entre un nodo origen (lla-
mado nodo padre) y un nodo destino (nodo hijo) en la red significa que el dltimo
depende del primero. Asi, el valor de cada nodo es funcién de los valores de
sus nodos padres seglin una tabla de probabilidades condicionales, calculadas
mediante el teorema de Bayes [59].

Las redes Bayesianas son herramientas adecuadas tanto para modelar las prefe-
rencias de los usuarios, como para utilizarlas posteriormente durante el proceso
de recomendacion. El perfil de usuario resultante seria un grafo en el que los
nodos y arcos identificarian los conceptos/atributos que interesan a los usua-
rios y las relaciones causales establecidas entre ellos, respectivamente. A la hora
de elaborar recomendaciones personalizadas, el clasificador automético decide
si un producto es interesante para un usuario, basdndose en las relaciones pro-
babilisticas existentes entre los atributos de dicho producto y las preferencias
representadas en su red Bayesiana.

Arboles de decisién. Como su propio nombre indica, un 4rbol de decisién [114]
es una estructura en forma de arbol formada por un conjunto de nodos y arcos
dirigidos que los conectan entre si. Los nodos identifican preguntas sobre las
variables consideradas en el problema de clasificacién, mientras que los arcos
representan las respuestas a esas preguntas, esto es, los posibles valores que pue-
da tomar cada variable. También son utilizados como técnicas de modelado de
usuarios, en cuyo caso los recomendadores aprenden a clasificar los productos
objetivo (como interesantes o no interesantes) en funcién de sus atributos y de
las preferencias representadas en el drbol correspondiente a cada usuario.

Entre otros, este enfoque ha sido adoptado en los sistemas InfoFinder [69, 70],
que recupera documentos para los usuarios basandose en las consultas previas, y
en el recomendador Web Syskill & Webert [111, 110], que combina los drboles
de decision con el método basado en vectores de caracteristicas, descrito en la
Seccidén 2.2.1 de esta misma seccion.

Reglas de aprendizaje inductivo. El descubrimiento de reglas de asociacién
mediante aprendizaje inductivo [98] se ha relacionado tradicionalmente con la
realizacién de estudios de mercado, ya que dichas reglas identifican patrones
comunes entre los datos contenidos en diferentes transacciones —del tipo “el
80 % de los usuarios que compran un producto A, también compran By C’—.

En la literatura se han propuesto algoritmos (como Apriori [2]) que extraen auto-
maticamente las reglas de asociacion (de la forma X = Y) a partir de un conjun-
to de entrenamiento, formado por varias transacciones que contienen atributos
concretos. Conscientes de la eficacia del aprendizaje inductivo en el descubri-
miento de conocimiento, son varios los sistemas de personalizacion que se ba-
san en este enfoque a la hora de aprender y representar las preferencias de sus
usuarios, como el recomendador WebSift [26], en el dominio de la Web, y PTV-
Plus [129, 108], Movielens [93] y Recommender [11], en el dominio de la TV
personalizada.

Redes neuronales. Las redes neuronales artificiales [6] son sistemas de apren-
dizaje y procesamiento automético de la informacidn, inspirados en el funciona-
miento del sistema nervioso de los animales.
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Gracias a sus capacidades de aprendizaje y clasificacién automdtica, se han apli-
cado también en el campo de los sistemas recomendadores, como en el sistema
Re:Agent [18], encargado de filtrar los correos electrénicos de los usuarios en
funcién de los mensajes leidos por éste recientemente, y en el recomendador
de noticias personalizadas descrito en [58], donde sus autores entrenan una red
neuronal para cada usuario, con el fin de aprender y representar sus preferencias.

Modelos basados en una ontologia de dominio

Los nuevos enfoques de personalizacién vinculados con la Web Semadntica, en los
que nos centraremos en la Seccién 2.5.1, requieren una representacion de las preferen-
cias de los usuarios que posibilite el aprovechamiento del conocimiento de dominio en
el proceso de recomendaciéon. Como ya sefialamos anteriormente, la forma mds gene-
ralizada y exhaustiva de formalizacion de dicho conocimiento es la ontologia, piedra
angular de 1a Web Semadntica, en la que se identifican los conceptos y relaciones tipicas
de un dominio de aplicacién de forma consensuada y reutilizable. No obstante, revisa-
mos también propuestas de modelado de usuarios que emplean una simplificacién de
la misma: la taxonomia —se trata de la estructura jerarquica en la que se clasifican los
conceptos del dominio—.

En la primera herramienta de personalizacion propuesta para la Web Semadntica, de-
nominada Quickstep y presentada por Middleton en su tesis doctoral [92], la ontologia
utilizada modela el dominio académico, representando informacidén sobre investigado-
res, publicaciones, proyectos, conferencias, intereses de investigacion, etc. Esta onto-
logia es utilizada en Quickstep para extraer conocimiento sobre las preferencias de los
usuarios y construir sus perfiles personales, basdndose principalmente en la jerarquia
en la que se organizan las categorias tematicas sobre las que pueden versar las publica-
ciones de los investigadores. En particular, los perfiles son modelados como vectores
que almacenan las categorias temadticas de la jerarquia que son relevantes para el usua-
rio, inferidas a partir de los articulos que dicho usuario haya consultado recientemente
en la Web, junto con su nivel de interés concreto.

Por su parte, el sistema recomendador de contenidos de television AVATAR, pre-
sentado por Blanco en su tesis doctoral [16], va un paso mds alld en este nuevo para-
digma de modelado de usuarios, definiendo el concepto de perfiles-ontologia. El en-
foque propuesto no s6lo emplea la estructura jerdrquica de la ontologia de TV a la
hora de modelar las preferencias de los usuarios, sino que considera una representa-
cién mas compleja, incluyendo en los perfiles las caracteristicas semanticas asociadas
a los contenidos de television, asi como sus respectivos niveles de interés. Para ello,
dicha metodologia aprovecha la capacidad de reutilizacién de conocimiento asociada
a este tipo de conceptualizaciones, almacenando en cada perfil referencias a las enti-
dades formalizadas en la ontologia en lugar de réplicas de la misma. De este modo, es
posible mantener de forma eficiente un modelo seméntico completo sobre los intereses
de los usuarios, ya que dichas referencias permiten acceder directamente a todas las
descripciones semdanticas de los contenidos de television registrados en cada perfil.

En el dominio del comercio electrénico, cabe destacar el enfoque descrito en [149],
que serd retomado en la Seccidén 2.5.1 por su interés a la hora de mitigar una de las
limitaciones asociadas a los sistemas recomendadores colaborativos desde su aparicidn.
Esta aproximacion, utilizada para sugerir nuevos libros a los usuarios, emplea como
base de conocimiento una taxonomia en la que se identifican las diferentes categorias
(llamadas descriptores) bajo las que se pueden clasificar los libros. En ella, el perfil de
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cada usuario se representa mediante un vector, cuyas componentes identifican su nivel
de interés en relacion a cada una de las categorias definidas en la taxonomia. El enfoque
calcula los niveles correspondientes a los descriptores mds especificos, y después los
propaga por la jerarquia hasta alcanzar el nodo raiz.

2.2.2 Generacion del perfil inicial

Una vez acordado el modelo de representacion de las preferencias de los usuarios,
€S necesario recurrir a mecanismos que permitan inicializar sus perfiles personales an-
tes de empezar a prestar los servicios de personalizacién.

En la literatura, se han propuesto mecanismos de muy diversa naturaleza para poder
abordar esta tarea. Entre ellos, podemos destacar: (i) el reconocimiento automatico
de las preferencias del usuario, (ii) la inicializacién manual de los perfiles, y (iii) la
aplicacién de procedimientos de clasificacién semiautomadticos, basados en el uso de
estereotipos y conjuntos de entrenamiento.

Reconocimiento automatico de preferencias

Algunos recomendadores no necesitan crear un perfil inicial para cada usuario, sino
que sus preferencias son reconocidas de forma automética a medida que éste interactia
con el sistema. Por su propia naturaleza, esta técnica se ha implantado con gran éxito en
el dominio de las herramientas de personalizacion Web, en las que las recomendaciones
son elaboradas a partir del historial de navegacion de los usuarios. Algunos ejemplos
de este tipo de recomendadores son WebSell [28], Fab [10] y Webmate [24].

Inicializacion manual

Otros sistemas exigen a los usuarios una descripcién explicita de sus intereses per-
sonales para, de esta forma, poder construir su perfil inicial. Si bien esta técnica asegura
una precision maxima en lo que al modelado de preferencias se refiere, su principal li-
mitacion es el esfuerzo que deben asumir los usuarios a la hora de rellenar largos y
tediosos formularios de registro.

Estereotipos

Esta técnica, propuesta por Elaine Rich en el afio 1989 [119], consiste en definir
diferentes categorias genéricas a las que pueden pertenecer los usuarios en funcién de
sus intereses y datos personales. De esta forma, cuando llega un nuevo usuario al siste-
ma, éste debe proporcionar una serie de datos demograficos (por ejemplo, sexo, edad,
ocupacion, aficiones, intereses generales, etc.) que permitirdn asignarle un estereotipo
inicial utilizado como perfil. Por su naturaleza, este mecanismo de creacién de perfiles
iniciales suele ir acompafiado del método de representacion basado en caracteristicas
demogréficas, descrito en la Seccion 2.2.1.

Al igual que el método de inicializacién manual, la principal debilidad de esta téc-
nica estd relacionada con la dificultad que supone conseguir este tipo de informacién
por parte de los usuarios, no siempre dispuestos, por otro lado, a desvelar datos de ca-
racter personal. A pesar de ello, el modelado de usuarios basado en estereotipos se ha
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aplicado en el sistema LifeStyle Finder [68], que sugiere diferentes productos comer-
ciales a los usuarios en funcién de sus caracteristicas personales y de los intereses de
otros que comparten su estereotipo; y en la guia de programacion de TV personalizada
PPG [7], en la que a los espectadores se les asigna un estereotipo inicial en funcién
de los intereses televisivos que hayan declarado (género, tematica, canal, franja horaria
preferente para ver television, etc.).

Conjuntos de entrenamiento

Algunos sistemas presentan un conjunto de productos a los usuarios para que iden-
tifiquen aquellos que les interesan y aquellos que no son relevantes para ellos. A partir
de la informacién proporcionada, el sistema construye un conjunto de entrenamien-
to, procesado, generalmente, mediante alguno de los clasificadores descritos en la
Seccién 2.2.1.

La principal limitacién de este mecanismo es la identificacién de los ejemplos pre-
sentados a los usuarios, dado que éstos deben ser suficientemente representativos para
asi garantizar recomendaciones precisas.

Entre los sistemas recomendadores que utilizan conjuntos de entrenamiento pa-
ra definir perfiles iniciales, podemos destacar News Weeder [71], ACR News [98],
PSUN [132] y NewT [128], que selecciona noticias personalizadas para sus usuarios,
la herramienta de filtrado de correos electrénicos Re:Agent [18], y los recomendadores
Ringo [126] y Movielens [93], vinculados al dominio de la misica y la TV personali-
zada, respectivamente.

2.2.3 Realimentacion de relevancia

En el campo de la personalizacidn, el término realimentacion de relevancia iden-
tifica la informacién que los usuarios proporcionan al sistema recomendador, una vez
evaluadas las sugerencias elaboradas por éste. Gracias a esta informacion, el sistema
puede modificar las preferencias de los usuarios, con el propésito de agilizar la conver-
gencia entre sus intereses reales y las sugerencias ofrecidas en el futuro.

Para poder obtener la realimentacion de relevancia, los sistemas de personalizacién
recurren a diversos métodos. El mds sencillo y directo de todos ellos es aquel en el que
el propio usuario declara explicitamente su (des)interés en relacién a cada producto
sugerido. Una soluciéon mejorada con respecto a ésta consiste en inferir dicha informa-
cidén a partir de la interaccién con el sistema, monitorizando las acciones del usuario
cuando recibe recomendaciones. Por tdltimo, algunos sistemas optan por un enfoque
hibrido en el que se combinan los dos modelos anteriores.

Sistemas recomendadores sin realimentacion

En la literatura es posible identificar sistemas recomendadores que no actualizan
automadticamente los perfiles a lo largo del tiempo, sino que delegan esta responsabili-
dad en los propios usuarios [144, 18]. Es obvio que este tipo de enfoques no necesitan
la realimentacion de relevancia; sin embargo, obligan al usuario a adoptar un rol activo
que no siempre estd dispuesto a asumir.
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Realimentacion explicita

En los sistemas que adoptan este enfoque son los usuarios quienes declaran la re-
alimentacion de relevancia de forma explicita. Para acometer esta tarea, se han definido
diferentes métodos:

= En algunos sistemas, los usuarios simplemente clasifican los productos como
interesantes o no interesantes. Como ejemplos mds representativos destacamos
el recomendador Web Webmate [24], y las herramientas de filtrado de correo
electrénico SIFT Netnews [144] y NewT [128].

= Otros recomendadores requieren que sus usuarios definan un nivel de interés con-
creto. Este enfoque ha sido adoptado en multitud de sistemas de personalizacion:
Amazon [4], los recomendadores Web Amalthea [104], ifWeb [94] y Syskill &
Webert [111], los sistemas de filtrado de noticias personalizadas INFOrmer [120]
y PSUN [132], el recomendador de musica Ringo [126] y los sistemas de TV
personalizada Movielens [93] y Recommender [11].

= Por dltimo, existen sistemas en los que los usuarios proporcionan realimenta-
cién mediante comentarios textuales. Este es el caso del recomendador de noti-
cias personalizadas Grouplens [67] y el sistema de filtrado de correo electrénico
Tapestry [47].

Realimentacion implicita

La realimentacion de relevancia puede ser inferida por el sistema recomendador a
partir de las acciones que lleva a cabo el usuario [96].

Dependiendo del dominio de aplicacién de cada sistema, los enfoques propues-
tos emplean diferentes indicativos para obtener dicha realimentacién y, en consecuen-
cia, modificar los perfiles de los usuarios: los enlaces por los que éstos han navega-
do [76, 97, 26, 98], su historial de consumo (por ejemplo, productos comprados me-
diante comercio electrénico) [4, 23, 68], el tiempo empleado en ver un programa de
TV o en consultar una determinada pigina Web [103, 67, 66, 63], etc. Tal como de-
ciamos antes, ciertas acciones de los usuarios también pueden ser ttiles a la hora de
aprender conocimiento adicional sobre sus preferencias: salvar e imprimir un docu-
mento [62], marcar una pagina Web, minimizar la ventana en la que ésta se visuali-
za [63], ordenar la grabacién de un programa de TV, avanzar, retroceder o detener su
reproduccién [151, 7], etc.

Realimentacion hibrida

La mayoria de los enfoques propuestos optan por un modelo hibrido, en el que la
realimentacion inferida por el propio sistema es completada con las clasificaciones ex-
plicitas de los usuarios. De esta forma, es posible aunar las ventajas de ambos métodos,
aprovechando tanto la precision de la técnica explicita, como el minimo esfuerzo re-
querido a los usuarios en el modelo implicito. Entre los sistemas hibridos analizados
destacamos LifeStyle Finder [68], Anatagonomy [63], Tapestry [47], Grouplens [67],
y los recomendadores de comercio electrénico CDNow [23] y Amazon [4].
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2.2.4 Técnicas para la adaptacion del perfil de usuario

Las preferencias de los usuarios en un sistema recomendador, tipicamente, varfan a
lo largo del tiempo, de ahi que la realimentacion de relevancia sea un elemento clave a
la hora de reflejar sus nuevos intereses o necesidades. Habida cuenta de esta evolucion,
en la literatura se han propuesto diferentes métodos para poder adaptar los perfiles de
los usuarios a sus nuevas preferencias, eliminando aquellas que han quedado obsoletas.
Entre estos enfoques podemos destacar: (i) la actualizacién manual por parte de los
usuarios, (ii) la incorporacion de nueva informacion al perfil, (iii) el uso de una funcién
de olvido gradual, y (iv) la seleccién natural en ecosistemas de agentes.

Actualizacién manual por parte de los usuarios

Tal como adelantamos en las secciones previas, algunos sistemas exigen que los
usuarios modifiquen sus propios perfiles, incorporando asi los posibles cambios que ha-
yan sufrido sus preferencias desde la dltima interaccion con el recomendador [144, 18].
Este método plantea serias limitaciones: no sélo es una técnica costosa para los usua-
rios, obligados a participar activamente en el sistema, sino que ademds, la actualizacién
manual es completamente inviable cuando la cantidad de preferencias registradas en el
perfil es excesiva.

Incorporacion de nueva informacién al perfil

El enfoque mds extendido entre los sistemas recomendadores propuestos en la li-
teratura consiste en afiadir nueva informacién a los perfiles de los usuarios, obtenida
a partir de la realimentacién de relevancia. Su principal ventaja es que permite que
los perfiles se adapten, rdpida y facilmente, a la evolucién en las preferencias de los
usuarios; sin embargo, no contempla ningtin mecanismo para que el sistema olvide los
intereses que éstos tenian en el pasado.

Algunos de los sistemas que aplican este método son Amazon [4], Beehive [57],
Anatagonomy [63], CDNow [23], infoFinder [69], Let’s Browse [77], Syskill & We-
ber [111], INFOrmer [120], LifeStylefinder [68], WebWatcher [60], Letizia [76], Bell-
core Video Recommender [56], Recommender [11], PTV [27], PTVPlus [129], TV
Recommender Show [151], PPG [7], Movielens [93] y Moviefinder [105], entre otros.

Funcién de olvido gradual

En 1996, Webb y Kuzmycz introdujeron el concepto de olvido gradual, basdndose
en la premisa de que, generalmente, las personas tienden a olvidar poco a poco el
conocimiento que adquirieron en el pasado. Este comportamiento fue modelado por
ambos investigadores mediante la llamada funcion de olvido gradual [139].

Dicha funcién asigna un peso a cada producto definido en los perfiles de los usua-
rios, cuyo valor dependerd de su localizacién temporal. As{, cuando el sistema afiade un
nuevo producto, le asocia un peso de valor 1 y decrementa los indices de los productos
que ya estaban almacenados en el perfil, de forma que las preferencias mas recientes
son las que tienen asociado un peso elevado. Este es el enfoque utilizado en los reco-
mendadores Web SitelF [134] e ifWeb [94], y en el sistema de filtrado de documentos
LaboUr [125].
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Un caso particular de la funcién de olvido gradual ha sido adoptado en enfoques
basados en ventanas temporales. Estos métodos aprenden las preferencias de los usua-
rios a partir de conjuntos de entrenamiento en los que sélo se consideran los datos mas
recientes. En realidad, dichas preferencias se aprenden desde los ejemplos de entrena-
miento que estdn incluidos en una determinada ventana temporal [95], de forma que el
sistema olvida todas aquellas preferencias que quedan fuera de la misma [82].

Una posible mejora de esta técnica se consigue introduciendo heurfsticos para ajus-
tar dindmicamente el tamafio de esta ventana, en funcién de la precision de las estrate-
gias de aprendizaje utilizadas (por ejemplo, clasificadores) [141]. Asi, cuando se redu-
ce la precision, el sistema estrecha la ventana temporal, eliminando con ello el efecto
negativo de aquellas preferencias de los usuarios que hayan quedado obsoletas.

Seleccion natural

El enfoque de la seleccidn natural se ha asociado tradicionalmente a aquellos sis-
temas en los que un conjunto de agentes cooperan e interactian en un determinado
ecosistema. En un sistema de personalizacién, la evolucién del ecosistema se basa en
el siguiente principio: aquellos agentes que ofrecen las recomendaciones mds precisas
se reproducen, mientras que el resto son destruidos.

Este tipo de técnicas permiten que el recomendador se adapte a las nuevas prefe-
rencias de los usuarios, sin mas que eliminar aquellos agentes que utilizan sus intereses
pasados. Este enfoque ha sido adoptado en las herramientas de filtrado de noticias
personalizadas PSUN [132] y NewT [128], y en los recomendadores Web Fab [10] y
Amalthea [104].

2.3 Métodos de filtrado de informacion

Los métodos de filtrado de informacién son los mecanismos empleados por los
sistemas recomendadores para seleccionar los productos que mejor se ajustan a las
preferencias o necesidades de cada usuario. Tal como veremos a lo largo de la seccidn,
en la literatura se puede apreciar una evolucién en la utilizacidn los diferentes métodos
de filtrado: del filtrado demogréfico a los métodos basados en contenido, y de estos
ultimos al filtrado colaborativo, siendo los métodos basados en contenido mayormente
relegados a formar parte de los enfoques hibridos que combinan ambas estrategias.

En adelante, para referirnos a aquellos productos que el sistema debe decidir si son
o no adecuados para cada usuario, emplearemos el término de productos objetivo.

2.3.1 Filtrado demografico

El filtrado demogréfico emplea las caracteristicas personales de los usuarios (edad,
sexo, estado civil, ocupacién profesional, aficiones, etc.), proporcionadas durante la
fase de registro en el sistema, para descubrir las relaciones existentes entre un deter-
minado producto y el tipo de usuarios a quien éste interesa [68]. Por su naturaleza,
este método modela las preferencias de los usuarios como un vector de caracteristicas
demogrificas, y recurre a la técnica de estereotipos para inicializar sus perfiles (ver
Secciones 2.2.1 y 2.2.2). Asi, todos aquellos usuarios que pertenezcan al mismo este-
reotipo recibirdn las mismas sugerencias por parte del sistema.
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El filtrado demografico adolece de dos limitaciones principales: por una parte, pue-
de conducir a recomendaciones demasiado generales e imprecisas para los usuarios,
por considerar Gnicamente sus caracteristicas demogréficas; ademds, este método no
permite que las sugerencias ofrecidas se adapten a posibles cambios en las preferen-
cias de los usuarios, dado que sus datos personales suelen permanecer invariables a lo
largo del tiempo.

2.3.2 Métodos basados en contenido

Esta técnica consiste en recomendar a cada usuario productos que son similares a
los que le han gustado en el pasado. Para poder comparar las preferencias del usua-
rio frente a los productos objetivo, los métodos basados en contenido consideran sus
principales caracteristicas o atributos.

Son varias las técnicas utilizadas para realizar esta comparacion:

= Comparacion sintactica basada en palabras claves. Este método consiste en
comparar sintdcticamente las caracteristicas definidas en el perfil del usuario,
frente a los atributos de los productos objetivo considerados. Tiene las limitacio-
nes propias de los enfoques que no razonan sobre el significado de los términos
a través de su semdantica (palabras con multiples significados, sinénimos, etc.).

A pesar de ello, esta técnica se ha aplicado en diferentes herramientas de perso-
nalizacién Web, como los buscadores de Internet convencionales, y los sistemas
ifWeb [9] y Sitelf [134].

= Categorizacion de texto. El area de la categorizacién o clasificacion textual
surge con el propdsito de salvar las limitaciones de los enfoques sint4cticos con-
vencionales. Sus técnicas se basan en aprender miltiples caracteristicas a partir
de descripciones textuales, y aplicarlas en la construccién de clasificadores efi-
cientes. En su aplicacion a sistemas recomendadores basados en contenido, los
enfoques propuestos en la literatura procesan las descripciones textuales de las
preferencias de los usuarios, identificando las categorias genéricas a las que per-
tenecen. En consecuencia, un producto objetivo es recomendado al usuario tni-
camente cuando el proceso de clasificacién determina que estd incluido en sus
categorias de interés.

Como ejemplos de aplicacion, destacamos el sistema recomendador de peliculas
INTIMATE [81] y las herramientas presentadas en [102] y [14], que sugieren
libros y noticias personalizadas, respectivamente.

= Similitud basada en coseno. Esta técnica —tradicionalmente vinculada al campo
de la recuperacion de informacién— se utiliza en sistemas que representan las
preferencias de los usuarios (y también los productos objetivo) mediante los vec-
tores de caracteristicas semdnticas descritos en la Seccién 2.2.1. El enfoque, pro-
puesto por Salton en 1983, calcula la similitud entre dos vectores como el coseno
del angulo que forman, tal como se muestra en la Ec. 2.1. Asi, si ambos vectores
son idénticos, la similitud toma el valor 1, mientras que si son completamente
diferentes (vectores opuestos) la similitud entre ambos serd -1 [122].

simcos(A,B) = ——— 2.1



26

Estado del arte

La literatura revela la adopcién de este enfoque en diferentes dominios de aplica-
cion: filtrado de noticias (Anatagonomy [63] y NewT [128]), TV personalizada
(Movielens [93] y Moviefinder [105]), y recomendadores Web (Amalthea [104],
Let’s Browse [77], Letizia [76], Webmate [24], Fab [10] y WebWatcher [8]), en-
tre otros.

Vecinos mas cercanos. Los algoritmos que utilizan este enfoque calculan la dis-
tancia entre los productos objetivo y las preferencias del usuario, de forma que
s6lo sugieren aquellos productos que son mds parecidos a los que le interesaron
en el pasado (i.e., que estdn mds cerca de estos Ultimos).

Un caso particular de las técnicas basadas en la bisqueda de vecinos més cerca-
nos es el razonamiento basado en casos (CBR - Case Based Reasoning). En este
escenario, los perfiles de los usuarios se representan mediante una coleccién de
experiencias o casos pasados. Dependiendo del dominio de aplicacién del sis-
tema, dichos casos pueden ser programas de TV vistos por el usuario, noticias
y documentos consultados en la Web, sitios Web visitados o los dltimos libros
que comprd. A la hora de recomendar un producto objetivo concreto, CBR apli-
ca sobre este conjunto de entrenamiento diferentes métricas de similitud, para
valorar si dicho producto se ajusta a las preferencias personales de cada usuario.
Dependiendo del mecanismo elegido para representar los perfiles de los usuarios
(ver Seccion 2.2.1), dichas métricas pueden incluir:

e comparaciones sintdcticas entre palabras clave,
e calculo de similitud basada en coseno, o

e procesos en los que se comparan las preferencias del usuario con los pro-
ductos objetivo, y se ponderan los valores de similitud resultantes mediante
el nivel de interés del usuario en relacién a cada uno de los casos definidos
en su perfil.

Entre los sistemas que utilizan este enfoque podemos destacar LaboUR [125],
WebSell [28], Re:Agent [18], Syskill & Webert [110] y Entree [21].

Clasificacion automatica. En estos sistemas basados en contenido, el proceso
de elaboracién de recomendaciones personalizadas se reduce a una simple ta-
rea de clasificacién. Para adoptar este enfoque, los sistemas deben representar
los perfiles de los usuarios mediante los modelos basados en clasificadores au-
tomaticos, ya sean redes Bayesianas, arboles de decision, reglas de asociacién
o redes neuronales. Con arreglo a lo explicado en la Seccién 2.2.1, en este tipo
de propuestas, el sistema dispone de un conjunto de entrenamiento en el que se
incluyen las caracteristicas de los productos que interesaron al usuario en el pa-
sado. Como resultado, los productos recomendados son aquellos que comparten
exactamente las caracteristicas que interesan a dicho usuario.

Encontramos en la literatura diversas propuestas que siguen este enfoque, como
el sistema de filtrado de correo electrénico Re:Agent [18], que emplea una red
neuronal para clasificar los mensajes recibidos en dos carpetas etiquetadas como
trabajo y otras; el recomendador Syskill & Webert [110], que emplea un arbol
de decision para decidir si las padginas Web son inferesantes o no interesantes
para los usuarios, y los sistemas de TV personalizada Recommender [11] y Mo-
vielens [93], que clasifican peliculas mediante reglas de aprendizaje inductivo.
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Si bien, por su propia naturaleza, las estrategias basadas en contenido son muy
precisas, adolecen de varias limitaciones:

= Elinconveniente mds significativo de estas estrategias es que suelen recomendar
productos excesivamente parecidos a los que el usuario ya conoce, e incluso, de-
masiado similares entre si [131]. En este tltimo caso, si alguno de los productos
sugeridos no interesa al usuario su confianza en el sistema se vera comprometida
(debido a que el resto de las sugerencias ofrecidas también se parecen a dicho
producto).

Esta limitacidn, acufiada en la literatura bajo el término de sobreespecializacion,
tiene su origen en las métricas de similitud adoptadas en los enfoques convencio-
nales basados en contenido. Tales métricas unicamente detectan similitud entre
dos productos cuando se advierte cierto solapamiento entre sus caracteristicas o
atributos, de ahf la falta de diversidad de las recomendaciones sugeridas.

El problema de la sobreespecializacion en los sistemas recomendadores basados
en contenido ha sido combatido en algunos enfoques propuestos en la literatu-
ra [130, 116, 19]. Estas propuestas tratan de diversificar las recomendaciones
ofrecidas seleccionando un conjunto de productos que no sélo son parecidos a
los que interesan al usuario considerado, sino que ademas son diferentes entre si.
Sin embargo, este tipo de enfoques combaten la sobreespecializacion desde un
unico frente: aseguran que los productos sugeridos son diferentes entre si, pero
no contemplan la posibilidad de que éstos atin pueden ser demasiado similares a
las preferencias de dicho usuario.

= Otra limitacién de los métodos basados en contenido tiene su origen en la especi-
ficacién de los atributos de los productos considerados, una tarea costosa que, en
algunos casos, incluso requiere la participacién de un experto de conocimiento,
capaz de describir el dominio del sistema de forma precisa.

= Por ultimo, destacar el llamado cold start users, un problema relacionado con la
llegada de nuevos usuarios al sistema. En este escenario, el recomendador dispo-
ne, generalmente, de muy poco conocimiento sobre sus preferencias personales,
lo que se traduce en una baja precisioén en las recomendaciones ofrecidas.

Tal como veremos a continuacién, los enfoques colaborativos, por su propia na-
turaleza, permiten superar la falta de diversidad asociada a los métodos basados en
contenido —de ahfi su proliferacion en la literatura—.

2.3.3 Filtrado colaborativo

A diferencia de los métodos basados en contenido, a la hora de ofrecer una reco-
mendacién a un usuario, el filtrado colaborativo no considera tnicamente sus prefe-
rencias personales, sino también las de un grupo de usuarios con intereses similares a
los suyos, llamado en adelante vecindario. Por su parte, emplearemos el término usua-
rio activo para referirnos al individuo que recibe las sugerencias personalizadas del
recomendador en un momento dado.

Se han definido dos técnicas diferentes dentro de las estrategias colaborativas:

» Filtrado colaborativo basado en usuario. Este modelo sigue una intuicién evi-
dente: los productos que gustan a individuos con preferencias similares a uno
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dado serdn también apreciadas por éste. Esto es, sugiere a cada usuario activo
aquellos productos que han interesado a sus vecinos. Para formar el vecindario,
la estrategia considera que dos usuarios tienen preferencias similares si han clasi-
ficado los mismos productos en sus perfiles y les han asignado niveles de interés
parecidos.

» Filtrado colaborativo basado en item. Mediante este método, un producto es
recomendado a un usuario activo si es considerado vecino de los definidos en
su perfil personal. En este escenario, dos productos son vecinos si los usuarios
que han clasificado uno de ellos tienden a clasificar el otro, asigndndole niveles
de interés parecidos. Dicho de otro modo, este modelo extrae, de entre todos los
productos registrados en los perfiles de los usuarios del sistema, aquellos que
aparecen, junto a otros que han interesado al usuario activo en el pasado (y con
valoraciones similares), en un nimero significativo de perfiles.

Si bien esta ultima técnica da mejores resultados que la variante basada en usuario
cuando el nimero de productos disponibles en el sistema recomendador es mucho me-
nor que el nimero de usuarios [123], es de dificil aplicacién en dominios con una gran
cantidad de productos susceptibles de ser recomendados.

En cualquier caso, el objetivo es predecir el nivel de interés del usuario activo en
relacion a un producto objetivo dado en base a su vecindario y, en consecuencia, su-
gerirlo (o no) a dicho usuario. Por tanto, se identifican dos fases en un proceso de
recomendacién colaborativo:

1. Creacion del vecindario: En los enfoques colaborativos basados en usuario, es-
ta primera fase selecciona a usuarios cuyas preferencias son similares a las del
usuario activo. Por el contrario, los enfoques basados en item identifican pro-
ductos registrados en el perfil del usuario vecinos al producto objetivo, segtin el
criterio explicado anteriormente.

2. Prediccion: Tal como adelantdbamos previamente, el sistema debe predecir el
nivel de interés del usuario activo en relacion al producto objetivo. Para ello,
los enfoques basados en usuario consideran el nivel de interés de los vecinos
del usuario activo en relacién al producto objetivo. Por el contrario, la versién
colaborativa basada en item considera el nivel de interés del usuario activo en
relacién a aquellos productos de su perfil vecinos al objetivo.

Fase 1: Creacion del vecindario

Los métodos mads utilizados en la literatura a la hora de medir la similitud entre los
perfiles de varios usuarios, son las técnicas de seleccion de los vecinos mds cercanos,
el clustering y los modelos basados en clasificadores. Ademds, la primera es también
la estrategia mas extendida entre los enfoques colaborativos basados en item.

= Vecinos mas cercanos: De forma andloga a la explicada en los métodos basados
en contenido, esta técnica también se utiliza para detectar similitud entre las pre-
ferencias de los usuarios en los enfoques colaborativos (tanto basados en usuario
como basados en item).

En los enfoques de filtrado colaborativo basado en usuario, cada perfil se repre-
senta mediante un vector, cuyas componentes son las valoraciones dadas por el
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usuario a cada uno de los productos incluidos en el mismo. Una vez modelados
todos los usuarios, se aplican sobre sus respectivos vectores métricas como la
similitud basada en coseno (ver Ec. 2.1) o la correlacién Pearson-r (ver Ec. 2.2),
detectando asi parecidos entre sus preferencias.

cormna(A ) = — LA~ )([rl B 02
m —A)2-¥,(Blr] - B)?

En esta expresién, A y B son los valores medios de las clasificaciones defini-
das por los dos usuarios cuyas preferen01as son comparadas (y cuyos niveles de
interés se registran en los vectores A y B respectlvamente)1

De acuerdo ala Ec. 2.2, es evidente que cuantos mds productos hayan clasificado
a la vez los usuarios comparados, y cuanto mds parecidas sean las clasificaciones
asignadas a los mismos, mayor serd la correlacion detectada entre sus preferen-
cias.

Por su parte, los enfoques colaborativos basados en item, en lugar de computar
la similitud entre dos usuarios concretos, la calculan entre dos productos (items).
Para ello, este tipo de propuestas seleccionan los usuarios que han clasificado a
la vez los productos comparados, y construyen sendos vectores a partir de los
niveles de interés que éstos han asignado a ambos productos. Finalmente, basta
aplicar sobre estos vectores las métricas antes mencionadas (coseno, Pearson-r),
para asi obtener los valores de similitud concretos entre los productos considera-
dos [123]. Razonando de forma andloga a la descrita en los sistemas colaborati-
vos basados en usuario, es evidente que cuantos mds usuarios hayan clasificado
a la vez los dos productos comparados y cuanto mds parecidos sean los niveles
de interés asignados a los mismos, mds significativo serd el valor de similitud
medido entre ambos.

Entre los sistemas colaborativos basados en la seleccion de los vecinos mas cer-
canos destacamos los recomendadores de peliculas Bellcore Video Recommen-
der [56] y Movielens [93], los sistemas de filtrado de noticias personalizadas
GroupLens [67] y NewsWeeder [71], los recomendadores de listas musicales
Ringo [126] y SmartRadio [52] y los sistemas Web Fab [10], WebWatcher [60]
y WebSell [28].

= Clustering: Mediante el método de estereotipos introducido por Rich, descrito
en la Seccién 2.2.2, es posible identificar diferentes grupos o categorias a las que
pueden pertenecer los usuarios en funcién de sus caracteristicas y preferencias.
Como ya sefialamos anteriormente, la identificacién de estos estereotipos es una
tarea laboriosa, dado que supone gran aporte de informacién por parte de los
usuarios.

Como alternativa a este método, Orwant propuso en 1995 un método de cluster-
ing basado en definir grupos de usuarios de forma dindmica a partir de los perfiles
individuales disponibles en el sistema [107]. Las caracteristicas que comparten
varios usuarios son utilizadas precisamente como estereotipos, de forma que una
vez identificados los grupos de usuarios comunes, el sistema predice el interés

!Esta modificacién tiene el propésito de evitar que la medida de similitud resultante se vea distorsionada
cuando los usuarios no usan el mismo rango de valores en sus clasificaciones.
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de cada uno de ellos promediando las clasificaciones del resto de usuarios perte-
necientes a su mismo grupo.

De acuerdo a los resultados obtenidos por Breese [20], las recomendaciones ela-
boradas mediante los métodos basados en vecinos mas cercanos son mds precisas
que las obtenidas mediante el clustering, hecho que limita la aplicacién de esta
ultima técnica en los enfoques colaborativos actuales.

Clasificadores: El filtrado colaborativo estd estrechamente relacionado con la
clasificacién automadtica (ver Seccién 2.2.1). Tipicamente, este tipo de enfoques
representan los datos de entrada sobre los que trabaja el clasificador mediante
las matrices descritas en la Seccioén 2.2.1, en las que se definen los niveles de
interés que cada usuario (filas) asigna a los productos (columnas) registrados en
su perfil. Dado que es poco probable que todos los usuarios clasifiquen exacta-
mente los mismos productos, dicha matriz tendrd muchos elementos vacios. Tal
como se describid previamente, la tarea del filtrado colaborativo es precisamente
eliminar estos huecos, prediciendo el interés de cada usuario en relacién a todos
aquellos productos a los que les corresponde una entrada vacia en la matriz de
clasificaciones.

En la literatura, existen enfoques que asignan un clasificador a cada usuario del
sistema para poder predecir sus niveles de interés (en funcién de los gustos de
los restantes), detectando con ello similitud entre sus respectivas preferencias.
Algunos ejemplos del uso de clasificadores en este contexto pueden consultarse
en [20, 13, 11, 48, 99, 79, 30]. El trabajo presentado en [20] adopta un modelo
basado en redes Bayesianas, el enfoque descrito en [13] se basa en los drboles
de decisién, mientras que los cinco enfoques restantes utilizan reglas de asocia-
ci6én para cuantificar la similitud entre los productos definidos en la matriz de
clasificaciones del sistema.

Una vez medida la similitud entre las preferencias del usuario activo y los usuarios

candidatos a vecinos, sélo falta decidir qué candidatos forman parte del vecindario y
cudles no. Son tres las técnicas utilizadas tradicionalmente a la hora de determinar el
tamafio del vecindario en los enfoques colaborativos:

= Combinacién de correlacion y umbral: En los enfoques basados en usuario, es-

te método establece que sélo aquellos candidatos cuya correlacién con el usuario
activo supere un cierto umbral, podran formar parte de su vecindario. De forma
andloga, los enfoques basados en item consideran que unicamente aquellos pro-
ductos del perfil del usuario activo cuya similitud con el objetivo es mayor que
el umbral establecido, pueden estar incluidos en su vecindario.

Los n mejores vecinos: Segtin la técnica colaborativa empleada (basada en usua-
rio o basada en item), este método selecciona los n candidatos mds parecidos al
usuario activo, o los n productos de su perfil mas similares al objetivo.

Es obvio que si n es muy elevado, se reduce la calidad de las recomendaciones
ofrecidas, mientras que si se asumen valores reducidos, se limita mucho la capa-
cidad predictiva del sistema. La principal ventaja de este método es que permite
obtener recomendaciones mas precisas que el anterior, aun cuando el solapa-
miento entre las preferencias de los usuarios es muy reducido [48, 150].
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= Centroide: En primer lugar, este enfoque selecciona el candidato mds cercano
al usuario activo y calcula su centroide [124]. A continuacién, incluye otros can-
didatos en el vecindario del usuario activo, utilizando como criterio de seleccion
la minima distancia entre éstos y el centroide, que es recalculado cada vez que
se incorporan nuevos vecinos. Su comportamiento en escenarios con matrices de
clasificaciones poco pobladas es peor que el de la estrategia de seleccién de los
n vecinos mas parecidos al usuario activo, razén por la que los enfoques basados
en el célculo de centroides no gozan de gran popularidad en la literatura.

De forma andloga a la comentada en los enfoques previos, este método también
puede aplicarse en las técnicas colaborativas basadas en item para comparar los
productos en lugar de los usuarios que los consumen.

Fase 2: Prediccion basada en el vecindario creado

Una vez formado el vecindario del usuario activo, el sistema colaborativo debe
predecir su nivel de interés en relacion al producto objetivo considerado. También en
este contexto, se han propuesto técnicas de diversa naturaleza:

= Recomendacion de los productos mas frecuentes: En los enfoques basados en
usuario, este método selecciona, de entre todos los productos que interesan a los
vecinos del usuario activo, aquellos que aparecen con mayor frecuencia en sus
perfiles. Es decir, el recomendador sugiere al usuario activo un producto objetivo
si éste ha sido muy relevante para la mayoria de sus vecinos.

En los enfoques basados en item también se premian los productos mas frecuen-
tes en los perfiles de los usuarios, ya que éstos ayudan a incrementar los valores
de similitud (entre las preferencias del usuario activo y el producto objetivo)
utilizados en el proceso de prediccién.

= Recomendacion basada en reglas de asociacion: Este método se utiliza en las
técnicas colaborativas basadas en {tem y consiste en extraer reglas de asociacién
a partir de un conjunto de entrenamiento que contiene los perfiles de todos los
usuarios del sistema. Estos enfoques [27, 108] cuantifican la similitud entre los
productos disponibles en dichos perfiles a partir de la confianza de las reglas de
asociacion descubiertas entre ellos (ver Seccidon 2.2.1). Gracias a estos valores
de similitud, el sistema colaborativo puede seleccionar los productos del perfil
del usuario activo que mds se parecen al producto objetivo y predecir su nivel de
interés.

Los enfoques basados en reglas de asociacién comparten la filosofia apuntada
en la primera técnica, dado que también sugieren productos que aparecen en
los perfiles de los usuarios con mucha frecuencia. Sélo en este caso, es posible
detectar las reglas que utilizan los enfoques colaborativos durante el proceso de
prediccion.

= Media ponderada de clasificaciones: En las propuestas colaborativas basadas
en usuario, un método alternativo para predecir el interés del usuario activo en
relacion a un determinado producto objetivo, consiste en promediar las clasifica-
ciones que sus vecinos han asignado a dicho producto, empleando como pesos
los valores de correlacién entre sus respectivas preferencias. Esta idea aparece
reflejada en la Ec. 2.3, donde se muestra el nivel de interés Iy ; que predice el
enfoque para un usuario activo U y un producto objetivo i.
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1 M
lui=+; Y sim(U,Ni) - R, (i) (2.3)
k=1

donde:

e M es el tamaiio del vecindario de U,
e N es el k-ésimo vecino de U,

e sim(U,Ny) es la similitud (correlacién) entre las preferencias de los usua-
riosU y Ng, y

e Ry, (i) es el nivel de interés del vecino N en relacién al producto objetivo
i.

De acuerdo a esta expresion, este modelo sugiere al usuario activo aquellos pro-
ductos que hayan despertado mayor interés entre los vecinos con preferencias
mads similares a las suyas. Este enfoque asume que todos los usuarios emplean
el mismo rango de valores a la hora de asignar clasificaciones a sus preferen-
cias. Para poder contemplar el caso en que esta premisa no se cumpla, las pro-
puestas existentes calculan la desviacion de las clasificaciones de cada usuario
respecto a su valor medio, tal como se mostré en la expresion de la correla-
ci6én Pearson-r (ver Ec. 2.2). El recomendador de noticias Grouplens [67] es uno
de los sistemas que adopta este enfoque. En el dominio de la TV personaliza-
da, algunos ejemplos representativos son MovieLens [93], Moviefinder™ [105],
TiVo™ [136], ReplayTV™ [117] y TV Scout [12].

La media ponderada de clasificaciones también puede ser utilizada en los siste-
mas colaborativos basados en item. Este enfoque predice el interés del usuario
activo, calculando la suma de las clasificaciones que haya asignado a los pro-
ductos vecinos del objetivo. Dichas clasificaciones son ponderadas mediante los
valores de similitud medidos entre tales vecinos y el producto objetivo, tal como
muestra la Ec. 2.4.

-
IU,i = N Z szm(l,nj) ~RU(nj) (24)
=1

donde:

e L es el tamaifio del vecindario de i,
e 1nj es el j-€simo vecino de i,
e sim(i,n;) es la similitud entre los productos i y n;, y

e Ry (n;) es la clasificacién asignada por U al producto vecino n;.

2.3.4 Enfoques hibridos

Antes de incidir en los problemas que actualmente despiertan el interés de la comu-
nidad investigadora, en el campo de los sistemas recomendadores colaborativos, cabe
destacar los enfoques que combinan varias de las estrategias de filtrado presentadas a
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lo largo de esta seccion, a fin de aunar sus ventajas y mitigar sus deficiencias. Son los
denominados sistemas hibridos.

Uno de los modelos que goza de mayor popularidad es el que combina el filtrado
colaborativo y los métodos basados en contenido. La mayoria de las propuestas exis-
tentes adoptan un paradigma conocido en la literatura como collaboration via content,
definido por Pazzani en 1999 [109]. Este autor propone calcular la similitud entre los
usuarios del sistema utilizando tanto las descripciones de los productos definidos en sus
perfiles (empleadas en los métodos basados en contenido), como los niveles de interés
asignados a los mismos (considerados en el filtrado colaborativo).

Son muchos los sistemas de personalizacién que han adoptado este enfoque en
dominios de aplicacién muy diversos: Amazon [4], CDNow [23] y WebSell [28] (co-
mercio electrénico); Fab [10], WebWatcher [8] y LaboUr [125] (Web personalizada);
Anatagonomy [63] y NewsWeeder [71] (filtrado de noticias); y Recommender [11],
PTV [27], PTVPlus [129] y Nakif [42] (TV personalizada).

Para una revisién exhaustiva de los enfoques hibridos se recomienda la consulta
de [21], donde Burke define hasta siete métodos diferentes para combinar estrategias
de personalizacién de diferente naturaleza.

2.4 Problemas abiertos en los sistemas recomendadores
colaborativos

Tal como adelantdbamos en la seccién previa, revisamos a continuacion las princi-
pales limitaciones identificadas en los sistemas recomendadores colaborativos actuales,
asi como las propuestas existentes en la literatura para combatirlos.

2.4.1 Problema de falsos vecindarios

La utilizacién de sistemas colaborativos en dominios de aplicacién caracterizados
por una gran heterogeneidad en la naturaleza de sus productos —como puede ser el co-
mercio electrénico, donde el producto objetivo de la recomendacién puede variar desde
un libro a un coche o un producto alimenticio— revela una importante carencia, que
menoscaba la calidad de las sugerencias ofrecidas a los usuarios. Se trata del problema
de falsos vecindarios.

Tal problema es debido al caricter invariable de los procesos de seleccion de ve-
cindarios descritos en la Seccion 2.3.3. En efecto, los enfoques tradicionales forman
un dnico vecindario para cada usuario activo, considerando en el proceso de seleccién
los niveles de interés asignados a todos los productos incluidos en los perfiles de los
usuarios. En consecuencia, la decisién de recomendar (o no) al usuario activo un cierto
producto objetivo estd basada en las preferencias de un mismo vecindario, indepen-
dientemente del tipo de producto considerado.

En dominios de aplicacién donde existe una gran diversidad de productos disponi-
bles, dichas técnicas son propensas a una seleccion contraproducente de vecinos, dado
que dos usuarios pueden ser afines en un tipo de productos pero no en otros. El pro-
blema surge cuando los candidatos a vecinos tienen preferencias similares a las del
usuario activo en gran cantidad de productos (por lo cual han sido seleccionados como
vecinos) pero difieren en los del tipo del producto objetivo. Por ejemplo, dos usuarios
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que tienen los mismos gustos en libros, coches, equipamiento deportivo y musica, pe-
ro no comparten gustos gastronémicos, serdn falsos vecinos siempre que el producto
objetivo sea un producto alimenticio.

En particular, el considerar todos los productos incluidos en los perfiles de los usua-
rios, al cuantificar la similitud existente entre el usuario activo y los candidatos a veci-
nos, tiene dos consecuencias negativas en la creacion del vecindario:

= Por un lado, son seleccionados como parte del vecindario usuarios cuyas prefe-
rencias difieren de las del usuario activo respecto al producto objetivo de ciertos
procesos de recomendacion —los denominados falsos vecinos—. Conforme a lo
explicado anteriormente, se trata de aquellos usuarios que tienen gustos similares
a los del usuario activo en gran cantidad de productos, pero no en los del tipo del
producto considerado en la recomendacién actual. Dado que es poco probable
que dos usuarios tengan preferencias similares en productos de toda indole, es
pertinente hablar de falsos vecindarios: cada uno de los usuarios que forman el
vecindario Unico de un usuario activo serd en algiin momento falso vecino.

= Por otra parte, se desechan candidatos que, pese a no coincidir en la mayoria de
productos, tienen intereses comunes en relacion al tipo de productos considerado
en seglin qué procesos de recomendacion. En otras palabras, no se incluirdn en
el vecindario usuarios con un gran potencial para obtener buenos resultados en
el proceso de recomendacién en curso —y en todas aquellas recomendaciones
de productos de esa indole—.

Este problema es identificado por Li et al. en [75]. En dicho trabajo los autores con-
cluyen que, para solventar el problema, la similitud entre las preferencias del usuario
activo y los candidatos a vecinos debe calcularse en base a aquellos productos relacio-
nados con el producto considerado en cada recomendacion. Esto es, el vecindario de un
cierto usuario activo ha de ser diferente para productos objetivo distintos. La solucién
propuesta por Li et al. consiste en emplear en la seleccién de vecindario los enfoques
basado en item y en usuario simultineamente. El primero, para identificar qué pro-
ductos son similares; y el segundo, para calcular medidas de similitud entre usuarios
respecto a los grupos de productos identificados previamente.

Encontramos en la literatura propuestas alternativas, como la presentada en [112],
que trata de mejorar la calidad de las recomendaciones separando los productos en
grupos mds pequeflos, con el objetivo de minimizar la varianza de las similitudes entre
usuarios dentro de cada grupo. Sin embargo, este enfoque adolece de las limitaciones
inherentes a los métodos de clustering, tales como la dependencia de los grupos de
productos resultantes a la agrupacién inicial y al orden de productos considerado.

En cualquier caso, la mayor limitacién de estos enfoques radica en su naturaleza
sintdctica. En efecto, las técnicas empleadas, mas o menos sofisticadas, estdn basadas
en la comparacién de cadenas de texto y, en consecuencia, inicamente son capaces de
detectar similitudes entre productos identificados exactamente con los mismos térmi-
nos. La incorporacién de la seméntica de los productos, formalizada en una ontologia
de dominio, posibilitaria la comparacién de las preferencias de los usuarios y productos
disponibles de manera flexible y significativa, gracias a la clasificacién jerarquica de los
mismos y sus caracteristicas asociadas. Ademads, seria posible aplicar técnicas de razo-
namiento semantico sobre dicha ontologia, capaces de descubrir nuevo conocimiento
acerca de los intereses de los usuarios y las similitudes existentes entre ellos.
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2.4.2 Verificacion de la fiabilidad de los usuarios

Al fundamentar el proceso de formacion de vecindarios tinicamente en las preferen-
cias incluidas en los perfiles de los usuarios, las estrategias tradicionales son incapaces
de detectar qué informacién proviene de usuarios confiables y cudl no, por lo que los
resultados de la recomendacién (que dependen directamente de los candidatos a ve-
cinos seleccionados) pueden verse distorsionados debido a la influencia de usuarios
maliciosos o no fiables.

Por este motivo, los denominados enfoques frust-aware han crecido en popularidad
en la comunidad investigadora en los ultimos afios. Dichas propuestas complementan
(o incluso sustituyen) las estrategias de creacién de vecindarios tradicionales, basadas
en medidas de similitud entre los intereses de los usuarios, con mecanismos de se-
leccién que atienden a las relaciones de confianza existentes entre el usuario activo y
los candidatos a vecinos. La idea es, por tanto, llevar a cabo el proceso de formacién
del vecindario para un cierto usuario activo considerando no sélo si los candidatos a ve-
cinos tienen preferencias similares a las de dicho usuario, también teniendo en cuenta
si son o no fiables.

Si bien ha habido discrepancias entre los investigadores en su definicién basi-
ca [46], se asumen de forma generalizada en la literatura tres propiedades principales
del concepto de confianza:

= Transitividad. Aunque la confianza no es considerada transitiva en el sentido
matematico del término, se considera que hay una cierta transmisién entre per-
sonas. Esto es, si A confia en By B confia en C, es probable que A tenga un cierto
nivel de confianza en C.

= Asimetria. Una relacion de confianza es naturalmente asimétrica: la confianza
que tiene A en B no tiene por qué ser la misma que B tiene en A. Por ejemplo, A
puede confiar plenamente en B, mientras que éste desconfia de A.

= Personalizacién. La confianza conlleva una opinién personal. En efecto, dos
personas pueden tener opiniones muy diferentes acerca de la fiabilidad de una
tercera.

En cuanto a la incorporaciéon de modelos de confianza en el proceso de persona-
lizacidn, ésta suele implicar la utilizacién de una red de confianza entre los usuarios
del sistema recomendador, en la que los nodos representan a los usuarios y los arcos
simbolizan las relaciones de confianza (o desconfianza) existentes entre ellos. Esta es-
tructuracién en forma de red posibilita la propagacion de los valores de confianza entre
pares de usuarios a través de la misma [148] y, por tanto, facilita la extraccion de mé-
tricas de confianza global o reputacién —i.e., medidas que indican lo fiable que es
considerado un usuario dado por el conjunto de la comunidad [61]—.

Enfoques trust-aware explicitos

La mayoria de los enfoques trust-aware propuestos en la literatura hasta la fecha
dependen de la existencia de redes de confianza explicita ente usuarios, esto es, redes
formadas a partir de relaciones de confianza especificadas expresamente por los usua-
rios. Dicho de otro modo, son estrategias que requieren que los usuarios indiquen en
qué otros usuarios confian, en cudles no, y precisen cudnto confian en ellos (o descon-
fian de ellos).
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A efectos de evaluacion, es habitual en estos enfoques la utilizacién de los datos
de confianza registrados en la web Epinions.com [39], recientemente adquirida por el
conocido sitio de subastas en linea Ebay [35] —i.e., se basan en el supuesto de que
los usuarios del sistema recomendador estén dados de alta en dicha web—. Epinions
es un sitio de comercio electrénico en el que los usuarios pueden evaluar y/o escribir
resefias sobre productos. Ademads, los usuarios pueden asignar valores de confianza
a otros usuarios, en base, por ejemplo, a lo utiles y fiables que han considerado las
resefias escritas por ellos en el pasado.

Massa y Avesani [88] fueron de los pioneros en proponer el uso de redes de con-
fianza explicita en el proceso de seleccién de vecindarios. Su trabajo, que emplea un
modelado de usuarios basado en matrices de clasificaciones (ver Seccion 2.2.1), estudia
el efecto de incorporar una matriz de relaciones de confianza (que representa los valores
de confianza existentes entre pares de usuarios) en la calidad de las recomendaciones.
En particular, los autores contemplan la posibilidad de, bien combinar dicha matriz de
confianza con la matriz de similitudes entre usuarios, o bien condicionar la seleccion
de vecindarios Gnicamente a la informacién contenida en matriz de confianza.

Por otro lado, en [89] Massa y Avesani presentan Moletrust, un algoritmo de pro-
pagacién de confianza a través de la red. Dicho algoritmo, apoyandose en la propiedad
de transitividad antes mencionada, posibilita la incorporacién de medidas de confianza
indirecta entre usuarios en el proceso. Este enfoque es tomado como punto de partida
en [145], en el que los autores buscan mejorar el enfoque basandose en la hipédtesis de
que las redes de confianza tienen topologia small-world”

Por su parte, Golbeck [46, 45] propone un algoritmo alternativo de propagacién
de valores de confianza, explorando la red desde el punto de vista del usuario para el
que se infieren relaciones de confianza indirecta. Este algoritmo es aplicado en Film-
Trust [44], un sistema recomendador de cine asentado sobre un sitio web que combina
una red social y un sistema de valoracion y resefias de peliculas. La estrategia de per-
sonalizacion colaborativa propuesta considera tinicamente la red de confianza a la hora
de predecir el nivel de interés de un cierto usuario activo en una pelicula, atendiendo
a las opiniones de los usuarios vinculados a éste en la red. En caso de que ninguno de
estos usuarios haya valorado la pelicula, se consideran las opiniones de los usuarios
conectados a éstos (en base a las relaciones de confianza indirecta inferidas para el
usuario activo), y asi sucesivamente.

En general, todos los enfoques trust-aware explicitos propuestos en la literatura
comparten una misma limitacion: precisamente la necesidad de obtener dicha informa-
cién de confianza de forma explicita por parte de los usuarios. Por un lado, los usuarios
pueden no estar dispuestos a proporcionar tal informacién. Por otro lado, aun bajo el
supuesto de que éstos se presten a suministrar los valores de confianza requeridos, no
son aptos para ser utilizados en sistemas abiertos donde los individuos, por norma ge-
neral, no se conocen los unos a los otros.

Enfoques trust-aware implicitos

Conscientes de la limitacién de acabamos de mencionar, algunos autores optan por
la incorporacién de modelos de confianza en el proceso de seleccion de vecindarios de
forma implicita.

’Dicha hipétesis asume que la mayoria de los nodos no estin conectados entre si pero hay un nimero
reducido de saltos entre cualquier par de nodos de la red.
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= Por un lado, encontramos en la literatura varios trabajos que obtienen relaciones
de confianza implicita entre usuarios a partir de la similitud de sus preferencias,
como [145], [101] o [80], entre otros. Estos métodos estian fundamentados en
la conclusién alcanzada por Ziegler y Golbeck en [147], la cual sostiene que
existe una correlacion entre la confianza que se establece entre dos personas y la
similitud de sus intereses, cuando la red de confianza considerada estd limitada
a un dominio especifico.

Sin embargo, los enfoques mencionados pasan por alto una de las propiedades
inherentes de la confianza: su asimetria. En efecto, al inferir relaciones de con-
fianza a partir de medidas de similitud, dichas relaciones son inevitablemente
no-direccionales, puesto que la similitud es simétrica.

= Un enfoque diferente es el presentado por O’Donovan y Smyth en [106]. La
estrategia propuesta obtiene relaciones de confianza implicita a partir de los re-
sultados obtenidos en recomendaciones previas. En particular, una relacién de
confianza inferida de un cierto usuario a otro dependerd de las contribuciones
del segundo en recomendaciones al primero. Es decir, dicha estrategia asume
que en los procesos de recomendacion se establecen automéaticamente relaciones
implicitas entre el usuario activo y cada uno de sus vecinos, que serdn positivas
o negativas en funcién de si las participaciones del vecino considerado han sido
0 no exitosas. Asi, si un usuario ha contribuido (como vecino) a un gran nimero
de recomendaciones que han agradado a otro, serd considerado fiable por éste.

Sin embargo, la naturaleza sintctica de este enfoque posibilita inicamente la
definicién de dos niveles de confianza: el denominado en [106] nivel de item, que
permite inferir relaciones de confianza respecto a la recomendacién de productos
especificos (e.g., la fiabilidad de John para recomendar un Toyota Corolla); y el
denominado nivel de perfil, que representa la confianza como un todo, sin estar
condicionada a productos especificos (e.g., la fiabilidad de John).

2.4.3 Cuantificacion de la experiencia de los usuarios

Igualmente relacionada con el andlisis de la aptitud de los usuarios que son se-
leccionados para formar parte del vecindario, surge otra linea de investigacién con el
proposito de mejorar la calidad de las estrategias de personalizacion colaborativas: la
incorporacién de medidas de experiencia en el proceso de recomendacion.

En efecto, valorar la experiencia® de los vecinos respecto al producto objetivo
de una recomendacién, teniendo en mayor consideracién las opiniones de aquellos
vecinos mds expertos en el cdlculo de prediccion del interés del usuario activo (ver
Seccidn 2.3.3), puede mejorar la calidad de las recomendaciones.

Sin embargo, el mayor problema de este tipo de enfoques es la falta de conocimien-
to acerca de las aptitudes de los usuarios en un sistema recomendador, puesto que la
informacién disponible suele estar limitada al historial de consumo registrado en sus
perfiles. Es por este motivo que la mayoria de dichos trabajos dependen de informacién
explicita adicional para estimar la experiencia de los usuarios.

= Asi, por ejemplo, el trabajo presentado en [22] depende de las calificaciones ex-
plicitas y subjetivas que dan los usuarios del sitio web Epinions (ver Seccién 2.4.2)

3Entendida como “la aptitud o conocimiento que una persona tiene en un cierto campo”.
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a las resefias sobre productos escritas por otros usuarios, para inferir la experien-
cia de estos ultimos.

= Por su parte, los autores de [143] basan su métrica de experiencia en la calidad
de los items valorados por los usuarios en sus perfiles, considerando a un usuario
mds experto cuantos mds items de calidad conoce. La mayor limitacién de este
enfoque radica en cémo determinar la mencionada calidad.

= En cuanto a la incorporacién de conocimiento del dominio de aplicacién en la
cuantificacion de la experiencia de los usuarios, destacamos el trabajo de Dima
et al. [32]. Si bien estd limitado a ser utilizado en un recomendador de peliculas,
su enfoque define la experiencia de un usuario en base al conocimiento que éste
tiene acerca de ciertos géneros, actores o directores.

2.4.4 Problema de cold start users

El problema de cold start users es una limitacién que ha afectado a los sistemas
recomendadores desde su aparicidn, y que sigue abierto en el estado del arte.

Como su propio nombre indica, estd relacionado con la llegada de nuevos usua-
rios al sistema. En este escenario, el recomendador dispone, tipicamente, de muy poco
conocimiento sobre sus preferencias personales. En los sistemas recomendadores co-
laborativos, esta situacion dificulta enormemente la formacion del vecindario asociado
a un usuario activo que acaba de darse de alta en el sistema. Como consecuencia, se ve
comprometida la calidad de las sugerencias ofrecidas a dicho usuario.

Para combatir este problema, es necesario incorporar en el proceso de personaliza-
¢ion informacion acerca de los usuarios externa al sistema recomendador. A tal fin, los
enfoques trust-aware explicitos que basan la creacion del vecindario inicamente en la
red de confianza entre los usuarios se han propuesto como posible solucion. Se trata de
estrategias que seleccionan como vecinos a individuos en los que confia el usuario, de
forma directa o indirecta, al margen de la similitud entre ellos.

Sin embargo, tal como comentamos en la Seccién 2.4.2, los enfoques existentes
estan limitados a aquellos casos en que los usuarios estén dispuestos a proporcionar
la informacién de confianza requerida, especificando explicitamente cudnto confian en
otros usuarios.

2.4.5 Sparsity problem

Esta limitacion estd relacionada con la nocién de similitud adoptada, en los enfo-
ques colaborativos tradicionales, en el proceso de seleccion de vecindarios —recordemos
que dos usuarios son considerados similares si tienen registrados en sus perfiles los
mismos productos, valorados con niveles de interés similares—.

Los efectos del sparsity problem se manifiestan cuando los recomendadores cola-
borativos son aplicados en dominios en los que existe una gran cantidad de productos, y
son mds perjudiciales cuanto mayor es el nimero de productos disponibles en el siste-
ma. Ante tal diversidad, es menos probable que dos perfiles contengan exactamente los
mismos productos y, por consiguiente, es mds dificil encontrar vecinos para un usuario
activo dado.

Si bien éste es un problema que sigue llamando la atencién de la comunidad inves-
tigadora en la actualidad, la incorporacion de la semdntica en los enfoques de perso-
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nalizacién colaborativos permite aliviar sus efectos negativos notablemente, tal como
veremos en la préxima seccion. En efecto, la explotacion de las descripciones semén-
ticas asociadas a los productos (formalizadas en una ontologia de dominio) posibilita
la deteccién de similitudes en las preferencias de dos usuarios aun cuando sus perfiles
no contienen productos identificados exactamente con los mismos términos.

2.5 Nuevos enfoques de personalizacion

En esta seccién, destacamos dos lineas de investigacién con un gran potencial en el
campo de la personalizacién. En primer lugar, nos centramos en los enfoques que incor-
poran técnicas de razonamiento, tradicionalmente vinculadas a la Web Semadntica, en
sistemas recomendadores. Haremos especial hincapié en este tipo de propuestas puesto
que gran parte de la metodologia presentada en esta tesis sigue un enfoque semédntico,
dado su enorme potencial para combatir muchas de las limitaciones identificadas en
los sistemas recomendadores actuales. Por otro lado, revisamos enfoques que aprove-
chan tecnologias de la Web 2.0, las cuales se han instaurado en los ultimos afios como
valiosas fuentes de informacién acerca de los usuarios.

2.5.1 Enfoques semanticos

Antes de concentrarnos en determinadas propuestas de personalizacién semdnticas,
existentes en la literatura, abundamos en los detalles de las que son el pilar fundamental
de la Web Semantica y, por tanto, de dichas estrategias de recomendacién semanticas:
las ontologfas.

Ontologias

El origen del término ontologia se sitia en el campo de Filosofia, en el que se
define como “la rama de la metafisica que estudia la naturaleza de la existencia”. Es-
te concepto fue rescatado desde el drea de la Inteligencia Artificial, en el que Gruber
defini6 una ontologia como una “especificacién explicita y formal de una conceptuali-
zacion compartida” [51]. En esta definicion, convertida en estandar, conceptualizacion
se refiere a un modelo abstracto del dominio de aplicacidn especifico que se representa
en la ontologia; explicita hace referencia a la necesidad de especificar los diferentes
conceptos incluidos en la misma; formal indica que la especificacién debe llevarse a
cabo mediante un lenguaje formalizado, y compartida alude al hecho de que una onto-
logia debe representar conocimiento consensuado, ampliamente aceptado, al menos en
la comunidad de usuarios en la que ésta vaya a ser utilizada.

Una definicién més concreta de ontologia fue dada por Weigand en 1997, en la que
se referfa a este tipo de estructuras como “bases de datos que describen los conceptos
de un determinado dominio de aplicacién, asi como sus propiedades y las relaciones
existentes entre ellos” [140]. Esta es precisamente la nocién de ontologia utilizada en
el dominio de la Web Semantica [133].

Ademids de ofrecer la capacidad de formalizar un dominio especifico, las onto-
logfas permiten que el conocimiento que en ellas se representa pueda ser reutilizado
facilmente, tanto entre usuarios como entre agentes software. Esta caracteristica es la
que ha convertido a las ontologias en la piedra angular de la Web Semadntica en lo que
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a conceptualizacion de conocimiento compartido se refiere.

Por su parte, 1a madurez alcanzada en la elaboracién de ontologias se debe en gran
medida a la capacidad expresiva de OWL (Web Ontology Language), el lenguaje defi-
nido y estandarizado por el consorcio W3C, actualmente en su version OWL 2 [142].

Los elementos clave de una ontologia son las clases y las propiedades. Las primeras
identifican los conceptos representativos del dominio de la ontologia, mientras que
las segundas se refieren a las relaciones existentes entre dichos conceptos. Una vez
definidas las clases y propiedades, es necesario representar en la base de conocimiento

instancias especificas de las mismas®.

En una ontologia que formaliza el dominio de aplicacién de un sistema recomen-
dador, se distinguen dos tipos de clases:

» Clases de productos, utilizadas para organizar jerdrquicamente las categorias y
subcategorias bajo las que se pueden clasificar los productos objetivo de las re-
comendaciones. Dicha estructura jerarquica recibe el nombre de taxonomia.

» Clases de atributos, que identifican a las caracteristicas semanticas de los pro-
ductos, también organizadas jerdrquicamente.

Asimismo, de acuerdo con esta distincidn, se diferencian en ellas dos tipos de ins-
tancias: las instancias de productos y las instancias de atributos (en adelante, atribu-
tos), que representan en la ontologia a productos especificos y sus correspondientes
caracteristicas semanticas concretas, respectivamente.

Tal como acabamos de adelantar, la taxonomia es la estructura jerarquica en la que
se organizan las clases de productos. Se trata de una estructura en forma de arbol en la
que las clases se ordenan a partir de una tnica clase raiz (owl:Thing) de forma que, a
medida que se desciende por la jerarquia, las entidades son mdas especificas; mientras
que, al ascender hacia la raiz, se encuentran clases mas generales (abstractas).

Habida cuenta de su organizacion jerdrquica, las taxonomias modelan relaciones
de herencia o inclusion (subclassOf), segun el principio de subsuncion:

Siendo 7 una taxonomia, y C, y C,, dos clases incluidas en ella, se dice que C,
subsume a Cp, si Cj, es subclase de C, (es decir, si el concepto Cj, estd incluido
en el concepto C,).

Debido a su estructura en forma de drbol, en las taxonomias es posible identificar
diferentes conceptos de interés, rescatados, en muchos casos, de la teorfa de grafos [31].
Siendo a y b dos instancias pertenecientes a las clases C, y Cp, respectivamente:

= Profundidad: La profundidad de a (representada como depth(a)) se define co-
mo el ndmero de relaciones jerdrquicas (de inclusién) existentes entre C, y la
clase raiz de la taxonomia 7.

= Clases hojas: Son clases de las que no dependen otras mds especificas, es de-
cir, aquellas que carecen de subclases en la estructura jerdrquica —i.e., las que
ocupan el dltimo nivel de la misma, las de mayor profundidad—.

4Algunos enfoques hacen una distincién entre ontologfas y bases de conocimiento, argumentando que
las primeras representan las clases y las propiedades, mientras que las segundas incluyen sus instancias
especificas. En esta tesis, asumimos que ambos términos son equivalentes, de ahi que los utilicemos indis-
tintamente a la hora de referirnos al conjunto de clases, propiedades e instancias formalmente representadas
en la conceptualizacién.
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= Antecesor Comiin mas Cercano (LCA - Lowest Common Ancestor): Se define
el LCA entre a y b (representado tipicamente como LCA, ;) como la clase més
profunda que es antecesor tanto de C, como de Cp, en la taxonomia 7.

Enfoque de Middleton

El primer enfoque de personalizacién basado en ontologias fue presentado por
Middleton en su tesis doctoral [92]. El autor propone un sistema llamado Quickstep
que recomienda articulos a los investigadores, en funcién de sus dreas de interés y
conocimiento. Para ello, el enfoque describe una estrategia hibrida que combina los
métodos basados en contenido y el filtrado colaborativo.

Los resultados de este trabajo revelan efectos sinergéticos muy interesantes entre
los sistemas recomendadores y las ontologias, manifestados en una notable mejora en
la calidad de las sugerencias ofrecidas, con respecto a los enfoques tradicionales.

En concreto, la ontologia utilizada por Middleton modela el dominio académico, re-
presentando informacién (extraida de las bases de datos de diferentes departamentos de
la Universidad de Southampton) sobre investigadores, publicaciones, proyectos, con-
ferencias, intereses de investigacion, etc. Tal como mencionamos en la Seccién 2.2.1
dicha ontologia es utilizada para extraer conocimiento sobre las preferencias de los
usuarios y construir sus perfiles personales.

Cabe destacar que las categorias incluidas en los perfiles son inferidas por el sis-
tema a partir de los articulos que el usuario haya consultado recientemente en la Web.
Para ello, Middleton representa cada publicacién como un vector de los términos que
aparecen en la misma, ponderados de acuerdo a su frecuencia de aparicién. Asi, para
identificar las categorias relevantes de un documento, el enfoque calcula la correla-
cién Pearson-r (ver Ec. 2.2) entre dichos vectores y las categorias formalizadas en la
jerarquia de la ontologia. De esta forma, aquellas clases que acumulen valores de co-
rrelacion mds elevados son las incluidas en el perfil del usuario.

Ademads del modelado de usuarios basado en ontologias, con el que contribuyé
de forma relevante al estado del arte de los recomendadores semanticos, Middleton
propone un mecanismo para aliviar el problema de cold start users (descrito en la
Seccién 2.4.4) en su sistema.

Dado que en la ontologia del sistema se pueden consultar las publicaciones de to-
dos los usuarios registrados en ella, cuando un usuario nuevo se registra en Quickstep
(y, por tanto, la informacién acerca de sus preferencias es muy limitada), Middleton
explora la ontologia para completar sus preferencias. En concreto, se vale de propieda-
des como miembroDe o autorDe para identificar a aquellos usuarios que pertenezcan a
su mismo grupo de investigacién y que hayan firmado juntos varias publicaciones. A
continuacion, asume que dichos usuarios tendran intereses similares, por lo que utiliza
las preferencias de aquellos para elaborar recomendaciones al usuario en cuestion.

Enfoque de Ziegler

Otro de los enfoques que destaca el potencial de los sistemas recomendadores se-
manticos es el descrito en [150]. Si bien el enfoque es suficientemente flexible para ser
extendido a aplicaciones de diversa naturaleza, en [150] éste se utiliza en el dominio
del comercio electrénico para sugerir nuevos libros a los usuarios, en funcién de sus
historiales de compra més recientes.
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Esta aproximacion combate el sparsity problem asociado a los enfoques colabora-
tivos tradicionales. Tal como describimos en la Seccion 2.4.5, debido a la naturaleza
sintdctica de los recomendadores tradicionales, el proceso de seleccién de vecinda-
rio (basado en detectar solapamientos entre los productos clasificados por los usuarios
comparados) requiere que dos perfiles almacenen productos identificados con exac-
tamente los mismos términos para asi cuantificar similitud entre ellos. Es obvio que
cuanto mayor es el nimero de productos disponibles en el recomendador, es menos
probable que dos usuarios clasifiquen los mismos productos, dificultando asf el proce-
so de formacién del vecindario de cada uno de ellos.

Con el afan de reducir los efectos adversos de esta limitacion, los autores de [150]
proponen representar el conocimiento sobre el dominio de aplicacioén del sistema y
aprovecharlo durante el proceso de seleccion de los vecinos de cada usuario activo.
En concreto, esta aproximacion utiliza como base de conocimiento una taxonomia en
la que se identifican las diferentes categorias (llamadas descriptores) bajo las que se
pueden clasificar los libros.

El enfoque aprovecha la estructura jerdrquica de la taxonomia para generar sola-
pamientos entre los perfiles de los usuarios, de forma que sea posible detectar que
sus preferencias son similares, aun cuando éstos no hayan clasificado exactamente los
mismos libros. Para ello, en [150] el perfil de cada usuario se representa mediante un
vector, cuyas componentes identifican su nivel de interés en relacion a cada una de
las categorias definidas en la taxonomia de libros del sistema. El enfoque calcula los
niveles correspondientes a los descriptores mds especificos, y después los propaga por
la jerarquia hasta alcanzar el nodo raiz. Para ello, [150] reparte una puntuacién dada
(representada como un pardmetro de configuracién s) entre las categorias definidas en
cada perfil. Dado que cada libro clasificado por un usuario puede pertenecer a varias
categorias en la taxonomdia, su nivel de interés se distribuye uniformemente entre todos
sus clasificadores de acuerdo a la Ec. 2.5.

N

S — 2.5)
|P1|- Dy, |

int (dl')

En esta expresion, /; es uno de los |P; | libros comprados por el usuario Uj, y d; uno
de los |Dy, | descriptores que dicho libro tiene en la taxonomia del sistema.

Una vez calculados los niveles de interés de los descriptores mds especificos de la
jerarquia, el enfoque propaga estos valores a las categorias mas genéricas de la taxono-
mia, empleando la Ec. 2.6. Asf, siendo d; una supercategoria de d;, su nivel de interés
se calcula en funcién de la clasificacién asignada a esta dltima (inf(d;)) y del nimero
de hermanos que d; tenga en la jerarquia (#sib(d;)).

int(d;) =k 1 + #sib(d;) .

Esta ecuacion conduce a niveles de interés mayores para aquellas categorias mas
cercanas a los ultimos niveles de la taxonomia (por ser los mds especificos), y cuyas
subcategorias tengan un nimero reducido de hermanos en la misma. El pardmetro k
permite adaptar la expresién en funcién de las caracteristicas (por ejemplo, profundi-
dad, nimero de categorias, etc.) de la taxonomia empleada.
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Una vez construidos los vectores que representan cada perfil, este enfoque simple-
mente compara las preferencias de los usuarios calculando su correlacién Pearson-r
(ver Ec. 2.2). Precisamente los M usuarios cuyos niveles de correlacién con el usuario
activo sean mas elevados, se incluyen en su vecindario. A la hora de generar las reco-
mendaciones, el enfoque selecciona los libros que han comprado estos vecinos (y que
el usuario activo no conoce), y los ordena de acuerdo a su relevancia para éste.

Enfoque de Blanco

El sistema AVATAR propuesto por Blanco en su tesis doctoral [16] es un sistema
recomendador hibrido que combina una estrategia basada en contenido y una de filtrado
colaborativo para sugerir contenidos de television.

Ademais de su relevante aportacion al modelado de usuarios (ver Seccién 2.2.1), es
especialmente interesante la explotacién de la ontologia de dominio hecha por Blanco.
Cabe destacar la utilizacién de técnicas de razonamiento semdntico complejas en la
estrategia basada en contenido propuesta en su enfoque, que permiten incorporar gran
cantidad de conocimiento ttil acerca de las preferencias de los usuarios al proceso de
personalizacion.

El enfoque de Blanco, mediante las denominadas asociaciones semdnticas comple-
Jjas [5], descubre relaciones ocultas en la ontologia entre las preferencias del usuario
activo y el producto (contenido de TV) objetivo de la recomendacién. Para descubrir
dichas asociaciones es necesario analizar las propiedades formalizadas en la ontologia,
mads concretamente, las secuencias de propiedades existentes en ella:

= Una secuencia de propiedades, PS, consta de un conjunto de clases unidas entre
si mediante propiedades, de forma que el rango de una de ellas coincide con el
dominio de la siguiente.

= Asimismo, se define una instancia de una secuencia de propiedades, ps, como
un conjunto de instancias unidas entre si mediante propiedades.

En particular, Blanco explota dos de los tipos de asociaciones semanticas complejas
identificadas en [5]. Siendo ps| y ps, dos instancias de las secuencias de propiedades
PS 1y PSQ:

= Asociacién p-path: Se dice que existe una asociacién p-path entre x e y (repre-
sentado como p-path (x,y)) si es posible encontrar una instancia psy, cuyo origen
es x y cuyo término es y, o viceversa.

= Asociacién p-join: Se dice que existe una asociacion p-join entre x e y (represen-
tado como p-join (x,y)) si es posible encontrar dos secuencias PS; y PS> unidas
(i.e., PS1 y PS; tienen algin nodo en comun) y dos instancias de las mismas ps;
y psz en las que se cumple:

e xes el origen de ps; e y es el origen de ps», o bien

e xes el término de ps; e y es el término de ps;.

Gracias a las asociaciones semdnticas complejas identificadas entre las preferen-
cias del usuario activo y el producto objetivo de la recomendacién, AVATAR combate
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el problema de sobreespecializacion tipico de las estrategias de filtrado basadas en
contenido.

Por otro lado, Blanco propone una métrica de similitud semdntica entre instancias
de productos que, ademads de atender a la estructura jerarquica de la ontologia (como
las propuestas de Rada [115] y Lee [73], Ganesan et al. [43], Resnik [118] o Lin [78]),
considera las asociaciones semdnticas complejas (de longitud minima) identificadas
entre ellos.

Enfoque de Ganesan et al.

Ademads de la métrica de similitud semdntica basada en relaciones jerarquicas que
acabamos de mencionar, el trabajo de Ganesan et al. en [43], contiene una importan-
te contribucién al campo de los sistemas recomendadores colaborativos. En efecto,
el enfoque propuesto en [43] permite combatir eficazmente el sparsity problem (ver
Seccién 2.4.5).

Ganesan et al. ponen de manifiesto cémo la naturaleza sintctica de las técnicas de
seleccién de vecindarios tradicionales impide que sean capaces de detectar similitudes
entre dos usuarios que, a pesar de que sus perfiles no contienen exactamente los mis-
mos productos, es obvio que comparten intereses. A modo de ilustracién, consideran
a dos seguidores de los Beatles, cuyos perfiles contienen varios de sus CDs. Como los
CDs incluidos en uno y otro perfil tienen titulos diferentes, las estrategias tradicionales
no detectan ningtin solapamiento en las preferencias de estos usuarios al calcular su
similitud basada en coseno (recordar Ec. 2.1).

En su enfoque, Ganesan et al. proponen modificar la forma de calcular el producto
escalar entre los vectores de interés de los usuarios comparados, incluyendo el co-
nocimiento semdntico contenido en la jerarquia de clasificacion de los productos en
cuestion. La idea es comparar el nivel de interés asociado a cada producto almacenado
en los perfiles de dichos usuarios, considerando la similitud semadntica existente entre
los productos. De esta manera es posible detectar cierto nivel de similitud entre los
dos usuarios a los que les gustan los Beatles, ya que, aunque sus perfiles no contengan
exactamente los mismos productos (en este caso CDs), contienen productos clasifica-
dos bajo la misma clase en la ontologia.

2.5.2 Enfoques vinculados a la Web 2.0

Con la explosién de aplicaciones Web 2.0 tales como blogs, foros de debate o redes
sociales y profesionales, los usuarios Web han dejado de ser meros consumidores de
informacion para convertirse en productores de informacion. En efecto, los usuarios
participan activamente en redes sociales, suben sus fotografias personales, comparten
sus sitios web favoritos, escriben blogs y comentan acerca de la informacién propor-
cionada por otros.

Cabe destacar el enorme crecimiento de las redes sociales en los dltimos afios, que
las ha convertido en el epitome de la Web 2.0 [146]. En efecto, el nimero de usuarios
alcanzado en la actualidad por ciertas redes sociales deja patente su popularidad: Fa-
cebook [40] ha superado los 845 millones de usuarios desde su lanzamiento en 2004,
Twitter [137] los 500 millones de usuarios desde su creacién en 2006, y Google+ [49]
los 100 millones de usuarios desde su lanzamiento en 2011.

A través de las redes sociales, los usuarios interactiian con sus contactos y compar-
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ten informacién en linea del mismo modo que lo hacen en el mundo real. Millones
de usuarios dedican un gran nimero de horas en estos sitios diariamente, generando
gran cantidad de informacion ttil. De ahf el gran potencial de las redes sociales como
nuevas fuentes de conocimiento para los sistemas recomendadores.

Cuando un usuario se da de alta en una red social, comienza creando un petfil y,
a continuacion, establece conexiones con otros usuarios —en un gran nimero de oca-
siones, gente que ya conoce (por ejemplo, amigos, familia, compaifieros de trabajo,
etc.)—. Los perfiles sociales de los usuarios son paginas tnicas, donde pueden expre-
sar sus pensamientos, sentimientos e intereses, mostrar su lista de contactos, publicar
fotograffas o videos y etiquetar a sus contactos en ellos. Asimismo, un usuario pue-
de visitar los perfiles de sus contactos y publicar comentarios en ellos. Ademds, los
usuarios pueden especificar su configuracioén de privacidad y limitar el acceso a cada
contenido publicado en sus perfiles —permitiendo a todo el mundo, Unicamente a sus
contactos, o s6lo a algunos de sus contactos, el acceso a segin qué contenidos—.

Aparte de los ya mencionados, las redes sociales pueden incluir otros servicios,
como tecnologias de mensajeria instantdnea, secciones de miisica, grupos o juegos.
Mas aun, ciertas redes sociales proporcionan una plataforma para desarrolladores de
software que permite crear aplicaciones integradas con el entorno:

= Por un lado, es posible incorporar aplicaciones en la red social, de modo que
facilitan la interaccion con otros usuarios que también usen dichas aplicaciones.
Por ejemplo, si hablamos de videojuegos, un usuario puede jugar con sus amigos
dentro de la red social.

= Por otra parte, como resultado del tremendo crecimiento y adopcién del medio
social, en la actualidad es ademas posible incorporar capacidades sociales en
sitios web externos a la red social. De esta forma, los usuarios pueden compartir
en sus respectivas redes sociales, por ejemplo, las noticias que estin leyendo, la
musica que estdn escuchando, entradas de blogs que les han gustado, etc.

La mayoria de las propuestas encontradas en la literatura que tratan de explotar el
potencial de las redes sociales estdn relacionadas con el marketing viral [34, 64, 74, 65].
Estos enfoques ven en las redes sociales la posibilidad de aprovechar un efecto equiva-
lente al boca-a-boca, en linea, para la promocion de productos y marcas comerciales.
De ahi que el principal objetivo de estas propuestas sea identificar qué usuarios tie-
nen una mayor influencia en la red, de forma que la recomendacién del producto en
cuestion pueda llegar a un mayor nimero de usuarios.

No obstante, el andlisis de las redes sociales tiene multitud de aplicaciones. Des-
tacamos la propuesta de Ding et al. [33], que explora las reces sociales para identi-
ficar relaciones fuertes entre usuarios —en su caso, aplicadas al dominio de justicia
criminal—.

2.6 Conclusiones

En este capitulo, se han revisado los diferentes enfoques propuestos en la literatura
en el campo de los sistemas recomendadores (tanto en el modelado de usuarios, como
en las técnicas de filtrado de la informacion utilizadas), haciendo especial hincapié
en los nuevos enfoques de personalizacién semdnticos surgidos en los dltimos afios y
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apuntando el potencial de las tecnologias Web 2.0, especialmente como nuevas fuentes
de informacién acerca de los usuarios.

Tal como comentamos en la Seccion 1.3, el objetivo de esta tesis es desarrollar una
serie de estrategias que combatan las limitaciones identificadas en los sistemas reco-
mendadores colaborativos actuales, revisadas en la Seccién 2.4, de forma transparente
a los usuarios —i.e., sin requerir que éstos proporcionen ningtin tipo de informacién
adicional de forma expresa—.

A tal fin, nuestro trabajo adopta los enfoques de inferencia seméntica més avanza-
dos y extiende sus capacidades. En los sucesivos capitulos, abordamos la descripcion
de la metodologia desarrollada:

= El siguiente capitulo describe los dos elementos clave del marco de razonamien-
to semantico que constituye el eje central de nuestro enfoque: la ontologia de
dominio y los perfiles de usuario. Como cabe esperar, el modelado de usuarios
empleado aprovecha el conocimiento formalizado en la ontologia, adaptando el
paradigma de perfiles-ontologia —introducido en la Seccién 2.2.1— a las nece-
sidades de nuestra metodologia.

= A continuacién, el Capitulo 4 presenta la estrategia propuesta para combatir el
problema de falsos vecindarios presentado en la Seccién 2.4.1. En primer lugar,
se define una nueva métrica de similitud entre usuarios, adaptando la métrica de
similitud semdntica entre instancias propuesta por Blanco (ver Seccién 2.5.1) a
nuestras necesidades y enriqueciendo con ella el enfoque de Ganesan para aliviar
el sparsity problem (ver Seccién 2.5.1). Acto seguido, se describe el método
propuesto para la construccion de los vectores de interés de los usuarios que
serdn empleados en dicha métrica, aprovechando la semdntica formalizada en la
ontologia, a fin de mitigar el problema.

= Después, el Capitulo 5 expone nuestra estrategia para la inferencia de relaciones
de confianza implicita entre los usuarios, tomando como punto de partida el en-
foque propuesto por O’Donovan (introducido en la Seccién 2.4.2) y explotando
la ontologia de dominio para obtener relaciones de mayor calidad. Las relaciones
resultantes son estructuradas en una red de confianza implicita, que serd utilizada
para obtener medidas de reputacién de los usuarios del sistema.

= En el Capitulo 6 se describe la estrategia propuesta para la cuantificaciéon de
medidas de experiencia de los usuarios, mediante la utilizacién de técnicas de
razonamiento semdantico sobre los historiales de consumo registrados en sus per-
files, y su incorporacion en el proceso de recomendacién colaborativo.

= Finalmente, el Capitulo 7 presenta nuestra estrategia para combatir el problema
de cold start users descrito en la Seccion 2.4.4, mediante la obtencion de re-
laciones de confianza personal a partir de la informacién disponible en redes
sociales (ver Seccion 2.5.2). Ademads, se detalla en él la estrategia de seleccion
de vecindarios hibrida, colofén de nuestra propuesta, que combina las relacio-
nes de confianza personal, las de similitud y confianza implicita de la forma mas
conveniente en funcién de la evolucién de los usuarios en el sistema.
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Capitulo 3

Marco de razonamiento
semantico

Este capitulo presenta el marco de razonamiento semdntico de la metodologia
desarrollada en la tesis. Tras mostrar una vision general de la misma, se deta-
llan las caracteristicas de la ontologia de dominio sobre la que se asientan nues-
tras estrategias y, a continuacion, se describe la técnica de modelado de usuarios
empleada. Dicha técnica de modelado reutiliza el conocimiento formalizado en
la ontologia de productos comerciales a la hora de construir los perfiles de los
usuarios en el sistema.

3.1 Un sistema recomendador colaborativo semantico

Tal como apuntamos en los capitulos previos, a lo largo de la tesis describiremos
diferentes estrategias para superar las limitaciones identificadas en los sistemas reco-
mendadores colaborativos actuales, revisadas en la Seccion 2.4, de forma transparente
a los usuarios. A tal fin, nuestro enfoque sigue una aproximacién semantica, de ahi
que practicamente todas las estrategias propuestas se asienten sobre una piedra angu-
lar comiin: una ontologia que formaliza las descripciones semanticas de los productos
disponibles en el sistema.

Esta situacion se puede apreciar en la Fig. 3.1, donde se muestran las interacciones
de las distintas estrategias con dicha ontologia, asi como con los perfiles de los usuarios
—elemento clave de cualquier sistema recomendador—. Nétese que la tinica estrategia
no semdntica es la de cuantificacion de relaciones de confianza personal que, tal como
hemos comentado anteriormente, aprovechard la informacién disponible en las redes
sociales para combatir el problema de cold start users.

En la figura se describe también a qué fase del proceso de recomendacién colabo-
rativo (ver Seccion 2.3.3) contribuye cada una de las estrategias. Teniendo en cuenta
que la seleccion de vecindarios es la etapa crucial de una estrategia basada en filtra-
do colaborativo, puesto que determina el éxito de las sugerencias ofrecidas, no es de
extrafiar que gran parte de nuestra metodologia esté enfocada a enriquecer dicha fase.
Ya hemos adelantado previamente que el objetivo final perseguido es combinar tales
métodos en una estrategia de seleccién de vecindarios hibrida, adaptada a la evolucién
de los usuarios en el sistema.
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PROCESO DE RECOMENDACION COLABORATIVO

Seleccion del .., .
Productos vecindario Prediccién Recomendacion
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| Feedback
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personal semdntica implicita prdctica
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Red Social Perfiles

Figura 3.1: Visién general del proceso de recomendacién colaborativo

Dado que el contexto elegido para ilustrar el enfoque propuesto y facilitar la com-
prension del lector es el dominio del comercio electrénico, la base de conocimiento del
sistema serd una ontologia que formalice las descripciones semanticas de los productos
comerciales disponibles.

3.2 Ontologia en el dominio del comercio electronico

Si bien nuestro enfoque no estd vinculado a una ontologia especifica —sino que
es aplicable a cualquier ontologia del dominio bien definida—, para ilustrar las ca-
pacidades de la metodologia de razonamiento semdntico desarrollada se adopta una
conceptualizacion del dominio de comercio electrénico concreta.

La creacién desde cero de dicha ontologia no es necesaria, puesto que es posible ex-
traer de forma sencilla una categorizacion de productos comerciales a partir de diversos
estandares de clasificacion de productos y servicios industriales, como UNSPSC [138],
eCl@ss [36], eOTD [38] o el diccionario técnico RosettaNet [121], los cuales contie-
nen multiples definiciones de conceptos organizados jerdrquicamente y reflejan cierto
nivel de consenso en la comunidad. En nuestro caso, hemos optado por eCl@ss como
punto de partida para construir la ontologia de productos utilizada, por las razones de
completitud, balance y mantenimiento tratadas en [55]. En concreto, hemos tomado
prestados de eClassOWL (la ontologia OWL de productos y servicios desarrollada por
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M. Hepp [54]) algunos conceptos relativos a la categorizaciéon de productos comercia-
les, y hemos especificado nuevas propiedades y clases para incluir caracteristicas de
los productos disponibles carentes en ella —como, por ejemplo, el lugar de origen de
los productos o su rango de precio—.

De esta forma, evitamos varios de los inconvenientes asociados a la creacién ma-
nual de una ontologia en el dominio del comercio electrénico:

= Para conseguir un alto nivel de especificacion es necesario precisar una canti-
dad desmesurada de conceptos, a causa de la miriada de productos comerciales
disponibles en el mercado.

= Es indispensable un mantenimiento temporal de la base de conocimiento. En
efecto, al tratarse de un dominio caracterizado por la innovacién en sus produc-
tos, precisa, con el paso del tiempo, una actualizacién de los conceptos que lo
estructuran.

= Lleva asociado un alto coste, puesto que la construccién de este tipo de ontolo-
gias desde cero requiere significativos recursos.

Un pequeio extracto de la ontologia OWL resultante se muestra en la Fig. 3.2,
donde las elipses blancas representan clases de productos, los cuadrados blancos sim-
bolizan instancias de productos, los cuadrados grises simbolizan atributos y las elipses
grises representan clases de atributos.

3.2.1 Singularidades de las ontologias de productos heterogéneos

En dominios de aplicacién donde existe una gran heterogeneidad de productos,
como sucede en el dominio del comercio electrénico, cualquier ontologia que formalice
las descripciones semdnticas de dichos productos posee unas caracteristicas singulares,
que describimos a continuacion.

Muiltiples jerarquias de clases de productos

La gran diversidad en la naturaleza de los productos comerciales disponibles hace
que la ontologia contenga miiltiples jerarquias, bien diferenciadas, de clases que repre-
sentan los conceptos del dominio. En la Fig. 3.2 se esbozan tres de las jerarquias de
clases de productos contenidas en nuestra ontologia: bajo una de ellas estan clasificadas
las clases correspondientes a productos alimenticios, otra contiene clases referentes a
discos musicales y en la tercera se encuentran categorizados libros.

Nivel categoria

El nivel de abstraccion de los conceptos formalizados en una ontologia esta rela-
cionado con la nocién de profundidad presentada en la Seccién 2.5.1. En particular,
un nivel de abstraccién determinado representa a todos los conceptos (en nuestro caso,
clases de productos) situados a esa profundidad concreta en la clasificacion jerarquica.
De este modo, el mayor nivel se corresponde con las clases hoja definidas en la on-
tologia (las de mayor profundidad) y, por tanto, contiene a las clases que representan
los conceptos mds especificos del dominio. A medida que se asciende en la jerarquia,
las clases representan conceptos mds genéricos y el nivel disminuye, hasta alcanzar
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Figura 3.2: Micro extracto de nuestra ontologia de productos comerciales
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el nivel 0, que se corresponde con la clase raiz (owl:Thing —no representada en la
Fig. 3.2—).

En una ontologia de productos comerciales tiene especial interés el nivel 1, ya que
contiene las clases que delimitan cada una de las jerarquias de clases de productos.
Por ejemplo, en la Fig. 3.2, dicho nivel se corresponde con las clases Productos Ali-
menticios, Miisica y Libros. De ahi que, en nuestro trabajo, el nivel 1 sea denominado
nivel categoria, puesto que incluye las clases que especifican productos de naturaleza
totalmente diferente.

Atributos generales y propios

Como en toda ontologia, las instancias de productos especificos (e.g., Kind of Blue,
Manchegoc o Café,, en la Fig. 3.2) estan relacionadas con sus respectivos atributos se-
madnticos a través de propiedades convenientemente etiquetadas (e.g., hasOrigin, has-
Creator, hasGrapeVariety, etc.). Asimismo, dichos atributos se representan mediante
instancias clasificadas bajo diversas jerarquias de clases de atributos (e.g., R-V, atribu-
to del producto Yogurp descrito en la Fig. 3.2, perteneciente a la jerarquia de atributos
Tipo de Leche).

No obstante, dada la heterogeneidad presente en una ontologia de productos co-
merciales, es posible diferenciar en ella dos tipos de atributos: los atributos generales y
los atributos propios de una determinada jerarquia de productos. Tal como sus nombres
indican, los primeros son atributos comunes a todas las categorias de productos (e.g.,
el lugar de origen de los productos), mientras que los segundos son caracteristicos de
un determinado tipo de productos (e.g., los atributos pertenecientes a la jerarquia Sa-
bor descrita en la Fig. 3.2 tinicamente estardn vinculados a productos de la categoria
Productos Alimenticios).

3.3 Modelado de usuarios basado en perfiles-ontologia

Tal como hemos adelantado previamente, la técnica de modelado adoptada en nues-
tro enfoque reutiliza el conocimiento formalizado en la ontologia de productos comer-
ciales al construir los perfiles de los usuarios en el sistema.

3.3.1 Perfiles-ontologia

En efecto, para poder emplear técnicas de razonamiento semdntico sobre las pre-
ferencias, historial de consumo y resultados de las recomendaciones previas de los
usuarios —a fin de descubrir nuevo conocimiento que posibilite enriquecer el proceso
de personalizacion automatica—, la metodologia desarrollada requiere una represen-
tacién formal mds exhaustiva que el simple almacenamiento de nombres de productos
especificos y calificaciones que sobre éstos proporcionan dichos usuarios.

Con esta idea en mente, nuestro enfoque toma como punto de partida el concepto
de perfiles-ontologia presentado por Blanco en [16], introducido en la Seccién 2.5.1.
Dicha propuesta de modelado se basa en construir los perfiles de los usuarios a partir
de la ontologia de dominio considerada, aprovechando la capacidad de reutilizacién de
conocimiento asociada a este tipo de conceptualizaciones. Se trata de mantener, junto
a los niveles de interés asociados a los productos especificos registrados en el perfil de
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cada usuario, referencias Unicas a las instancias correspondientes a esos productos en
la conceptualizacion OWL

Por tanto, mediante tales referencias Unicas, denominadas en nuestra metodologia
item-IDs, sera posible consultar directamente en la ontologia de productos comerciales
todas las descripciones semdnticas asociadas al producto referenciado —i.e., la clase
y jerarquia bajo las que estd clasificado, asi como sus atributos relacionados—. Por
ejemplo, consideremos el item-ID registrado en los perfiles de los usuarios A y B en la

Fig. 3.3. Dicho item-ID referencia al producto Manchegoc y, por tanto, a una instancia

de la clase Queso en la jerarquia de Productos Alimenticios, con atributos como Cuenca
(su origen) y M-O (su tipo de leche)
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Figura 3.3: item-IDs en los perfiles de dos usuarios
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3.3.2 Generacion del perfil inicial

Uno de los objetivos perseguidos en nuestro trabajo es la minimizacién de la in-
teraccion entre el usuario y el sistema recomendador, en lo que a aporte de informa-
cioén explicita se refiere. Tal como describimos en la Seccién 2.2.2, este propdsito es
incompatible con dos de los métodos de generacidn del perfil inicial allf revisados: la
inicializacién manual por parte del usuario y la utilizacién de estereotipos. La primera
de ellas requiere que los usuarios inviertan mucho tiempo rellenando tediosos formula-
rios en los que deben incluir tanto sus preferencias como datos personales. En relacion
a estos ultimos, conviene recordar ademds que los usuarios no siempre estan dispues-
tos a desvelar informacién de caricter personal, lo que dificulta la definicién de los
estereotipos.

Ambas razones han decantado nuestra opcidn de inicializacion del perfil de usua-
rio hacia los métodos basados en conjuntos de entrenamiento. En concreto, cuando un
usuario se da de alta en el sistema, se le ofrece la posibilidad de seleccionar algunas de
sus preferencias, positivas y negativas, navegando por distintas jerarquias de productos.
Entre las ventajas de este método frente a los mencionados previamente, cabe destacar
que esta organizacién jerdrquica favorece una exploracion rapida y cémoda, a la vez
que representa informacién que los usuarios pueden identificar ficilmente (como mu-
sica, libros y sus respectivas clasificaciones mds especificas). Asi, por ejemplo, si a un
usuario le interesan solamente los cdmics, no es necesario que explore el conjunto de
libros en su totalidad, sino tnicamente aquellos clasificados bajo la clase Comics en
la jerarquia mostrada. Es obvio que este ahorro en el tiempo de busqueda del usuario
no serfa posible en los métodos tradicionales basados en un conjunto de entrenamiento
plano, carente de cualquier organizacion jerarquica.

En realidad, las jerarquias presentadas contienen Unicamente el subconjunto mas
representativo de las clases e instancias definidas en la ontologia OWL de productos
comerciales, ya que la exposicién de todas ellas conllevaria tiempos de navegacién
quizds inasumibles para muchos de los usuarios. Dicho subconjunto de productos es
estratégicamente seleccionado para representar el abanico de atributos de mayor im-
portancia —incluyendo, por ejemplo, distintos rangos de precio (en todos los tipos de
productos), o diversos escritores (en la parte de libros)—. Tal seleccién responde a la
intencién de obtener la mayor cantidad de informacién adicional significativa acerca
de las preferencias de los usuarios, tal como describiremos en la Seccioén 3.3.4. Asi-
mismo, el conjunto de entrenamiento mostrado al usuario incorpora algunos atributos
—generales y propios (ver Seccion 3.2)— de manera que, ademds de productos identi-
ficados por dicho usuario como preferencias, éste pueda seleccionar de forma indepen-
diente caracteristicas de su interés (por ejemplo, identificando cantantes que le agradan
o desagradan, expresando su interés por productos de lujo o mostrando su aficién por
la comida picante).

Por otro lado, los usuarios que asi lo deseen pueden inicializar sus perfiles indican-
do explicitamente algunos productos (que le interesen, o no), sin necesidad de explorar
la jerarquia mostrada durante la fase de registro en el sistema.

De forma adicional, en caso de que el usuario utilice otras herramientas de perso-
nalizacién semdnticas como, por ejemplo, el recomendador de contenidos de television
AVATAR (ver Seccion 2.5.1), el enfoque semdntico seguido permite incorporar infor-
macioén util acerca de los intereses del usuario externa a nuestro sistema —registrada
en los perfiles del usuario en aquellas herramientas—. En efecto, aunque los productos
clasificados en las respectivas ontologias de dominio sean distintos, pueden existir mu-
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chos atributos relevantes en sendos campos, que pueden ser empleados en la generacién
del perfil inicial.

En cualquier caso, las preferencias sobre productos y atributos del usuario conside-
rado se incorporan a sus perfiles, asociadas a sus correspondientes item-IDs.

3.3.3 Realimentacion de relevancia

Una vez construido el perfil inicial del usuario, el sistema puede empezar a elabo-
rar recomendaciones personalizadas basadas en las preferencias definidas en el mis-
mo. Una vez mostradas estas sugerencias, el usuario tiene la posibilidad de aceptar o
rechazar los productos seleccionados, asi como de especificar, opcionalmente, califi-
caciones concretas en relacion a cada uno de ellos. Esta realimentacion de relevancia
(ver Seccién 2.2.3) proporcionada por el usuario —implicita en el primer caso y expli-
cita en el segundo— es aprovechada por el sistema para actualizar su perfil-ontologia.
Asf, de forma andloga a la que acabamos de comentar, se afiaden al perfil todos aque-
llos productos que el usuario haya aceptado o rechazado, asociados a sus respectivos
item-IDs, asi como los indices de interés correspondientes. Como consecuencia, el sis-
tema construye los perfiles de los usuarios de forma incremental, a medida que recibe
conocimiento adicional sobre sus preferencias personales.

Dado que la realimentacién de relevancia explicita no es una exigencia para los
usuarios de nuestro sistema, es necesario recurrir a algin mecanismo que cuantifique
el nivel de interés que tiene cada usuario en relacién a los productos registrados en su
perfil, distinguiendo asi las preferencias positivas de las negativas. A tal fin, nuestra
aproximacién asigna un indice numérico a cada uno de esos productos, denominado
DOI (Degree Of Interest), que serd estimado, a falta de una valoracién concreta espe-
cificada por el usuario, a partir de la interaccion de éste con el sistema. Para ello, el
sistema monitoriza las acciones del usuario posteriores a cada recomendacidn, obser-
vando si éste compra o no el producto sugerido, si lo pone en una cesta de compra
o lista de articulos deseados o si busca mds informacion acerca de ese producto (e.g.,
haciendo clic en un enlace proporcionado por el sistema junto a la recomendacion).

3.3.4 Calculo de los niveles de interés

Tal como acabamos de adelantar, con el propésito de asegurar los requisitos de in-
teraccion minima entre el usuario y el sistema, nuestro enfoque no exige a los usuarios
que declaren explicitamente sus niveles de interés (mediante calificaciones concretas
sobre los productos recomendados), sino que en su defecto dichos valores son inferidos
por el recomendador tomando como referencia las acciones que éstos llevan a cabo. En
concreto, los valores negativos de dicho indice —en el rango [-1,0)— identifican las
preferencias negativas del usuario, correspondiendo el valor -1 al nivel de desinterés
mads significativo; en relacion a las clasificaciones positivas, el usuario puede expresar
un nivel de interés maximo mediante el valor +1.

Cada vez que un usuario recibe una recomendacion del sistema, nuestra metodo-
logia calcula el nivel de interés del usuario (indice DOI) del producto en cuestién y
lo incorpora en su perfil. Por otro lado, sirviéndose de las propiedades definidas en la
ontologia, la metodologia propuesta también calcula los niveles de interés correspon-
dientes a sus respectivas caracteristicas semanticas.



3.3 Modelado de usuarios basado en perfiles-ontologia 57

Nivel de interés de los productos comerciales

De acuerdo con lo expuesto hasta ahora, podemos identificar dos escenarios dife-
rentes en el cdlculo del nivel de interés de los usuarios en productos:

= El primero considera la posibilidad de que los usuarios proporcionen valora-
ciones de productos comerciales de forma explicita —bien en la fase de registro,
bien como realimentacién de relevancia tras recibir recomendaciones—. En con-
creto, nuestro enfoque permite a los usuarios asignar valores en el rango entre -1
(méximo desagrado) y +1 (médximo agrado), o bien indicar de forma cualitativa
sus preferencias, identificando si consideran dichos productos muy interesantes,
interesantes, poco interesantes o muy poco interesantes. En este dltimo caso, di-
chas calificaciones se traducen en los valores 1, 0.5, -0.5 y -1, respectivamente.

= En el segundo de los escenarios, el sistema debe inferir el nivel de interés de
los usuarios a partir de la realimentacion de relevancia implicita que éstos pro-
porcionan cuando el sistema les ofrece una recomendacién. Para ello, definimos
el indice de realimentacion implicita, IF (Implicit Feedback), que toma un va-
lor -0.75 si el usuario rechaza' el producto recomendado y 1 si éste compra el
producto. Esta premisa responde a que, si un usuario compra un producto, es
probable que sea porque dicho articulo le interesa. Sin embargo, si el usuario re-
chaza la sugerencia del sistema, no podemos asumir que el producto le desagrada
completamente. En caso de que el usuario guarde el producto recomendado en
una cesta de compra o lista de articulos deseados el valor del indice serd 0.5, y
si muestra interés por el producto buscando mds informacién sobre €1, 0.25.

A fin de detectar las adquisiciones que el usuario realiza fuera del sistema re-
comendador (pero a raiz de las sugerencias ofrecidas por éste), se proporcionan
cupones de descuento personalizados con las recomendaciones. De esta forma,
si el usuario canjea un cupon en una tienda fisica, tal redencién puede ser detec-
tada por el fabricante y comunicada al sistema. Esta accién se traduce, conforme
a lo expuesto anteriormente, en un indice de interés 1. Del mismo modo, el he-
cho de que el usuario imprima un cierto cupén indica una muestra de interés, por
lo que el sistema le asigna al producto promocionado un valor 0.5 en su perfil
(equivalente a guardar el producto recomendado en una cesta de compra o lista
de articulos deseados).

Estos supuestos se recogen en la Ec. 3.1, donde Ry (p) es la calificacién explicita
dada por el usuario U al producto p si éste valora dicho producto de forma expresa, e
IFy(p) el indice de realimentacién implicita inferido para U en caso contrario.

Ry(p) si U valora explicitamente el producto p
DOIy(p) =
IFy(p) en otro caso

(3.1)

'Una recomendacion se considera rechazada si el usuario la ignora, esto es, ni proporciona ninguna
valoracion explicita (de forma cuantitativa o cualitativa), ni realiza ninguna accién posterior (considerada
realimentacion implicita) relacionada con el producto objetivo en cuestion.
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Nivel de interés de las caracteristicas semanticas

La semdntica, formalizada en la ontologia de productos comerciales, posibilita
transferir los niveles de interés de los productos, obtenidos mediante la Ec. 3.1, a sus
respectivos atributos. Es decir, el DOI de cada producto almacenado en el perfil de un
usuario U se propaga a través de sus propiedades. Asi, por ejemplo, en la Fig. 3.2, el
indice DOI calculado para Asesinato en el Orient Express se transfiere a sus atributos
Agatha Christie y Estambul.

Teniendo en cuenta que un mismo atributo puede estar relacionado con varios pro-
ductos registrados en el perfil del usuario considerado, nuestra metodologia obtiene el
indice DOI de un cierto atributo a como el promedio de los indices DOI de todos los
productos del perfil de U que compartan dicho atributo, tal como muestra la Ec. 3.2.

l N
DOIy(a) = 5 ) DOIy (pi(a)) -A (3.2)
i=1
donde:
N
A=W

En esta expresion:

= N es el nimero de productos almacenados en el perfil de U que estan caracteri-
zados por el atributo a,

= p;i(a) se refiere al i-ésimo de esos productos,

= y A es un factor cuyo valor aumenta a medida que el nimero de productos del
perfil relacionados con ese atributo es mayor —siendo #1(a) el nimero total de
productos caracterizados por el atributo a—.

Notese que, de este modo, incorporamos nuevo conocimiento al perfil del usuario
acerca de sus preferencias. En concreto, conforme a la Ec. 3.2, cuanto mayor sea el
nimero de productos que contribuyen en el cdlculo del DOI de un atributo, més infor-
macion ofrece éste acerca de las preferencias del usuario en cuestién. Siguiendo con el
ejemplo anterior, si en el perfil del usuario ademds de Asesinato en el Orient Express
esta registrado La ratonera, ambos con un indice DOI muy positivo, el DOI del atributo
Agatha Christie (propio de la jerarquia de productos Libros) tomard un valor positivo,
reflejando un gran interés del usuario por esa escritora —que serd mds significativo
cuantos mas libros escritos por ella almacene su perfil—.

3.3.5 Identificadores de usuario

Tal como describimos en la Seccién 2.3.3, en un sistema recomendador colabo-
rativo cualquier usuario puede adoptar dos roles diferentes, dependiendo del contexto:
usuario activo, cuando recibe una recomendacién por parte del sistema; y vecino, cuan-
do es seleccionado como parte del grupo que determinara la recomendacion a un cierto
usuario activo.
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Dado que una de las estrategias propuestas en esta tesis (detallada en el Capitulo 5)
aplica técnicas de razonamiento semdntico sobre los resultados obtenidos en recomen-
daciones previas, nuestro enfoque requiere identificar de forma tnica el perfil de cada
usuario. Para ello, se definen las referencias user-ID. Los user-IDs permiten rastrear a
los usuarios involucrados en cada proceso de recomendacion, registrando ademads el rol
que ha desempefiado en el mismo.

En definitiva, cuando un producto es recomendado a un cierto usuario activo, su
perfil registra:

= El item-ID del producto en cuestién.

= Los indices DOI correspondientes a dicho producto y sus respectivos atributos
—como valores nuevos, o actualizando los ya registrados en el perfil—.

= Los user-IDs de los vecinos que han participado en dicha recomendacioén.

3.3.6 Adaptacion ante cambios en las preferencias de los usuarios

Tal como describimos en la Seccién 2.2.4, las llamadas funciones de olvido gradual
proporcionan a los recomendadores mecanismos muy sencillos para poder adaptar sus
sugerencias, rdpida y cémodamente, a medida que cambian las preferencias de los
usuarios. Dichas funciones se basan en asignar un indice numérico de valor 1 (deno-
minado indice de olvido, F') a cada nueva preferencia afadida al perfil del usuario, a
la vez que se decrementan los valores correspondientes a los intereses almacenados
previamente en el mismo. De esta forma, el sistema puede identificar facilmente in-
formacién actual sobre el usuario, sin mds que seleccionar aquellas preferencias cuyos
pesos numéricos son mas significativos.

Funcién de olvido gradual basada en ventanas temporales

En concreto, nuestra metodologia incorpora una funcién de olvido gradual basada
en ventanas temporales. Es asi que, durante el proceso de recomendacion, el enfoque
unicamente considera aquellas instancias cuyos indices de olvido F estin dentro de
una ventana con un ancho limitado Q, representada en la Fig. 3.4.

El valor que toma la ventana (eje Y en la Fig. 3.4) determina las preferencias del
perfil del usuario contempladas en el proceso de recomendacién en un momento dado:
se tienen en cuenta aquellas preferencias cuyo indice de olvido estd dentro del espacio
temporal considerado por la ventana (eje X en la Fig. 3.4) —i.e., desde las incorporadas
en el perfil el momento actual (equivalente a indices de valor 1), hasta un cierto punto
en el pasado (el de aquellas preferencias con indices de valor 1-Q)—.

Tal como se describe en la Fig. 3.4, Q es un parametro ajustado dindmicamente en
funcidn de la precision de las recomendaciones previas al usuario considerado, definida
como la proporcién de productos sugeridos por la herramienta y aceptados por éste.

De esta forma, cuando el sistema detecta que su precision se ha reducido, automa-
ticamente estrecha la ventana temporal, considerando Unicamente aquellas instancias
referenciadas en el perfil cuyos indices F' toman un valor cercano a 1 (es decir, las mas
recientes). Por el contrario, si la precision es alta, la ventana permite que el sistema pue-
da explorar gran parte del conocimiento disponible sobre las preferencias del usuario,
incluyendo un ndmero mayor de instancias durante el proceso de recomendacion.
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1-0 1 X

# Productos aceptados

) = Precisién =
# Productos recomendados

Figura 3.4: Ventana temporal utilizada en la funcién de olvido gradual

Notese que este mecanismo de redimensionamiento dindmico permite utilizar de
forma eficiente el conocimiento aprendido sobre cada usuario. Es obvio que un indice
de olvido poco significativo no tiene por qué identificar necesariamente preferencias no
validas para un usuario, sino inicamente aquellas almacenadas en su perfil hace tiempo.
Por tanto, una ventana temporal de ancho fijo puede traducirse en pérdida de informa-
cién util, ya que todas aquellas instancias asociadas a indices reducidos son desechadas
en el proceso de personalizacién. Gracias al proceso de ajuste dindmico utilizado, las
instancias lejanas serdn o no consideradas por el sistema en funcién de la precision:
si dichas preferencias son vdlidas para el usuario, la tasa de aciertos del sistema no se
verd decrementada; en caso contrario, la ventana se estrechard y el recomendador tra-
bajard inicamente sobre los intereses mas recientes del usuario, adaptandose de forma
flexible a su comportamiento y a sus intereses personales.

Actualizacion de los indices de olvido

De acuerdo con lo expuesto anteriormente, la idea es inicializar a 1 el indice de
olvido de un producto nuevo que es incorporado al perfil del usuario, a la vez que se
decrementan los indices asociados al resto de preferencias registradas previamente en
el mismo.

Sin embargo, nuestro enfoque va un paso mds alld y tiene en cuenta la heteroge-
neidad de productos existente en el dominio de aplicacién considerado, actualizando
de forma independiente las preferencias de productos de cada indole. Esta premisa es
razonable, puesto que, por ejemplo, los cambios en los intereses del usuario respecto
a musica no tienen nada que ver con sus preferencias gastronémicas. En definitiva, la
estrategia propuesta no decrementa los indices de todas las preferencias registradas en
el perfil del usuario, sino que tinicamente actualiza aquellas correspondientes a la cate-
goria a la que pertenece el nuevo producto —i.e., la jerarquia de clases de la ontologia
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bajo la que esta clasificado el mismo (ver Seccién 3.2.1)—. Es decir, cuando el sistema
incorpora un nuevo producto a un perfil, se inicializa a 1 el indice de olvido de dicho
producto, asi como el de sus caracteristicas semdnticas, y se decrementan los indices

asociados al resto de preferencias del perfil pertenecientes a esa categoria®.

En concreto, siendo i; cada una de las instancias referenciadas desde el perfil de
un usuario U pertenecientes a la categoria en cuestion, nuestro enfoque decrementa su
indice de olvido en una proporcioén dependiente de la precision del sistema, tal como
muestra la Ec. 3.3.

Fylij)— s siFy(i)——5 >0
FU(i'): U(/) 1+Q (1) 1+Q (3.3)
J
0 en otro caso

Asi, cuando la precision del sistema es elevada, el sistema tiende a recordar todas
las preferencias que conoce sobre un usuario. En este escenario, la ventana temporal
tiene un ancho considerable, dando cabida a gran parte de las instancias definidas en
el perfil del usuario, cuyos niveles de olvido habran sufrido decrementos poco signi-
ficativos. Por el contrario, cuando se aprecia una pérdida de precision, el sistema no
s6lo reduce la ventana temporal, sino que ademas decrementa fuertemente los indices
de olvido de las preferencias del perfil, permitiendo que sélo las mas recientes puedan
ser consideradas durante el proceso de recomendacion.

3.4 Conclusiones

En este capitulo hemos presentado en detalle los dos elementos clave del marco
de razonamiento semdantico en el que se desarrollan las estrategias incluidas en nuestra
metodologia: la ontologia del sistema, en el dominio del comercio electrénico, y la
técnica de modelado de usuarios utilizada, basada en el concepto de perfiles-ontologia.

Si bien nuestro enfoque no estd vinculado a una ontologia especifica, se adopta en
él una conceptualizacién del dominio de comercio electrénico concreta. Dicha base de
conocimiento recoge las singularidades propias de dominios de aplicacién caracteriza-
dos por la heterogeneidad de sus productos, como el que nos ocupa.

Gracias al conocimiento formalizado en la ontologia del sistema, la técnica de mo-
delado de usuarios descrita aporta descripciones semanticas muy detalladas sobre sus
preferencias, que seran aprovechadas, de forma efectiva, en las estrategias presentadas
en los siguientes capitulos.

2Conviene aclarar que si una caracteristica semdntica ya estaba definida en el perfil y, a la vez, también
estd asociada al producto afiadido al mismo, su indice de olvido no se decrementa, sino que se inicializa a 1.






Capitulo 4

Estrategia para combatir el
problema de falsos vecindarios

Este capitulo describe una estrategia de identificacion de usuarios con preferen-
cias similares, para ser empleada en sistemas recomendadores colaborativos en
cuyos dominios de aplicacion existe una gran diversidad de productos. En tales
dominios, los perfiles de los usuarios contienen preferencias sobre productos de
diferente naturaleza, lo que puede llevar a las técnicas de formacion de vecinda-
rios convencionales a realizar una seleccion contraproducente de usuarios afines.
La metodologia que proponemos explota técnicas de razonamiento semdntico pa-
ra tratar de aliviar el problema de falsos vecindarios, a fin de mejorar el proceso
de seleccion de usuarios con intereses similares y, en consecuencia, el resultado
de las recomendaciones.

4.1 Introduccion

Tal como describimos en la Seccién 2.4, en dominios de aplicacién donde los pro-
ductos objetivo son de muy distinta naturaleza (como es el caso del comercio elec-
trénico, en el que el producto a recomendar puede ser desde un libro a un producto
alimenticio), las estrategias colaborativas tradicionales pueden llevar a la formacién de
falsos vecindarios [83, 84]. En concreto, cuando miden la similitud entre usuarios, di-
chas estrategias tienen en cuenta los indices de interés asignados a fodos los productos
incluidos en sus perfiles. Esto es, se forma un solo vecindario para el usuario activo
independientemente del producto objetivo que se esté considerando en ese momento.

El problema surge cuando los usuarios tienen preferencias similares en gran can-
tidad de productos (por lo cual son considerados vecinos) pero difieren en los del tipo
del producto objetivo. Dicho de otro modo, la gran diversidad en la naturaleza de los
productos hace que esas técnicas sean propensas a una seleccion contraproducente de
vecinos, dado que dos usuarios pueden ser afines en un tipo de productos pero no en
otros. Por ejemplo, dos usuarios que tienen los mismos gustos en libros, coches, equi-
pamiento deportivo y musica, pero no comparten gustos gastronémicos, seran falsos
vecinos siempre que el producto objetivo sea un producto alimenticio.

El considerar todos los productos incluidos en los perfiles de los usuarios al cuan-
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tificar la similitud existente entre el usuario activo y los candidatos a vecinos tiene dos
consecuencias negativas en la seleccién del vecindario:

= Por un lado, pueden formar parte del vecindario usuarios cuyas preferencias di-
fieren de las del usuario activo respecto al producto objetivo: los denominados
falsos vecinos. Estos son aquellos usuarios que tienen gustos similares a los del
usuario activo en gran cantidad de productos, pero no en los del tipo del producto
considerado en la recomendacién actual.

= Por otro lado, dado que el tamaifio del vecindario es limitado —generalmente,
a los n candidatos a vecinos mas afines (ver Seccién 2.3.3)—, se desechardn
candidatos que, pese a no coincidir en la mayoria de productos, tienen intere-
ses comunes en relacion al producto objetivo. En otras palabras, pueden no ser
incluidos en el vecindario usuarios con un gran potencial para obtener buenos
resultados en el proceso de recomendacién en curso.

Es por todo esto que el fundamento de la estrategia propuesta en este capitulo radica
en seleccionar el vecindario dindmicamente, considerando para el usuario activo el
vecindario mas apropiado en cada caso —en funcién del tipo de producto objetivo
contemplado en la recomendacién—.

Aunque este problema ya ha sido identificado en la literatura por varios autores (ver
Seccidn 2.4), la naturaleza sintactica de los enfoques revisados limita en gran medida
la calidad de las soluciones propuestas. En efecto, al prescindir de la semantica de los
productos en el proceso, inicamente son capaces de detectar similitudes entre usuarios
que contienen en sus perfiles preferencias identificadas exactamente con los mismos
términos. Por ejemplo, no detectardn una preferencia comin entre dos usuarios a los
que les gusta el café si en sus perfiles tienen registradas valoraciones referentes a dis-
tintas marcas de café. Precisamente, el tratar de seleccionar diferentes vecindarios para
cada usuario activo empleando aproximaciones sintacticas, agrava el sparsity problem
asociado a los sistemas colaborativos, tal como veremos en la Seccién 4.3.1.

Nuestro enfoque no sélo tiene en cuenta la seméntica asociada a los productos con-
tenidos en los perfiles (formalizada en la ontologia de productos comerciales) a la hora
de estimar la similitud entre dos usuarios dados, sino que ademas explota técnicas de
razonamiento sobre dicha ontologia a fin de incorporar nuevo conocimiento en el pro-
ceso. En particular, adaptaremos la métrica de similitud semdntica definida por Blanco
en [16] (introducida en la Seccién 2.5.1) para descubrir relaciones semdnticas signifi-
cativas, ocultas en la base de conocimiento, existentes entre los productos almacenados
en el perfil del usuario activo y los registrados en los perfiles de los candidatos a veci-
nos. Tal como describiremos en la Seccién 4.2.2, el partir de una métrica empleada en
la fase basada en contenido de un enfoque hibrido, con el objetivo de aprovechar sus
beneficios en un enfoque puramente colaborativo, requiere redefinir parte de la misma.

Con la métrica resultante, enriqueceremos la propuesta de Ganesan et al. [43] de
redefinir el producto escalar en el cdlculo de la correlacién entre las preferencias de dos
usuarios (descrita en la Seccion 2.5.1) y la adaptaremos para satisfacer las necesidades
de nuestra estrategia —esto es, tratar de aliviar el problema de falsos vecindarios—.
Ademds, aprovechando las posibilidades que ofrece la técnica de modelado de usua-
rios utilizada en nuestro enfoque (ver Seccidn 3.3.4), la estrategia propuesta incorpora
en el proceso una nueva métrica de similitud entre usuarios que atiende a los niveles de
interés en las caracteristicas semdnticas registradas en sus perfiles, explotando la infor-
macién adicional que éstos proporcionan acerca de las preferencias de los usuarios.
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4.2 Similitud semantica entre productos

La medida de similitud semantica definida en AVATAR (introducida en la Sec-
cién 2.5.1) es utilizada por dicho sistema en la fase basada en contenido de su estrategia
de personalizacién hibrida, esto es, para identificar productos (en su caso, programas
de televisidn) parecidos a aquellos por los que el usuario activo haya mostrado interés
en el pasado. En otras palabras, su métrica es empleada para estimar la similitud entre
el producto objetivo de la recomendacion y las preferencias contenidas en el perfil del
usuario activo en cuestion.

Tal como hemos adelantado en la seccién previa, en nuestra estrategia adaptaremos
esta métrica para inferir la similitud entre cada uno de los productos almacenados en
el perfil del usuario activo y cada uno de los registrados en el perfil de un candidato
a vecino dado. El objetivo ultimo perseguido, que serd abordado en la Seccién 4.3, es
incorporar la informacién resultante a la medida de correlacion entre las preferencias
de estos usuarios, combatiendo el problema de falsos vecinos.

La similitud semadntica entre dos productos especificos depende de las relaciones
semdnticas inferidas entre ambos en la ontologia de productos comerciales. Dado que
nuestra metodologia se apoya en una ontologia OWL —en la que se definen tanto re-
laciones jerdrquicas como propiedades entre las instancias—, la métrica de similitud
semadntica utilizada puede explotar este conocimiento e inferir relaciones mas comple-
jas (como las asociaciones semanticas descritas en la Seccién 2.5.1). Esto tltimo es
especialmente importante en nuestro enfoque, puesto que cuanto mayor sea el nimero
de relaciones semdanticas descubiertas entre los contenidos comparados, mas precisos
serdn los valores de similitud semdntica cuantificados y, por tanto, més fiables.

La métrica propuesta por Blanco considera tanto el conocimiento explicito, repre-
sentado en la conceptualizacién OWL mediante relaciones jerdrquicas, como el impli-
cito, que puede ser inferido desde la misma a partir de las propiedades establecidas
entre sus instancias. Para este propdsito, se definen en ella dos componentes: la si-
militud semdntica jerdrquica (SemSimpy;.) y la similitud inferencial (SemSimy,y). La
contribucién de cada una de ellas al valor finalmente medido se modula mediante un
pardmetro de combinacién a,, tal como se muestra en la Ec. 4.1, en la que se cuantifica
la similitud semdntica entre los productos i; € i;.

SemSim(ii, ij) =0 SemSimInf(ii, ij) + (l — OL) -SemSimHie(ii,ij) 4.1

Las expresiones matemadticas de ambas componentes son presentadas a continua-
cion e ilustradas mediante diferentes ejemplos.

4.2.1 Similitud semantica jerarquica

El valor de la similitud jerdrquica entre i; € i; depende de la posicién que ocupan en
la ontologia las clases a las que pertenecen dichas instancias, Cj; y Cj; respectivamente.
Su definicidn se basa en los conceptos de profundidad y antecesor comiin mds cercano
(LCA) presentados en la Seccién 2.5.1. La expresion resultante se muestra en la Ec. 4.2,
de la que es posible extraer algunas conclusiones interesantes acerca de los valores
cuantificados por esta métrica.
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depth(LCAii’ij)
max (depth(i;),depth(i;))

SemSimHie(ii, ij) = (42)

Para esclarecer dichas conclusiones, detalladas a continuacién, consideraremos a
modo de ilustracién el escenario descrito en la Fig. 4.1, donde se muestra un pequefio
extracto de la ontologia de productos comerciales del sistema (en concreto, parte de la
jerarquia de la categorfa Productos Alimenticios y parte de la jerarquia de la categoria

Libros) y, rodeados en ella, los LCAs correspondientes a ciertos pares de productos
(instancias de la ontologia).
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Figura 4.1: Similitud semdntica jerarquica entre productos
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= La similitud jerarquica SemSimg;. (i;,i j) se anula cuando el unico antecesor co-
miin que comparten las clases C;; y Cij es el nodo raiz de la ontologia (owl:Thing),
al que corresponde un valor de profundidad nula. Tal premisa es razonable, ya
que en este escenario, las clases a las que pertenecen las instancias comparadas
no comparten informacion en la estructura jerarquica considerada.

Asi, por ejemplo, en el escenario mostrado en la Fig. 4.1, la similitud jerarquica
entre la instancia Café, y la instancia Mafalda serd nula, ya que dichos pro-
ductos pertenecen a distintas jerarquias de productos —Café, a la jerarquia de
Productos Alimenticios, y Mafalda a la jerarquia de Libros—. Precisamente, el
LCA de las clases Café y Humor es el nodo raiz de la ontologia, owl:Thing —no
representado en la figura—.

= En caso de que exista un LCA diferente de dicha clase raiz, la similitud entre i; e
i; serd mds significativa cuanto mayor sea la profundidad del antecesor comun.
Esto se debe a que al ser mds profundo, el LCA también es mds especifico y,
como consecuencia, delimita en mayor medida la relacidn existente entre las dos
instancias comparadas. En efecto, cuanto mds profundo es el LCA, mds concreto
es el tipo de productos acotado por la subcategoria bajo la que estan clasificadas
ambas instancias y, por tanto, mayor serd su relacién de similitud.

Para ilustrar esta idea, consideremos la instancia Mafalda en la Fig. 4.1. La si-
militud semdntica jerdrquica entre dicha instancia y La Ratonera serd menos
significativa que la existente entre Mafalda y la instancia Teo y su Cumpleaiios,
puesto que la profundidad del LCA de éstas (la clase llustrados) es mayor que
la del LCA correspondiente a Mafalda y La Ratonera (Libros). Nétese que es
coherente que Mafalda y Teo y su Cumplearios obtengan mayor valor de simili-
tud, dado que ambos son libros ilustrados, mientras que lo Gnico que tienen en
comun Mafalda y La Ratonera (en cuanto a sus descripciones jerarquicas se re-
fiere) es que ambos son libros. Igualmente, es posible observar en la figura cémo
la similitud jerarquica entre Mafalda y la instancia Naruto serd ain mayor, ya
que el LCA entre ambos (Comics) tiene una profundidad superior a los anterio-
res —i.e., Mafalda y Naruto no sélo son libros ilustrados, sino que ademads son
ambos cémics—.

= Por ultimo, la Ec. 4.2 conduce a valores de similitud mas elevados cuanto mas
préximo esté el antecesor comun LCA;, ;; de las clases a las que pertenecen dichas
instancias, debido a que, en este caso, la relacion entre i; € i; es mds significa-
tiva —i.e., la distancia que separa a una instancia de la otra en la jerarquia es
menor—. Precisamente el valor maximo de similitud jerarquica se alcanza cuan-
do las dos instancias comparadas pertenecen a la misma clase (i.e., C;, = C; j).
En ese caso, el antecesor comtin de ambas es la propia clase y, en consecuencia,
SemSimpy;e(i;,i;) toma el valor 1.

Por ejemplo, en la Fig. 4.1, Mafalda y la instancia Peanuts pertenecen a la mis-
ma clase, Humor (que es a su vez el LCA) y, por tanto, la similitud semantica
jerdrquica obtenida ente ellas es mdxima. Asimismo, la similitud seméntica je-
rarquica entre las instancias Cafés y Cafép también serda 1 —en efecto, hablamos
de dos marcas de café, instancias de la clase Café—.
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4.2.2 Similitud semantica inferencial

La similitud semdntica inferencial estd basada en descubrir relaciones implicitas
entre i; e i;, utilizando para ello las propiedades definidas en la ontologia. Para su
definicién, Blanco adapta dos de las asociaciones semanticas identificadas por Anyan-
wu y Sheth en el proyecto SemDis [5], tal como adelantamos en la Seccién 2.5.1. En
concreto, conforme a su propuesta, la similitud inferencial aplicada a nuestra estrate-
gia descubre asociaciones p-path y p-join de longitud minima entre los dos productos
comparados. Ambos tipos de asociaciones comparten una misma intuicién, que esta-
blece que dos productos estdn relacionados cuando comparten caracteristicas seman-
ticas (e.g., atributos especificos en las jerarquias Lugar de Origen, Rango de Precio,
Autor, Variedad de Uva, Tipo de Leche, Sabor, etc.), tal como se aprecia en las defini-
ciones presentadas a continuacién:

= Asociacién p-path(i;,i;): Este tipo de asociaciones se infieren entre dos produc-
tos que estdn conectados a través de un atributo comiin a (i.e., a es una carac-
teristica semdntica presente tanto en i; como en i;), tal como se muestra en la
Fig. 4.2.

owl:ObjectProperty

p—path (i;, ;)

Po o

Figura 4.2: Asociacion p-path entre los productos i; € i;

Ejemplo: Consideremos el extracto de la ontologia de productos representado en la
Fig. 4.3. En este escenario, es posible identificar una relacién implicita ([A] en la figura)
entre el libro Kim y el titulado Siddhartha Gautama, el Buda. Tal como muestra la
Fig. 4.3, la inferencia de esta asociacion estd basada en que ambos libros tienen un
tema en comin: India'.

Por el contrario, un enfoque puramente jerarquico no descubriria relacién alguna entre
los dos productos mencionados, debido a que no existe ninguna clase (diferente del
nodo raiz de esa categoria, Libros) que sea antecesor comun de sus respectivas clases.

Como consecuencia de ello, este tipo de propuestas cuantificarian una similitud minima
entre los dos libros considerados, a pesar de estar implicitamente relacionados a través
de un atributo comun, tal como infiere la métrica considerada en nuestra estrategia.

Conviene destacar que la similitud inferencial considera un gran nimero de caracteristicas semanticas
en su métrica, de forma que dos productos serdn considerados similares inicamente cuando compartan un
ndmero significativo de atributos. En este ejemplo, proponemos un escenario muy simple para ilustrar el tipo
de asociaciones inferidas en dicho enfoque.
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= Asociacién p-join(i;,i;): Esta asociacién, representada en la Fig. 4.4, es inferida
entre dos productos que estdn conectados a través de dos atributos hermanos a;
y a; (i.e., atributos que pertenecen a una misma clase A, la denominada clase de
union —de ahi la asociacién p-join—).

owl:ObjectProperty
------ » rdfitypeOf

p —join (i;, i;)

Po )
4 a

Clasede
union

Figura 4.4: Asociacién p-join entre los productos i; € i;

Ejemplo: En la Fig. 4.3 es posible identificar una asociacién implicita entre el libro
Siddhartha Gautama, el Buda y el titulado Total Yoga (representada como [B]). Estaes
debida a que ambos productos tienen contenidos relacionados con la préctica del yoga.
A pesar de que ambos productos tienen definidos diferentes atributos (Meditacion'y Yo-
ga Fisico, respectivamente), nuestro enfoque es capaz de relacionarlos semdnticamente
mediante la clase de unién Yoga.

Tomando como base estas asociaciones, redefinimos la expresion matemadtica de
la similitud inferencial presentada en AVATAR [16] para adaptarla a las necesidades
de nuestra estrategia. La redefinicion de la expresion propuesta por Blanco responde a
la diferente aplicacion de la misma en cada enfoque. Blanco hace uso de la similitud
inferencial en la fase basada en contenido de su estrategia de recomendacion hibrida,
para determinar la intensidad de la relacién semantica entre el producto objetivo y las
preferencias del usuario activo. Por tanto, es razonable que en aquella expresion se con-
sideren los indices de interés del usuario activo respecto a los atributos involucrados en
las asociaciones semdnticas descubiertas, puesto que su propodsito es inferir la idonei-
dad de recomendar un producto para ese usuario en concreto. Sin embargo, el objetivo
buscado en nuestro enfoque es determinar la similitud existente entre dos productos
de forma inherente, para incluir dichas medidas absolutas en el calculo de la similitud
entre las preferencias de dos usuarios (donde se considerardn los niveles de interés de
los usuarios en los respectivos productos), tal como describiremos en la Seccion 4.3.2.
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En consecuencia, son dos las premisas que hemos considerado para dar forma a
dicha expresion en nuestro enfoque:

1.

En primer lugar, el valor de similitud resultante debe ser mas elevado cuanto
mayor sea el nimero de asociaciones semdnticas identificadas entre el producto
i; y el producto i;.

Por otra parte, las asociaciones p-path son mds significativas que las asociacio-
nes p-join. En el primer caso, los productos comparados comparten exactamente
los mismos atributos, mientras que en el segundo escenario estas caracteristicas
semadnticas, si bien pertenecen a una misma clase, son diferentes. Consecuente-
mente, las asociaciones p-path han de tener un mayor peso en el cilculo de la
similitud inferencial.

Para poder incluir estas premisas en el cdlculo, utilizamos los siguientes factores:

= Nimero mdximo de asociaciones (#pyax). De acuerdo a la primera premisa,

se tendrd en cuenta el nimero de asociaciones semdnticas identificadas entre
dos productos, respecto al maximo alcanzable. Como su nombre indica, este
factor refleja el nimero maximo de posibles asociaciones semanticas (tanto p-
path como p-join) entre dos instancias.

Factor de penalizacion (f,). Con arreglo a la segunda premisa, el objetivo de
este factor es penalizar los valores de similitud inferencial obtenidos a partir de
asociaciones p-join.

Como resultado, obtenemos la expresién mostrada en la Ec. 4.3, donde #p(i;, i;) es
el nimero de asociaciones semdnticas inferidas entre i; e i, px es la k-€sima de esas
asociaciones, #pyax (i;,i j) es el nimero maximo de posibles asociaciones entre ambos
productos —determinado por el minimo entre el nimero de atributos vinculados a i;,
#A(i;), y el nimero de atributos vinculados a i;, #A(i;)— y fp(px) es el factor de
penalizacion asociado a la asociacion p.

1

SemSimp,z(i;,i;) = #pMAX T
is ]

#p (i1
Z »(Px) (4.3)

donde:

#pyax (i, 1) = min(#A(i;), #A(i;))

1 si py es asociacién p-path
i p(pk) =

0,85 si py es asociacion p-join
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4.3 Similitud entre usuarios

Se detalla en esta seccién cémo nuestra estrategia modifica el proceso de iden-
tificacién de usuarios afines para tratar de aliviar el problema de falsos vecindarios,
especificando una nueva métrica de similitud entre usuarios —en la que se incorpora la
métrica de similitud semdntica entre productos presentada en la seccién previa—. En
primer lugar, se recuerdan las expresiones tradicionales de similitud entre usuarios, ya
que éstas serdn tomadas como punto de partida en nuestra métrica. A continuacion, se
exponen los beneficios que aporta el emplear un enfoque semantico en el proceso y se
define la expresion de la similitud semdntica entre usuarios propuesta. Finalmente, se
describe el procedimiento seguido a fin de mitigar el problema de falsos vecindarios en
base a dicha métrica.

4.3.1 Medidas convencionales

En la Seccién 2.3.3 describimos las dos métricas utilizadas de forma generaliza-
da en los sistemas recomendadores colaborativos para calcular la similitud entre las
preferencias de dos usuarios. En ambos casos, las preferencias de los usuarios se repre-
sentan mediante sendos vectores de interés, cuyas componentes son las valoraciones
dadas por cada uno de ellos a los productos incluidos en sus correspondientes perfiles.
En concreto, se obtiene la similitud entre un cierto usuario activo U y cada candidato a
vecino CN;, cuyos vectores de interés son vZ y v’C’Ni, respectivamente, mediante una de
las siguientes expresiones:

= Similitud del coseno: Esta medida define la similitud entre los dos vectores
como el coseno del 4ngulo que forman. Su expresion, que se deriva de la férmula
del producto escalar de dichos vectores, estd formalizada en la Ec. 4.4, donde

7 P 5 PP ;
’vU’ y ‘vCNi’ son los médulos de los vectores vy, y vey,, respectivamente.

—
. p .p Yy - VZN,'
Slmcgs(vvaNi) = - 4.4)
R

= Correlacién Pearson-r: Formalizada en la Ec. 4.5, esta expresion es equivalente
a restar la media de los elementos de cada vector (v}, y VgN,-) antes de calcular su
similitud del coseno. El motivo de esta modificacion es compensar el efecto de
datos no centrados en los vectores, esto es, hacer que la media aritmética de sus
componentes sea cero. De esta forma, la medida de similitud obtenida no se ve
distorsionada cuando la media de las componentes incluidas en los vectores (i.e.,
los indices de interés registrados en los perfiles de los usuarios) no se anula.

e (v 1K) = V) (v, (K] = V)

) = —
VEROD = VD)2 S (6 (K] — vy, )2

corr(v,’},vg,\,i 4.5)

Ambas expresiones permiten cuantificar tanto valores positivos como negativos de
similitud entre las preferencias de los usuarios U y CN;. De hecho, las medidas oscilan
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entre -1 y 1, obteniendo valores positivos si U ha clasificado con niveles de interés
similares a los de CN; los mismos productos (i.e., los vectores v/, y vléNi contienen
valores parecidos en las mismas componentes), y negativos cuando las valoraciones de
ambos usuarios son muy diferentes.

El mayor problema asociado a la utilizacién de estas medidas de similitud en los
sistemas colaborativos tradicionales es el ya mencionado sparsity problem. En efecto,
para que el valor resultante nos ofrezca informacién acerca de la similitud entre dos
usuarios (i.e., no sea cero), se requiere que exista solapamiento entre los productos
clasificados por los usuarios comparados. Dada la naturaleza sintactica de los enfoques
tradicionales, esta condicién hace que sea necesario que los dos perfiles considerados
almacenen productos identificados exactamente con los mismos términos. Es obvio
que cuanto mayor sea el nimero de productos disponibles en el sistema recomendador,
serd menos probable que dos usuarios clasifiquen los mismos productos, dificultando la
identificacién de usuarios similares a un usuario activo dado. De ah{ que este problema
sea especialmente acusado en dominios de aplicacién como el comercio electrénico,
debido a la mirfada de productos disponibles en el mercado.

4.3.2 Un enfoque semantico

La incorporacioén de la semdntica en el proceso, formalizada en una ontologia de
dominio, facilita la comparacién de las preferencias de los usuarios atendiendo no sélo
a los términos que identifican a los productos registrados en sus perfiles, sino también
al significado de dichos términos. En otras palabras, es posible incluir gran cantidad
de informacién util acerca de las preferencias de los usuarios, no disponible en los
enfoques sintacticos tradicionales.

Nuestra propuesta explota la semdntica definida en la ontologia de productos, en el
proceso de seleccion de vecindarios, desde dos perspectivas:

= Por un lado, las descripciones semdanticas de los productos posibilitan una compa-
racion flexible y significativa de los niveles de interés asociados a dichos produc-
tos en los perfiles de los usuarios. En efecto, tal como hemos comentado ante-
riormente, explotando la semantica formalizada en una ontologia de dominio es
posible inferir relaciones de similitud entre productos que, si bien no estin iden-
tificados con los mismos términos, son semejantes. Como resultado, al poder
construirse vecindarios sobre productos similares —pero no necesariamente los
mismos—, se logra mitigar de forma eficiente los efectos adversos del sparsity
problem.

= Por otra parte, nuestra estrategia va un paso mds alld en el cdlculo de similitud
entre las preferencias de dos usuarios, aprovechando la informacién que ofrecen
acerca de los intereses de dichos usuarios las caracteristicas semdnticas de los
productos en si mismas.

Reuniendo estas ideas, se propone una nueva métrica de similitud entre usuarios,
que incluye dos componentes: una medida de similitud en base a productos, y una
medida de similitud en base a atributos. Describimos a continuacion cada una de ellas,
asi como la expresion resultante de la combinacién de ambas.
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Similitud semantica entre usuarios en base a productos

Tal como introdujimos brevemente en la Seccion 2.5.1, con el objetivo de aliviar
los efectos adversos del sparsity ploblem, Ganesan et al. proponen modificar la forma
de calcular el producto escalar entre los vectores de interés de los usuarios comparados,
incluyendo el conocimiento semantico contenido en la jerarquia de clasificacion de los
productos en cuestion.

La idea es comparar el nivel de interés asociado a cada producto almacenado en
el perfil de U con cada uno de los del perfil de CN; (i.e., cada componente del vector
vf/ con cada una del vector vZNl_), considerando la similitud semantica existente entre
dichos productos. De esta manera, por ejemplo, es posible detectar cierto nivel de si-
militud entre dos usuarios que tienen gran aficién por las novelas de misterio aunque

los titulos de novelas de misterio contenidas en sus respectivos perfiles sean diferentes.

En vista de que la propuesta de Ganesan et al. se limita a incorporar una medida
de similitud jerdrquica en el proceso, nuestro enfoque enriquece su metodologia ha-
ciendo uso de la medida de similitud semdantica entre productos descrita en la seccién
previa. Por consiguiente, el producto escalar de los vectores de interés vZ y vgNi se-
r4 obtenido mediante la Ec. 4.6, donde vfj [j] es la componente j-ésima del vector v{’,
—cuyo valor es, por tanto, el indice DOI registrado en el perfil de U asociado al pro-
ducto que representa—, VZN,- [k] 1a componente k-ésima del vector vgN,- y SemSim(i;, i)
la similitud semdantica entre los productos correspondientes a dichas componentes (ver
Ec. 4.1).

H
" Vg = L L] Vi ] - SemSim(i. i) (4.6)

Notese que, a diferencia del producto escalar tradicional, esta aproximacién no
requiere que los vectores tengan el mismo tamafio ni exista solapamiento entre sus
componentes, ya que se comparan todas las componentes de uno con todas las del otro.

Ademds, al emplear la métrica de similitud semdntica entre productos formalizada
en la Ec. 4.1, se logra optimizar ain mas la deteccién de similitudes entre usuarios
en presencia de sparsity, identificando relaciones que pasarian desapercibidas si tni-
camente consideramos medidas de similitud semdntica jerdrquica entre los productos
clasificados en sus perfiles. Recordemos, por ejemplo, las asociaciones semdnticas in-
feridas entre el libro Kim, el titulado Siddhartha Gautama, el Buda y el titulado Total
Yoga, en el escenario mostrado en la Fig. 4.3.

Reuniendo las ideas presentadas hasta este punto, nuestra estrategia obtiene la de-
nominada similitud semdntica en base a productos entre dos usuarios como la corre-
lacién Pearson-r entre sus respectivos vectores de interés, sobre la que se aplica la
modificacién del producto escalar formalizada en Ec. 4.6. Recordemos que la expre-
sion de la correlacidon Pearson-r es equivalente a restar la media de los elementos de
cada vector y, a continuacion, calcular su similitud del coseno, mediante la Ec. 4.4.

En definitiva, definimos la similitud semdntica en base a productos entre el usuario
activo U y el candidato a vecino CN; mediante la Ec. 4.7.

“4.7)

o L, L vor L] - vocn, k] - SemSim(ij, i)
simp oy, = ‘

7
V¢U"

p
Vocn; ’
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donde:

v¢,’} = (v,‘}[l]—vﬁmﬁ[Z]—v,’},...,vf,[j]—v@)

v¢gNi = (VZN,' [” - vgNi ) VZNI_ [2] - VZN," e ,VZNI_ [k] - VZN,')

En esta expresion, v¢’l} y v¢gN_ son los vectores centrados de los vectores de interés
1
de los usuarios —VZ y v‘éN,, respectivamente—. Esto es, dichos vectores son el resul-
1
tado de restar la media de los elementos de cada vector a cada una de sus componentes
P 4 P P
(vyy a cada componente de vy, y vey, a cada componente de vy, ).

Similitud semantica entre usuarios en base a atributos

La estrategia de modelado utilizada en nuestro enfoque asigna niveles de interés
(indices DOI) individuales a las caracteristicas semdanticas de los productos almacena-
dos en el perfil del usuario, tal como describimos en la Seccién 3.3.4. Dichos indices
DOI proporcionan informacién adicional acerca de las preferencias del usuario, ya que
reflejan su interés en seglin qué atributos de los productos.

Mis concretamente, en funcidn del tipo de caracteristicas semanticas consideradas,
generales o propias de una determinada jerarquia de productos (ver Seccién 3.2), los
correspondientes niveles de interés representan:

= Atributos generales: particularidades en los intereses generales y habitos de
consumo del usuario en cuestiéon como, por ejemplo, su predileccién por articu-
los de lujo o un especial apego a productos exoticos.

= Atributos propios: informacién adicional sobre las preferencias del usuario res-
pecto a productos de una naturaleza concreta como, por ejemplo, un particular
gusto por la comida picante o su interés por un cierto escritor o grupo de musica.

A fin de aprovechar esta importante informacién en el proceso de seleccién de
vecindarios, nuestra metodologia construye vectores de interés de atributos para el
usuario activo y cada uno de los candidatos a vecinos (v{; y v¢y,, respectivamente),
de manera semejante a la formacidn de los vectores de interés de productos utilizados
hasta el momento (vf] y VZN,-)' Es decir, teniendo en cuenta que los vectores de interés
de productos contienen los indices DOI correspondientes a los productos registrados
en los perfiles de los usuarios, los vectores de interés de atributos tendran como compo-
nentes los indices DOI asociados a las caracteristicas semdanticas incluidas en dichos
perfiles.

Luego, la similitud semdntica en base a atributos entre un usuario activo U y un
candidato a vecino CN;, se obtiene mediante el calculo de la correlacion Pearson-r entre
sus vectores de interés de atributos, v{; y v"CNi, tal como muestra la Ec. 4.8.

(4.8)

w Y iV k] =vE)) (v, (k] = vEw,)
sim; oy, = corr(vU,vCNl_) =

T =) Bl k]~ V)2
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Nétese que, a diferencia de la métrica de similitud semantica entre productos, en
este caso se emplea la expresion tradicional, en la que las componentes k-ésimas de
dichos vectores representan lo mismo —i.e., los indices DOI asociados al atributo co-
rrespondiente, registrados en los perfiles de U y CN;(—.

Similitud semantica entre usuarios

Reuniendo las ideas y expresiones presentadas, nuestra estrategia define la simi-
litud semadntica entre un usuario activo U y un candidato a vecino CN; a partir de su
similitud semdntica en base a productos, simZ‘CNi, y su similitud semdntica en base a
atributos, sim?LCNi, tal como describe la Ec. 4.9. En esta expresion, 8 es un parametro

de combinacién que modula el peso de cada componente!.
simy cn; = 0- simﬁﬂCNl_ + (1 —8) - simf) cy, 4.9)

En suma, a la hora de identificar usuarios afines, el enfoque propuesto considera
los niveles de interés asignados a productos similares (semanticamente) en sus respec-
tivos perfiles y los niveles de interés de dichos usuarios en relacion a las caracteristicas
semanticas registradas en ellos. De este modo, es capaz de detectar similitudes sig-
nificativas entre las preferencias de los usuarios que pasarian desapercibidas en los
enfoques adoptados hasta la fecha, combatiendo eficazmente el sparsity problem tipico
de los sistemas recomendadores colaborativos.

= Por un lado, nuestra métrica es capaz de detectar similitudes entre las preferen-
cias de los usuarios mds alld de las relaciones jerarquicas existentes entre las co-
rrespondientes instancias de productos en la ontologia, descubriendo relaciones
ocultas en la base de conocimiento —mediante la métrica de similitud semantica
entre productos presentada en la Seccién 4.2—. De este modo, se requiere un
menor solapamiento entre los productos clasificados en los perfiles para identifi-
car afinidades relevantes entre los intereses de los usuarios.

= Por otra parte, al aprovechar la informacién adicional reflejada en los niveles
de interés de los atributos registrados en los perfiles de los usuarios, es posible
detectar afinidades entre dichos usuarios respecto a caracteristicas semanticas
concretas (e.g., una comun predileccién por articulos de lujo).

4.3.3 Mitigando el problema de falsos vecindarios

Para combatir el problema de falsos vecindarios, presente en sistemas recomenda-
dores cuyo dominio de aplicacién cuenta con productos de muy distinta naturaleza, no
basta con la modificacion de la métrica de similitud entre usuarios que acabamos de
describir. Tal como adelantamos en la Seccién 4.1, con ese fin nuestro enfoque realiza
una seleccion del vecindario de forma dindmica, identificando para el usuario activo un
grupo u otro de vecinos en funcién del tipo de producto objetivo considerado.

Con esta idea en mente, la estrategia propuesta sigue los siguientes pasos, ilustrados
en la Fig. 4.5, que serdn detallados a lo largo de esta seccion:

!Dicho pardmetro tomaré un valor elevado (superior a 0.5), a fin de dar mayor consideracién a las medidas
de similitud seméntica en base a productos —puesto que éstas son las que ofrecen valores de similitud entre
usuarios mas precisos—.
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1. Seleccioén del nivel de abstraccion en la ontologia. Identificacién de los subarbo-
les delimitados por las clases de dicho nivel y los propios del nivel categoria.

2. Construccion de los vectores de interés de productos del usuario activo y los
candidatos a vecinos.

3. Construccién de los vectores de interés de atributos del usuario activo y los can-
didatos a vecinos.

4. Cuantificacién de medidas de similitud semdntica entre usuarios. Formacion de
vecindarios para el usuario activo.

Dado que este procedimiento puede realizarse offline, durante el proceso de reco-
mendacién bastard con seleccionar, para el usuario activo, el vecindario mds apropiado
segln el producto objetivo que esté siendo considerado.

Seleccion del nivel de abstraccion

El punto de partida lo constituye la seleccién del nivel de abstraccion en la ontolo-
gia (ver Seccién 3.2). Esta es una decisién determinante para todo el proceso y de ella
depende el nimero de vecindarios distintos que identificaremos para el usuario activo
U. En efecto, las clases de ese nivel, Cp,, serdn los nodos raiz de los subdrboles que deli-
mitardn los productos a incluir como componentes en el vector de interés de productos
de U, VZ’ en cada caso. Para ilustrar esta idea, consideremos la simplificacion de la
estructura jerarquica de la ontologia de productos comerciales mostrada en la Fig. 4.6.
En la figura se muestran, rodeados por lineas discontinuas, los subdrboles propios del
nivel categoria (i.e., del nivel 1) y, rodeados por lineas continuas, los propios de un
nivel intermedio /.

Cabe destacar que la seleccion del nivel de abstraccion en la ontologia viene mar-
cada por una relacién de compromiso entre precisién y sparsity. Por un lado, cuanto
mayor sea el nivel considerado, mds dispersos seran los datos que obtendremos —Ios
vectores de interés de U contendrdn un menor nimero de componentes—. Por otra
parte, a medida que descendemos en la jerarquia las clases representan conceptos mas
especificos, lo que conducird a descubrimientos mas precisos.

Construccion de los vectores de interés de productos

Una vez seleccionado el nivel de abstraccidn, se construyen los vectores de interés
de productos de U, incluyendo como componentes los indices DOI asociados a los
productos almacenados en su perfil que correspondan.

= Si el nivel considerado es el nivel categoria, el vector vf] contendra: en un caso
los productos clasificados en la ontologia bajo el subérbol de la clase Productos
Alimenticios, en otro caso los productos bajo el subédrbol de Miisica, en otro los
clasificados bajo el subarbol de Libros y asi sucesivamente. Dicho de otro modo,
el objetivo buscado serd identificar usuarios con preferencias similares a las de
U respecto a gustos gastronémicos, intereses musicales, libros, etc., de forma
independiente.

= De manera andloga, si el nivel considerado es el nivel intermedio marcado en la
Fig. 4.6, los indices DOI incluidos en los vectores serdn los correspondientes a
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los productos delimitados por los subarboles propios de las clases de ese nivel en
la ontologfa, mas especificas. Por tanto, el objetivo ya no serd buscar usuarios con
preferencias similares en libros, sino, por ejemplo, respecto a novelas de misterio
(productos bajo el subarbol de raiz Misterio) o comics manga (productos bajo el
subdrbol de Manga). Igualmente, no se tratara de identificar candidatos a vecinos
afines a los gustos musicales del usuario activo en general, sino, por ejemplo,
con preferencias semejantes en musica rock (productos clasificados bajo la clase
Rock) o jazz (productos clasificados bajo la clase Jazz).

Los vectores de interés de productos de los candidatos a vecinos, v’C’Ni, se obtienen
del mismo modo, pero considerando en todo caso el nivel categoria. De esta forma,
es posible aprovechar todo el potencial de la estrategia descrita en la Seccién 4.3.2 e
identificar similitudes entre las preferencias de los usuarios ocultas en la base de co-
nocimiento del sistema, pero sin incurrir en el problema de falsos vecindarios. Esto es,
se detectardn similitudes entre los productos registrados en el perfil del usuario acti-
vo clasificados bajo el subdrbol considerado y todos aquellos productos de los perfiles
de los candidatos que pertenezcan a la categoria en cuestion —dotando de una mayor
flexibilidad al proceso—.

Construccion de los vectores de interés de atributos

En cuanto a la construccién de los vectores de interés de atributos, el procedimiento
cambia respecto al anterior, puesto que, en este caso, la construccion de los vectores de
los candidatos depende de los vectores obtenidos para el usuario activo U.

En particular, se diferencian dos etapas en el proceso:

1. En primer lugar, se crean los vectores de interés de atributos de U, atendiendo
a los vectores de interés de productos obtenidos para U en el paso previo. Da-
do un vector vZ, que incluye los indices DOI de los productos del perfil de U
clasificados bajo una cierta clase C,, (una de las clases del nivel de abstraccién
considerado), el vector v{; correspondiente tendrd como componentes los nive-
les de interés de los atributos (propios y generales) asociados a los productos
contenidos en v{']. Ast, si dicho vector contiene productos alimenticios, una de
las componentes del vector v{; puede ser, por ejemplo, el nivel de interés de ese
usuario en el atributo Picante. De manera semejante, si el vector de partida, v’[},
ha sido construido respecto a la clase Misterio y el usuario tiene registrados en
su perfil libros de de la escritora Agatha Christie, el correspondiente vector de
atributos incluird el indice DOI asociado a ese atributo.

2. Una vez construidos los vectores v{;, €stos se usan como patrones para construir
los vectores de los candidatos. Esto es, dado un vector v{;, el vector de interés de
atributos de un candidato a vecino CN;, V%Nl_, contendra los indices DOI de di-
cho usuario respecto a cada uno de los atributos considerados previamente para
la construccién del vector de interés de atributos del usuario activo’. Siguiendo
con el ejemplo anterior, en el primer caso se tendrd en cuenta, entre otras ca-
racteristicas semdnticas, si al candidato a vecino en cuestion le gusta la comida
picante, y en el segundo supuesto se considerard si también tiene interés por la
mencionada escritora.

2En caso de que el candidato no tenga registrado esa caracteristica seméntica en su perfil, la componente
correspondiente serd 0.
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Cuantificacion de medidas de similitud semantica entre usuarios

Por tltimo, para cuantificar las medidas de similitud semdntica entre U y cada uno
de los usuarios candidatos a vecinos CN;, basta aplicar la Ec. 4.9 a los vectores de inte-
rés construidos para cada una de las clases C,, del nivel de abstraccién considerado, tal
como muestra la Ec. 4.10. Por tanto, en esta expresion, simeCNi (Cp,.) se refiere a la si-
militud semdntica en base a productos entre U y CN; obtenida segtin el método descrito
en la Seccién 4.3.2, a partir de los vectores de interés calculados para dichos usuarios
respecto a la clase Cp,. Igualmente, simf; . (Cp,) se refiere a la similitud semdntica en
base a atributos entre U y CN; obtenida segun el método descrito en la Seccién 4.3.2,
utilizando los vectores de interés de atributos construidos en el paso previo en funcién
de la clase Cp,.

simy cn; (Cp;) = 6- SimZ,CNi (Cpi) + (1= 0) - simfj oy, (Cp,) (4.10)

Asi, en un cierto proceso de recomendacidn, el vecindario estara formado por aque-
llos usuarios que han obtenido mayores valores de similitud con el usuario activo res-
pecto a productos clasificados bajo el mismo subdrbol en la ontologia que el producto
objetivo, y respecto a sus correspondientes atributos.

4.4 Ejemplo de aplicacion

Para clarificar lo presentado hasta el momento, en esta seccion se ilustra la estrate-
gia propuesta mediante un ejemplo. Por claridad, el escenario de aplicacién planteado
asume ciertas simplificaciones. Estas no impediran, sin embargo, mostrar los beneficios
que aporta el razonamiento semdntico en dicha estrategia para combatir el problema de
falsos vecindarios en un proceso de recomendacién colaborativo.

= Por un lado, los perfiles de los usuarios considerados contendran un nimero re-
ducido de productos. A modo de referencia, la Tabla 4.1 describe una parte de
los perfiles de tres usuarios: el usuario activo del proceso de recomendacién en
curso, U, y dos candidatos a vecinos, CN; y CN;. En concreto, dicha tabla recoge
los productos registrados en los perfiles de esos usuarios clasificados en la on-
tologia bajo la jerarquia Productos Alimenticios (en negro) y bajo las jerarquias
Miisica y Libros (en gris). Dado que asumiremos que el producto objetivo de
la recomendacion pertenece a la jerarquia Productos Alimenticios, inicamente
se incluyen en la Tabla 4.1 los atributos relacionados con los productos de esta
categoria (en la zona sombreada).

= Por otra parte, no desarrollaremos todo el proceso de forma cuantitativa, sino
que nos centraremos en los aspectos mds significativos de la estrategia de forma
cualitativa. De ahf que en la Tabla 4.1 no se representen los valores numéricos de
los indices DOI asociados a los productos y atributos registrados en los perfiles?.

= La tercera de las simplificaciones estd relacionada con la base de conocimiento
sobre la que se aplica el razonamiento semdntico. Considerando la jerarquia de

3En su lugar, se utilizar4 la siguiente simbologia para expresar el nivel de interés de los usuarios: 4+ indi-
ca gran interés (indice DOI muy positivo), + interés moderado (indice DOI positivo), — desinterés moderado
(indice DOI negativo) y —— gran desinterés (indice DOI muy negativo).
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U CN; CN,

Tetillag ++ Tetillag ++ Tetillag - -

Albariiioc ++ Albariiios ++ Zanahoriass ++
Tabascos ++ Mostazas ++ Mostazay - -
Cayenac ++ Cayenay ++ Cayenay - -

Endiviasg ++

Aceitunasg - -

Endiviasg - -

Tibetan Bells ++ Tibetan Bells - - Tibetan Bells ++

Kind of Blue - - Groovin’High ++ Kind of Blue - -
Townes - - Bouncing with Bud + Townes -
Kim ++ Kim - Kim ++

Total Yoga ++ | Asesinato enel O. E. ++ Total Yoga ++

La Ratonera - La Ratonera ++ Peanuts ++
Mafalda ++ Mafalda - Mafalda ++
Naruto - Naruto + Bola de Dragon -

Tabla 4.1: Perfiles parciales de tres usuarios



4.4 Ejemplo de aplicacién 83

Productos alimenticios, atenderemos al extracto de la misma representado en la
Fig. 4.7, que contiene tnicamente parte de las caracteristicas semdnticas de los
productos incluidos en los perfiles de los usuarios clasificados en la ontologia
bajo esa jerarquia.

Apoydndose en la Tabla 4.1 y en la Fig. 4.7, este ejemplo ilustra el problema de
falsos vecindarios y cémo la estrategia presentada en este capitulo se vale de técnicas
de razonamiento semantico a fin de combatirlo eficazmente.

4.4.1 Problema de falsos vecindarios

A la vista de la Tabla 4.1, puede deducirse facilmente que una estrategia de se-
leccion de vecindarios tradicional consideraria a CN, un mejor candidato a vecino para
U que CN;. Recordemos que las estrategias convencionales obtienen un tnico vecinda-
rio para cada usuario activo, teniendo en cuenta —a la hora de estimar la similitud entre
dos individuos— los indices de interés asignados a todos los productos registrados en
sus perfiles. Por tanto, dado que U comparte mds preferencias (i.e., tiene similares in-
dices DOI de productos) con CN; que con CNy, CN, seria seleccionado para formar
parte del vecindario de U frente a CNj.

Sin embargo, si se examina mas detenidamente la Tabla 4.1 es posible observar
que, pese a compartir intereses con U en el resto de productos, los indices DOI de
CN, asociados a productos de la categoria Productos Alimenticios (resaltados en negro
en la tabla) son contrarios a los de aquel. En efecto, las preferencias de CN, difieren
completamente de las de U en lo que se refiere a gustos gastronémicos, por lo que
serd falso vecino de U siempre que el producto objetivo de la recomendacion sea un
producto alimenticio. Por tanto, CN, serfa falso vecino en el ejemplo que nos ocupa.

En el escenario considerado, la utilizacién de una estrategia tradicional no sélo
llevaria a la seleccién de CN, —siendo éste falso vecino—, ademds podria no ser in-
cluido en el vecindario CNj, quien, pese a diferir en el resto de preferencias con U,
tiene gustos gastrondmicos muy similares a los suyos.

4.4.2 Estrategia semantica propuesta

Explotando la semdntica formalizada en una ontologia de dominio, tal como des-
cribimos en la Seccién 4.3.3, es posible agrupar las preferencias registradas en los
perfiles de los usuarios en funcién de la naturaleza de los productos y, de este modo,
realizar una seleccién de vecindarios dindmica, atendiendo en cada caso a las preferen-
cias concernientes a aquellos productos que son del mismo tipo que el objetivo de la
recomendacién en curso.

Puesto que en este ejemplo el nivel de abstraccién considerado es el nivel catego-
ria*, basta con identificar la jerarquia bajo la que estdn clasificados en la ontologfa los
productos almacenados en los perfiles de los usuarios. En particular, nos centraremos
en aquellos pertenecientes a la jerarquia Productos Alimenticios (ver Fig. 4.7 y produc-
tos resaltados en negro en la Tabla 4.1) dado que, tal como comentamos anteriormente,
es la categoria de productos en cuestion.

“4Recordemos que en la seleccién del nivel de abstraccién existe un compromiso entre precisién y sparsity
(ver Secci6n 4.3.3). Como los perfiles a examinar contienen un nimero reducido de preferencias, en este
caso, considerar un nivel mds concreto agravaria el ya existente sparsity problem.
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Figura 4.7: Extracto de la ontologia considerado en el ejemplo de aplicacién
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Similitud semantica entre usuarios en base a productos

A fin de obtener la similitud semdntica en base a productos entre el usuario activo
U y los candidatos a vecinos, respecto a la categoria Productos Alimenticios, se cons-
truyen los vectores de interés de productos de los usuarios incluyendo los indices DOI
asociados a los productos pertenecientes a dicha categoria. Asi, en base a los perfiles
de U, CN; y CN, representados en la Tabla 4.1, sus respectivos vectores de interés de
productos —vy, Vg, ¥ Ve, — S€ construyen como sigue:

v, = (DOIy (Tetillag), DOl (Albarifioc ), DOl (Tabasco, ), DOIy (Cayenac),
DOIy (Endiviasg))

vew, = (DOIen, (Tetillag), DOIcw, (Albarifioy ), DOIcw, (Mostazay ),
DOlcy, (Cayenay), DOlcy, (Aceitunasg) )

vgNz = (DOlcn, (Tetillag),DOIcy, (Zanahoriass), DOlcy, (Mostazay ),
DOlcy, (Cayenay ), DOIcn, (Endiviasg))

Tal como comentamos en la Seccién 4.3.2, el tamafio de estos vectores y el orden
de sus componentes no tiene que ser necesariamente el mismo, ya que la métrica de
similitud propuesta permite comparar cada componente de v[L’, con cada una de las
componentes de los vectores de los candidatos (ver Ec. 4.7).

En concreto, nuestra estrategia cuantifica la similitud entre cada par de indices DOI
comparados (uno del vector v/, y uno del vector del candidato considerado) teniendo
en cuenta la similitud semdntica —jerarquica e inferencial (ver Seccién 4.2)— exis-
tente entre los productos correspondientes. Para ilustrar en qué medida la estrategia
semantica propuesta permite enriquecer el proceso, examinemos la Fig. 4.7:

= Frente a un enfoque sintictico, que Gnicamente permitiria detectar una comun
preferencia entre U y CN; (Tetillag) y dos preferencias contrarias entre U y CN,
(Tetillag y Endiviasp), la explotacion de la semantica asociada a los productos
comerciales posibilita la comparaciéon de productos que, aun estando identifica-
dos con distintos términos (e.g., distintas marcas comerciales), son del mismo
tipo. Este es el caso de los vinos Albarifioc y Albarifios, o los vegetales Caye-
nac 'y Cayenay. Nuestra estrategia descubre estas relaciones gracias a la similitud
semdantica jerdrquica (ver Seccién 4.2.1). Precisamente, los ejemplos anteriores
obtienen un valor maximo como resultado de la Ec. 4.2.

= Ademads de considerar la similitud semadntica jerarquica de los productos, la si-
militud inferencial posibilita descubrir que existe una relacién mas significativa
entre, por ejemplo, los productos Endiviasp y Aceitunasp que entre éstos y Za-
nahoriasy, puesto que aquéllos comparten el atributo Amargo® —que no es una
caracteristica semdntica de Zanahoriass—. Noétese que atendiendo Unicamente
a la similitud jerarquica los tres productos obtendrian los mismos valores de si-

SEn este punto, conviene recordar la simplicidad del ejemplo que nos ocupa, ya que en un escenario
complejo se considerarian un gran nimero de caracteristicas semdnticas en el cdlculo de similitud inferencial
entre dos productos.
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militud, ya que se encuentran al mismo nivel de profundidad y el LCA comiin a
todos ellos es Vegetales.

= Por otro lado, tal como detallamos en la Seccion 4.2.2, la similitud semantica
inferencial permite identificar relaciones entre los productos ocultas en la base
de conocimiento. Por ejemplo, es posible detectar una mayor relacion entre las
salsas Tabascos y Mostazaa con el vegetal Cayenay (0 Cayenac) que con cual-
quier otro vegetal de los representados en el escenario de la Fig. 4.7, puesto que
éstos comparten el atributo Picante.

Es razonable concluir que la estrategia propuesta permite aliviar el sparsity pro-
blem, puesto que facilita la comparacién de las preferencias de los usuarios de forma
significativa aun cuando el solapamiento existente entre los vectores de interés de los
usuarios comparados es minimo.

Similitud semantica entre usuarios en base a atributos

Tal como describimos en la Seccién 4.3.2, nuestro enfoque no sélo se vale de las
caracteristicas semdnticas de los articulos comerciales a la hora de medir la similitud
inferencial entre dos productos, sino que aprovecha la informacién adicional que éstas
proporcionan acerca de las preferencias de los usuarios para obtener una nueva medida
de similitud entre ellos. En efecto, el que un cierto atributo aparezca repetidamente
ligado a diversos productos registrados en el perfil de un usuario refleja intereses no
considerados anteriormente en el proceso de seleccion de vecindarios.

Por ejemplo, nuestra métrica tendrd en cuenta que los atributos mas relevantes para
U en cuanto a sus preferencias gastronémicas son Galicia y Picante. Precisamente, U
ha mostrado un gran interés por varios productos de origen gallego (7etillap y Albari-
fioc) y por alimentos que provocan una sensacién picante en el sentido del gusto (Ta-
bascoy y Cayenac). Esto permite descubrir una mayor similitud entre U y CNy, puesto
que el perfil de CN; también refleja un gran interés de dicho usuario por productos de
origen gallego (Tetillap y Albarifios) y por el picante (Mostazas y Cayenay).

4.5 Beneficios de la estrategia

La estrategia presentada en este capitulo modifica el proceso de seleccién de vecin-
darios tradicional —basado en identificar aquellos usuarios cuyas preferencias sean lo
mds similares a las del usuario activo— a fin de combatir el problema de falsos vecin-
darios. Construyendo distintos vecindarios para cada usuario activo, en funcién de los
diferentes tipos de productos disponibles, identificamos qué candidatos a vecinos son
los mas apropiados en cada recomendacién concreta.

Tal como adelantdbamos en la Seccién 4.1, con nuestro enfoque no sélo tratamos
de evitar incluir en el vecindario candidatos que resultan contraproducentes para la
recomendacion de segtin qué productos (i.e., aquellos que comparten gran cantidad de
intereses con el usuario activo, salvo los de ese tipo), sino que también identificamos
candidatos con un gran potencial para obtener buenos resultados en la recomendacién
de ciertos productos que pasarian desapercibidos en las técnicas tradicionales (porque
aunque sus preferencias sean muy similares a las del usuario activo en productos de
una indole, difieren en el resto).
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La aproximacién semdntica utilizada en nuestra metodologia aporta grandes bene-
ficios a la estrategia propuesta:

= Por su naturaleza, la estructura jerdrquica definida en la ontologia permite clasifi-
car de forma significativa los productos a considerar en cada seleccién de vecin-
dario. Mds aun, permite dotar de gran flexibilidad al proceso, pudiendo realizar
dicha clasificaciéon no sélo por categorias de productos (por ejemplo, Miisica,
Libros, Equipamiento Deportivo, etc.), también por subcategorias mas concretas
(por ejemplo, en lugar de considerar todos los productos de la categoria Miisica,
considerar tnicamente los clasificados bajo su subclase Cldsica) —eligiendo un
nivel de abstraccién de la ontologia u otro—.

= Tal como expusimos en la Seccién 4.3.2, su potencialidad para mitigar el sparsity
problem es evidente, ya que permite detectar similitudes entre las preferencias de
los usuarios aunque éstos no tengan clasificados en sus perfiles exactamente los
mismos productos. Asimismo, la técnica de modelado de usuarios utilizada en
nuestro enfoque posibilita la incorporacién de informacién adicional acerca de
los intereses de los usuarios en el proceso, detectando afinidades en sus prefe-
rencias respecto a caracteristicas semdanticas de los productos.

= Ademds, explotando técnicas de razonamiento sobre la ontologia, es posible des-
cubrir conocimiento Util sobre las preferencias de los usuarios. La identificacion
de asociaciones semdnticas complejas entre los productos almacenados en el per-
fil del usuario activo y los perfiles de los candidatos a vecinos permite inferir
similitudes entre ellos ocultas en la base de conocimiento, mejorando notable-
mente el proceso de seleccién de vecindarios.






Capitulo 5

Estrategia para la inclusion de
un modelo de confianza
implicita

La estrategia presentada en este capitulo se sirve de la semdntica formalizada
en la ontologia de dominio para construir redes de confianza implicita entre los
usuarios de nuestro sistema recomendador colaborativo. Dicha estrategia persi-
gue incorporar en el proceso de seleccion de vecindarios un modelo de confianza
que no requiera informacion explicita por parte de los usuarios, a fin de mejorar la
precision y fiabilidad de las recomendaciones de forma trasparente a los mismos.
En primer lugar, nuestro enfoque semdntico permite inferir relaciones de confian-
za significativas entre pares de individuos, condicionadas a clases de productos,
a partir de resultados obtenidos en recomendaciones previas. A continuacion, las
relaciones inferidas son organizadas formando redes de confianza implicita entre
todos los usuarios del sistema. Explorando las estructuras resultantes, la meto-
dologia propuesta descubre medidas de reputacion individuales. Finalmente, los
valores de confianza y reputacion son incorporados en el proceso de formacion
de vecindarios.

5.1 Introduccion

Desde la aparicién de los sistemas recomendadores colaborativos, las estrategias
empleadas en el proceso de seleccion de vecindarios se han fundamentado en la bus-
queda de individuos con preferencias similares a las de un cierto usuario activo.

Sin embargo, tal como adelantamos en la Seccién 2.4, al atender Gnicamente a
relaciones de similitud, los enfoques tradicionales son incapaces de detectar qué in-
formacién proviene de usuarios confiables y cudl no, por lo que los resultados de las
recomendaciones pueden verse distorsionados por la influencia de usuarios maliciosos.
Ademads de combatir este problema, el incorporar informacion acerca de la fiabilidad
de los individuos como un factor mds a la hora de identificar usuarios afines permite
enriquecer notablemente el proceso de formacién de vecindarios. En efecto, si se dis-
pone de las relaciones de confianza existentes entre los usuarios, es posible tener en

&9
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cuenta en el proceso de seleccién qué candidatos son considerados fidedignos segtin el
criterio del usuario activo en cuestion.

Por este motivo, en los dltimos afios ha crecido el interés en la comunidad inves-
tigadora por el desarrollo de estrategias de seleccion de vecindarios trust-aware. Estas
estrategias incorporan modelos de confianza en el proceso, a fin de complementar (o
incluso sustituir) la biisqueda de vecindarios convencional, basada en similitud, con
mecanismos de seleccion que atienden a las relaciones de confianza existentes entre el
usuario activo y los candidatos a vecinos. La idea es, por tanto, considerar no sélo si los
candidatos tienen preferencias similares a las del usuario activo en cuestién, también si
son o no fiables. Generalmente, los modelos de confianza incluidos en estas estrategias
consisten en una red en la que los nodos representan a los usuarios del sistema y los
arcos simbolizan las relaciones de confianza existentes entre ellos.

No obstante, la mayoria de los planteamientos propuestos hasta la fecha dependen
de la posibilidad de formacién de redes de confianza explicita entre los usuarios, es
decir, requieren que los usuarios especifiquen expresamente sus relaciones de confianza
—indicando en quién confian, en quién no y cudnto—. En consecuencia, la aplicacién
de estos enfoques se ve seriamente limitada:

= Por un lado, necesitan informacién que los usuarios pueden no estar dispuestos
a proporcionar, bien por pereza —puesto que valorar una a una las relaciones de
confianza con otros individuos es una tarea tediosa—, bien por no querer facilitar
ese tipo de informacioén, de caracter personal.

= Por otra parte, no son aptos para ser utilizados en sistemas abiertos donde los
individuos, por norma general, no se conocen los unos a los otros.

La estrategia que presentamos en este capitulo, descrita en [86], infiere relaciones
de confianza implicita entre los usuarios del sistema recomendador a partir de los re-
sultados obtenidos en recomendaciones previas. El objetivo buscado es incorporar me-
didas de confianza significativas en el proceso de formacion de vecindarios de forma
transparente a los usuarios, sin requerir que estos proporcionen ningin tipo de infor-
macioén adicional.

A tal fin, nuestra estrategia toma como punto de partida el enfoque formulado por
O’Donovan y Smyth en [106] (introducido en la Seccién 2.4.2), basado en derivar
relaciones de confianza atendiendo a los nexos establecidos de forma automética en
cada proceso de recomendacion entre el usuario activo y sus respectivos vecinos, y lo
enriquece explotando la seméntica de los productos que han sido objeto de tales reco-
mendaciones. Precisamente el citado enfoque, si bien destaca por su cualidad implicita
ala hora de obtener relaciones de confianza entre usuarios de un sistema recomendador
colaborativo, estd limitado por su naturaleza sintictica.

La exploracién de la clasificacidn jerdrquica bajo la que estdn categorizados los
productos comerciales en la ontologia provee a nuestra metodologia de nuevo cono-
cimiento, que serd incorporado al proceso de inferencia para obtener relaciones de
confianza implicita condicionadas a clases de productos. En particular, la posibilidad
de considerar diferentes niveles de abstraccion (ver Seccién 3.2) a la hora de examinar
los resultados obtenidos en recomendaciones previas permite dotar a nuestro enfoque
de una gran flexibilidad.

Mas aun, la estrategia propuesta no se limita a obtener relaciones de confianza entre
pares de individuos, sino que retine dichas relaciones y construye redes de confianza
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implicita entre todos los usuarios del sistema, también condicionadas a clases de pro-
ductos —del nivel de abstraccién considerado en el proceso de inferencia—. Las redes
resultantes facilitan la estimacion de medidas individuales de reputacién, mediante la
propagacion de los valores de confianza recibidos por cada usuario. Estas medidas glo-
bales de fiabilidad pueden ser empleadas, a falta de las pertinentes relaciones de con-
fianza entre el usuario activo en cuestioén y los candidatos a vecinos, para enriquecer la
fase de seleccion de vecindarios de nuestro sistema recomendador colaborativo.

5.2 Cuantificacion de relaciones de confianza entre pares
de usuarios

En esta seccién detallamos como nuestra estrategia se vale de la ontologia de pro-
ductos para inferir relaciones de confianza entre pares de usuarios a cualquier nivel de
abstraccién de la misma. Dado que dichas relaciones serdn estimadas a partir de los
resultados obtenidos en recomendaciones anteriores, definimos previamente qué en-
tendemos por €xito o fracaso en una recomendacién y exponemos la motivacién de
emplear un enfoque semdntico en el proceso.

5.2.1 Relaciones de confianza

Desde que fueron introducidos en la Seccién 2.3.3, los términos usuario activo 'y
vecino han sido utilizados para designar a los distintos participantes de un sistema reco-
mendador colaborativo. Llegados a este punto cabe puntualizar que, en todo momento,
nos referimos a un determinado subconjunto de la misma comunidad de individuos (los
usuarios del sistema), ejerciendo una u otra funcién en el proceso de recomendacion en
curso. Esto es, un usuario de un sistema recomendador colaborativo puede desempefiar
dos roles: usuario activo, cuando es quien recibe las sugerencias del sistema en un mo-
mento dado; y vecino, cuando es seleccionado como parte del grupo que determina si
un producto objetivo se recomienda a un cierto usuario activo o no.

Con esta idea en mente, la fiabilidad de un usuario serd siempre inferida de sus
contribuciones como vecino. En otras palabras, cuantificaremos positivamente o ne-
gativamente una relacion de confianza entre dos usuarios dependiendo de si uno ha
contribuido (como vecino) en recomendaciones que han sido o no del agrado del otro
(en su rol de usuario activo).

Gréficamente, representamos la relacién de confianza entre dos usuarios A y B con
un arco dirigido de A a B, cuyo valor asociado indica cuanto A confia o desconfia de B
—como resultado de las contribuciones de B en recomendaciones a A (ver Fig. 5.1)—.

5.2.2 Definicion de éxito

Tal como describimos en la Seccién 2.3.3, en una recomendacién colaborativa el
sistema sugiere (o no) un determinado producto objetivo al usuario activo dependiendo
de si encaja con las preferencias del grupo de usuarios afines que han sido selecciona-
dos para formar su vecindario —i.e., en funcion de las valoraciones registradas en los
perfiles de dichos vecinos en relacién al producto en cuestion—.
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Figura 5.1: Representacion grafica de una relacién de confianza

Para la definicién de éxito, adaptamos la expresion dada por O’Donovan y Smyth
en [106] para su utilizacidn con los niveles de interés (ver Seccioén 3.3.4) empleados
en nuestro enfoque. En concreto, consideramos la contribucién de un vecino N en la
recomendacién del producto objetivo i al usuario activo U un éxito si la diferencia entre
el nivel de interés mostrado por U —después de la recomendacién en cuestién, como
realimentacion de relevancia explicita o implicita (ver Seccién 3.3.3)— y el registrado
en el perfil de N es menor que un limite de error dado, de acuerdo a la expresion
mostrada en la Ec. 5.1.

Eni,U = |DOIy(i) — DOIy (i)| = £ € [0,2] (5.1)

Cabe destacar que esta expresion aisla la contribucion de N del resultado global de
la recomendacidn, cuantificando si su contribucién concreta ha tenido un efecto posi-
tivo o negativo en el resultado final independientemente de los otros vecinos. De este
modo, es posible detectar éxitos de N no s6lo cuando ha favorecido (con un indice DOI
positivo) en recomendaciones que han sido aceptadas por U, sino también cuando ha
ido en contra de una recomendacién (con un indice DOI negativo) que finalmente ha
sido rechazada por el usuario activo —la recomendacién se hizo debido a las contribu-
ciones del resto de vecinos—.

5.2.3 Enfoque semantico vs. enfoque sintactico

Las medidas de éxito o fracaso obtenidas como resultado de la Ec. 5.1 sirven de ba-
se en el trabajo de O’Donovan y Smyth [106] para obtener automéaticamente relaciones
de confianza entre pares de usuarios. Sin embargo, tal como comentamos en la seccién
Seccién 2.4.2, 1a naturaleza sintactica de dicho enfoque hace que esté limitado a cons-
truir tales relaciones atendiendo Unicamente a las palabras que identifican al producto
recomendado. En consecuencia, teniendo en cuenta que las recomendaciones suelen
tener como objeto un producto concreto, solamente es posible construir dos tipos de
relaciones de confianza:

= Condicionadas a item: Directamente de los resultados de las recomendaciones
pueden inferirse relaciones como, por ejemplo, “A confia en B para recomendar
el disco titulado Kind of Blue”. Es obvio que este tipo de relaciones conducen a
un problema de sparsity, ya que tratar de seleccionar vecinos confiables para re-
comendar un producto especifico (de entre la miriada de productos disponibles)
puede ser como buscar una aguja en un pajar.



5.2 Cuantificacién de relaciones de confianza entre pares de usuarios 93

» Condicionadas a usuario: Reuniendo todas las contribuciones de un usuario en
recomendaciones a otro pueden obtenerse relaciones del tipo “A confia en B”,
pero estas relaciones suponen una sobregeneralizacion. En efecto, en dominios
de aplicacién donde existe una gran diversidad en la naturaleza de los productos
que pueden ser objeto de una recomendacién, es muy improbable que un usuario
sea considerado fiable recomendando todo tipo de productos.

Es por estos motivos que nuestra estrategia lleva el enfoque de O’Donovan y Smyth
un paso mds all4, incorporando en el proceso la informacidn semantica disponible en la
ontologia de productos, a fin de obtener relaciones de confianza condicionadas a clase
en cualquier nivel de la jerarquia de productos considerada —i.e., inferir cudnto confia
un usuario en otro para recomendar productos de una clase determinada—.

Como hemos mencionado anteriormente, la semantica formalizada en una base de
conocimiento posibilita el razonamiento sobre los conceptos que encierran las palabras.
En el caso que nos ocupa, esto se traduce en poder identificar cada producto no sé6lo por
los vocablos con los que estd registrado en el sistema, también por el tipo de producto
que representa (ver Seccion 3.2). De este modo, por ejemplo, el producto Kind of Blue
no serd inicamente identificado por esas tres palabras, sino que lo reconoceremos como
un producto musical, en concreto, un disco de jazz bebop titulado Kind of Blue. Tal
conocimiento es facilmente deducido del extracto de la jerarquia Miisica representado
en la Fig. 5.2, donde el producto Kind of Blue se corresponde con una instancia de la
clase hoja Bebop y, por tanto, también de su superclase Jazz.

5.2.4 Inferencia de relaciones de confianza condicionadas a clase

Con el propésito de definir relaciones de confianza implicita entre dos usuarios
condicionadas a una clase de productos dada, nuestra estrategia explota la estructura
jerarquica bajo la que se encuentran clasificados los productos que han sido objeto de
recomendaciones anteriores en las que han participado ambos usuarios —uno como
usuario activo y el otro como vecino—.

En primer lugar, nuestra aproximacién obtiene valores de confianza en el nivel ho-
ja, a partir de las recomendaciones previas de productos clasificados bajo cualquier
clase hoja. Por ejemplo, serd posible inferir que “A confia en B para recomendar dis-
cos de bebop” a partir de los éxitos de B en las recomendaciones a A de productos
que pertenecen a la clase Bebop —por ejemplo, el disco Kind of Blue, el denominado
Groovin’High o el titulado Bouncing with Bud (ver Fig. 5.2)—.

En concreto, cuantificamos el valor de una relacién de confianza de un usuario ac-
tivo U a un vecino N respecto a la clase hoja C;, como la media de los éxitos y fracasos
obtenidos por N en sus contribuciones en recomendaciones de productos (clasificados
en la ontologia bajo esa clase) hechas a U. Esta idea aparece reflejada en la Ec. 5.2,
donde Eyi,U es la medida del éxito o fracaso de N en su contribucién a la recomenda-
cion del producto i a U (ver Ec. 5.1) y M el nimero de recomendaciones de productos
de la clase Cy, hechas al usuario U en las que N ha participado como vecino.

1
M !

14

M=

ITy n(Cp) = (1—Eyi,U) (5.2)
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Figura 5.2: Clasificacién jerdrquica de la clase Bebop

De acuerdo a la Ec. 5.2, el valor de las relaciones de confianza inferidas oscila
entre -1 y 1, siendo -1 el valor que se atribuye a una relacién de desconfianza maxima
y 1 el que simboliza una relacién de confianza maxima.

Una vez inferidos los valores de confianza en las clases hoja que correspondan,
nuestra estrategia obtiene relaciones de confianza en cualquier otro nivel mediante la
propagacion de dichos valores a través de la jerarquia. Siguiendo con el ejemplo an-
terior, el nivel previo se corresponde con la clase Jazz, por lo que el valor resultante
reflejard las contribuciones de B en todas las recomendaciones a A de discos de cual-
quier género de jazz.

Para ello, nuestra metodologia adopta el enfoque propuesto por Ziegler en [149]
(descrito en la Seccién 2.5.1), aplicado en este caso a la propagacién de valores de
confianza en lugar de niveles de interés. En particular, a la hora de propagar un valor
de una clase a su respectiva superclase, se tiene en cuenta el nivel de dicha superclase
y el nimero de hermanos que tenga en la jerarquia la clase desde la que se propaga
el valor. Tal como muestra la Ec. 5.3, los mayores valores corresponden a aquellas
superclases mas especificas de la jerarquia, es decir, mds cercanas a las clases hoja
de la misma. Asimismo, el valor de confianza condicionado a la superclase Cp 1 serd
mds significativo cuanto mayor sea el valor propagado por la clase C, —subclase de
Cp+1—, y cuanto menor sea el niimero de hermanos de ésta.
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ITy n(C
ITyN(Cpi1) = l—kl;l;jvvil(J(gi) -

La Ec. 5.3 s6lo permite cuantificar el valor que una clase propaga a su superclase
directa en la jerarquia. Dado que de esta dltima pueden depender varias subclases, es
necesario reunir las contribuciones de todas ellas para asi cuantificar el valor final.
En nuestro enfoque, el valor de confianza condicionado a una superclase se calcula
sumando los valores que propagan (mediante la Ec. 5.3) cada una de las clases que
dependen directamente de ella en la jerarquia de productos. De esta forma, cuanto
mayor sea la proporcién de subclases que propaguen un valor no nulo (i.e., tengan
asociada una relacién de confianza implicita), mas significativo serd el valor que recibe
la superclase en cuestion.

El menor nivel de abstraccion contemplado es el nivel categoria (nivel 1), a fin de
evitar el problema de sobregeneralizacion antes mencionado. En el ejemplo que nos
ocupa la clase categoria es Miisica, de modo que, cuando el nivel considerado por el
sistema sea el nivel categoria, se obtendrdn relaciones del tipo “A confia en B para
recomendar musica”.

5.3 Construccion de redes de confianza implicita

A partir de las relaciones de confianza implicita obtenidas entre pares de usuarios
mediante el método descrito en la seccidn previa, nuestra estrategia construye redes de
confianza entre los usuarios del sistema. En esta seccién nos centramos en el proceso
de formacién de dichas redes, cuyo nimero variard en funcién del nivel de abstraccién
considerado en el proceso de inferencia de relaciones.

Independientemente del tipo de relaciones de confianza que las conformen, los no-
dos de las redes resultantes simbolizan en cualquier caso a los usuarios dados de alta
en el sistema recomendador. Por consiguiente, para identificar los valores asociados a
los roles que un usuario ha representado en recomendaciones previas (como usuario
activo, vecino, o ambos), basta con observar las direcciones de los arcos conectados a
su nodo en una red dada: los arcos dirigidos a dicho nodo se corresponden con valo-
raciones de su rol como vecino, mientras que los arcos que tienen su origen en él son
debidos a su rol de usuario activo.

Sin embargo, los arcos que conectan a los nodos serdn diferentes en cada red, puesto
que, en funcién de la clase de productos considerada, se habran inferido unas u otras
relaciones de confianza entre distintos pares de usuarios.

Ademas, tal como hemos adelantado, el nimero de redes de confianza derivadas
serd diferente dependiendo del nivel seleccionado en la ontologia de dominio. Precisa-
mente, se construirdn tantas redes como clases haya definidas en la ontologfa en dicho
nivel de abstraccion.

= Si el nivel tomado como punto de partida es el nivel hoja, se formardn tantas
redes como clases hoja tenga la ontologia de productos. En cada red se incluyen,
por tanto, las relaciones establecidas entre los usuarios condicionadas a una cierta
clase hoja.

En la Fig. 5.3 se ilustra cémo cada clase hoja (Ic; a Icyy) se corresponde con una
red (en la parte central inferior de la figura). Un pequefio extracto de una de estas
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redes se muestra en la parte derecha de la Fig. 5.3, cuyos arcos representan, por
ejemplo, valores de confianza implicita condicionados a la clase Bebop.

= En el extremo opuesto, si el nivel considerado es el nivel categoria, habra tantas
redes como categorias (i.e., clases de nivel 1) estén definidas en la ontologia (cc
a ccy en la Fig. 5.3). Por consiguiente, cada red contiene relaciones de confianza
implicita condicionadas a una determinada categoria.

Por ejemplo, una red puede incluir arcos que representan valores de confianza
condicionados a la clase Miisica, otra arcos que representan valores condiciona-
dos a la clase Libros, etc.

Al igual que en nuestra estrategia para mitigar el problema de falsos vecinos, des-
crita en el capitulo previo, la seleccién del nivel de abstraccion en la ontologia estable-
ce una relacién de compromiso entre precisién y sparsity. Por un lado, cuanto mayor
sea el nivel considerado, mayor serd el nimero de redes que se formen (N < M, en la
Fig. 5.3) y habra una mayor dispersién de datos. Por otra parte, a medida que descende-
mos en la jerarquia las clases representan conceptos mds especificos, lo que conducira
a descubrimientos mas precisos.

5.4 Cuantificacion de medidas de reputacion

Entendiendo confianza como “lo fiable que un usuario considera a otro”, el con-
cepto de reputacion puede ser definido como “lo fiable que un usuario es considerado
en general”. Es decir, si bien las relaciones de confianza son establecidas de forma in-
dependiente entre pares de individuos, las medidas de reputacion reflejan la confianza
global de un grupo en un individuo.

Con esta idea en mente, una vez formadas las redes de confianza implicita condi-
cionadas a clases de productos de un nivel de abstraccién dado, nuestra metodologia
explora dichas redes para obtener medidas de reputacién —i.e., para cuantificar cémo
de fiable es valorado cada usuario por el conjunto de la comunidad—. Al igual que para
obtener valores de confianza, la reputacidn de un usuario esté ligada a su rol de vecino,
puesto que el objetivo buscado es estimar la fiabilidad de dicho usuario a la hora de
recomendar productos de un cierto tipo.

Para ello, nuestra estrategia toma como punto de partida una cierta red de confian-
za, a fin de determinar medidas de reputacién condicionadas a su respectiva clase de
productos. A modo de ejemplo, consideremos la red correspondiente a la clase Bebop
representada en la Fig. 5.3 y el usuario A. Cada arco dirigido a A representa cudnto
confia el usuario del que parte dicho arco (en este escenario, D, E o F) en A para reco-
mendar discos de jazz bebop. En consecuencia, la medida de reputacién de A obtenida
por medio de la exploracion de esa red expresard cémo de fiable es considerado A, en
general, para recomendar discos de jazz bebop.

En concreto, dado un usuario (en su rol de vecino) N y una clase de productos C,,
nuestro enfoque cuantifica la reputacién de N condicionada a C,, mediante la Ec. 5.4.
En esta expresion, L es el nimero de arcos dirigidos a N, y U; el usuario del que parte
el i-ésimo arco.

1 L
IRN(Cp) =05(1+ 7 Y 1Ty, n(Cp) - IRy, (C,)) (5.4)
i=1
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Figura 5.3: Construccién de redes de confianza implicita
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De acuerdo a la Ec. 5.4, la métrica de reputacién propuesta redne las valoraciones
de confianza que un usuario recibe de otros, teniendo en cuenta a su vez la reputacién
de estos ultimos. Precisamente, en ella se pondera cada valor de confianza respecto
a la reputacién del usuario que lo origina. De esta forma, las valoraciones dadas por
usuarios confiables tendrdn un mayor peso en el resultado final.

Por lo tanto, cuanto mds positivos sean los valores de las relaciones de confianza
hacia un usuario y cuanto més fiables sean los usuarios de los que parten dichas rela-
ciones, mayor serd la medida de reputacién obtenida por aquel. Para ilustrar esta idea,
consideremos el usuario B en el escenario mostrado en la parte derecha de la Fig. 5.3.
A fin de obtener la reputacidon de B hemos de centrarnos en los arcos dirigidos a él. En
este caso, encontramos solamente uno, proveniente de A, cuyo valor es negativo (i.e., A
desconfia de B). Dicho valor ha de ser ponderado respecto a la reputacién de A. Notese
que el usuario A recibe tres valores de confianza, de D, E y F, todos ellos positivos
(i.e., todos confian en A, en mayor o menor medida). En consecuencia, B obtiene una
medida de reputacién muy mala.

Cabe destacar que cada vez que un valor de reputacion es renovado, dicho cambio
se propaga a través de toda la red, actualizando los valores de reputacién correspon-
dientes. Siguiendo con el ejemplo anterior, si la reputaciéon de F' cambia (debido a
nuevas contribuciones como vecino en recomendaciones de productos de ese tipo) pro-
voca un cambio en los valores de reputacion de A y G. A su vez, el valor actualizado de
A provoca la modificacion del valor de reputacion asociado a B, y asi sucesivamente.

5.5 Seleccion de vecindario trust-aware

Nuestro enfoque incorpora en el proceso de formacién de vecindario los valores
de confianza y reputacion obtenidos segtin los métodos presentados en este capitulo,
complementando las medidas de similitud inferidas mediante nuestra estrategia para
combatir el problema de falsos vecindarios, descrita en el Capitulo 4. En particular,
ahora se tendrd en cuenta la fiabilidad de los candidatos a vecinos que han sido selec-
cionados con aquella estrategia.

Recordemos que mediante el proceso detallado en la Seccién 4.3.3, una vez elegido
un determinado nivel de abstraccion en la ontologia, se obtienen medidas de similitud
semantica entre dos usuarios respecto a cada una de las clases de productos definidas
en dicho nivel. De esta forma, es posible disponer de diferentes vecindarios para un
usuario activo dado, y seleccionar el mas apropiado en cada proceso de recomendacién
en funcion del producto objetivo considerado.

A fin de incorporar en la fase de seleccion de vecindarios la fiabilidad de los candi-
datos a vecinos, el enfoque propuesto atiende tanto al valor de similitud inferido entre
el usuario activo y cada candidato (respecto a una cierta clase de productos) como a la
relacion de confianza existente entre ellos o, en su defecto, la reputacién de este dltimo
—en cualquier caso, valores condicionados a la susodicha clase—. De este modo, en un
determinado proceso de recomendacion, se tendrdn en cuenta las medidas de similitud,
confianza y reputacién de los usuarios en relacién a la clase (del nivel de abstraccién
considerado) bajo la que esté clasificado el producto objetivo.

Por tanto, dado un usuario activo U y una clase de productos Cp:

= Si el candidato a vecino considerado, CN;, ha participado como vecino en re-
comendaciones previas a U de productos pertenecientes a la clase en cuestion,
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es posible utilizar el valor de confianza implicita inferido entre ellos. Basta con
localizar el arco dirigido de U a CN; en la red de confianza correspondiente.

En este escenario, la idoneidad de dicho candidato a formar parte del vecinda-
rio de U —SIC]” (CN;)— se calcula mediante la Ec. 5.5, donde ITy cn;(Cp) es el
valor de confianza implicita de U a CN;, Simy cy; (Cp) es el valor de similitud
entre ellos respecto a la clase de productos considerada y @ es un pardmetro de
combinacién que modula el peso de cada componente!.

SSP(CNy) = @- Simy e, (Cp) + (1= 9) - ITy e, (Cy) (5.5)

= Si el candidato a vecino CN; nunca ha participado en recomendaciones a U de
productos clasificados bajo C, en la ontologifa, no existe un valor de confianza
implicita inferido entre ellos. En definitiva, no existe un arco que los una en la
red de confianza pertinente. En este caso, se pondera el valor de similitud entre
U y CN; por la medida de reputacién de CN; —obtenida mediante el método
presentado en la seccién previa—.

Teniendo en cuenta que las medidas de reputacién ofrecen una informacién me-
nos significativa para el proceso de seleccion que las relaciones de confianza,
ya que no reflejan la experiencia previa particular del usuario con ese candidato
(sino el de toda la comunidad), nuestro enfoque penaliza su contribucién me-
diante el factor fjg —que tomard valores menores a 0.8—.

La expresion que formaliza el célculo de la idoneidad del candidato CN; en este
escenario se formaliza en la Ec. 5.6, donde IRcy, (C)) es la medida de reputacién
de dicho candidato en productos de la clase Cp.

St (CNi) = @-Simy ey (Cp) + (1—9) - (2-IReni (Cp) — 1) - fir (5.6)

En consecuencia, seran seleccionados como vecinos de U (en recomendaciones de
productos clasificados bajo la clase C,) los candidatos que obtienen los valores mas
altos en el par de expresiones Ec. 5.5-Ec. 5.6. De este modo, el vecindario estara for-
mado por usuarios cuyas preferencias (en relacion a productos de la clase del producto
objetivo) son las mds similares a las del usuario activo y ademads tienen el historial mds
exitoso de contribuciones en recomendaciones de productos de ese tipo.

5.6 Ejemplo de aplicacion

A fin de ilustrar la estrategia propuesta con un sencillo ejemplo, consideremos el
extracto de la red de confianza implicita condicionada a la clase Rock —perteneciente
a la jerarquia Miisica— representado en la Fig. 5.4. En este escenario, se muestran
resaltados el usuario activo de la recomendacién en curso, U, y cuatro candidatos a
formar parte de su vecindario —CN, CN,, CN3 y CNs—, preseleccionados mediante
el proceso descrito en la Seccidén 4.3.3 en funcién de la similitud entre sus preferencias
y las de U respecto a dicha clase.

1En el Capitulo 7 se definirdn dos pardmetros para determinar de forma significativa el peso de sendas
componentes: la completitud del perfil de un usuario y la madurez de las relaciones de confianza implicita,
respectivamente.
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Figura 5.4: Extracto de la red de confianza implicita condicionada a Rock

En primer lugar, nos centraremos en el proceso de inferencia de las relaciones de
confianza implicita condicionadas a la clase Rock. Mds concretamente, con el objeti-
vo de mostrar los aspectos mds significativos de la estrategia con suficiente claridad,
estableceremos una comparacion entre las relaciones inferidas para CN; y CN, —i.e.,
aquellos candidatos que obtienen valores positivos de confianza por parte de U—. A
continuacién, desarrollaremos el proceso de cuantificacién de la medida de reputacién
de CNy y concluiremos la seccion analizando de forma cualitativa las implicaciones de
nuestra seleccion de vecindario trust-aware en el escenario de la Fig. 5.4.

5.6.1 Relaciones de confianza condicionadas a la clase Rock

Tal como acabamos de comentar, nos centraremos en dos de las relaciones de con-
fianza implicita inferidas para U': la establecida entre éste y el usuario CNy, y la que lo
vincula con CN; (ver Fig. 5.4).

Recordemos que el punto de partida de nuestra estrategia son las medidas de éxi-
to o fracaso obtenidas en base a los resultados de las recomendaciones previas en las
que han participado los dos usuarios considerados —uno en su rol de usuario activo y
el otro como vecino—. Por tanto, el primer paso para inferir la relacién de confianza
condicionada a la clase Rock entre U y CN es identificar en el perfil de U las reco-
mendaciones de productos, clasificados bajo la clase Rock en la ontologia del sistema,
en las que CN; ha participado como vecino. Dicho de otro modo, de entre los produc-
tos pertenecientes a la clase Rock registrados en el perfil de U, se tendrdn en cuenta
aquellos cuyo user-ID se corresponda con el usuario CN; (ver Seccién 3.3.5). De igual
modo, se identifican las recomendaciones de productos de esa clase en las que CN, ha
participado como vecino de U.

Supongamos que en la Fig. 5.5 estin representadas las instancias de los productos
objetivo de las recomendaciones previas hechas a U en las que ha participado como
vecino CN; (a la izquierda de la figura) y aquellas en las que CN, ha formado parte
de su vecindario (a la derecha). Dichas instancias —iy, iy, i3, i4, i5 en el caso de CNy,
y j1, j2 en el caso de CN,— se muestran clasificadas bajo sus respectivas clases hoja,
en el subdrbol delimitado por la clase Rock. Asimismo, la Fig. 5.5 incluye junto a cada
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Figura 5.5: Contribuciones de CN; y CN; en recomendaciones a U —clase Rock—

instancia las medidas de éxito o fracaso obtenidas como resultado de la Ec. 5.1 para el
usuario en cuestion y, junto a cada clase, el valor de confianza implicita correspondiente
(algunos de cuyos cdlculos se muestran a continuacion).

Tal como detallamos en la Seccién 5.2.4, la estrategia propuesta cuantifica el va-
lor de una relacién de confianza implicita entre dos usuarios respecto a una clase hoja
mediante la Ec. 5.2, en funcion de las medidas de éxito o fracaso obtenidas en reco-
mendaciones previas de productos de dicha clase. De modo que, por ejemplo, el valor
concerniente a la clase Heavy Metal para CN; y el de la clase Grunge para CN, se
obtienen como sigue:

ITy cn, (Heavy Metal) = 1 — Ecy,i1,U=1-0,2=0,8
1 . . 1
ITy cn, (Grunge) = E(l —Ecn, j1,U+1—Ecn, j2,U) = 5(1 -054+1-0,1)=0,7

En cuanto a la propagacion de los valores de las clases hoja a la clase del nivel de
abstraccion considerado en este ejemplo —i.e., la clase Rock—, se describe a continua-
cién c6mo se realiza (a partir de la Ec. 5.3) en cada uno de los escenarios representados
en la Fig. 5.5:

ITy cn, (Grunge) 0,7
1 +#sib(Grunge) 5

ITU ,CNy (ROCk) = O7 14

ITy cn, (Heavy Metal) [Ty cn,(Grunge) 1Ty cn, (Indie Rock)
1 +#sib(Heavy Metal) = 1+#sib(Grunge) 1+ #sib(Indie Rock)

ITy cn, (Rock) =

ITy cn,(Hard Rock) — 0,840,54+140,9
1 +#sib(Hard Rock) 5

=0,64
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Notese que, pese a tratarse de dos usuarios con un historial de éxitos en sus con-
tribuciones como vecinos de U, el valor de confianza respecto a la clase Rock inferido
para CN; es mucho mds significativo que el inferido para CN,. Esta diferencia se debe a
que hay una proporcién muy superior de subclases que propagan un valor de confianza
no nulo en el caso de CN; (ver Fig. 5.5). Tal como comentamos en la Seccién 5.2.4,
es razonable dar una mayor consideracidn a la relacién de confianza condicionada a la
clase Rock inferida entre U y CN; dado que su valor proviene de un historial de éxitos
en recomendaciones de discos de diversas subcategorias de musica rock (en concreto,
cuatro de las cinco definidas en la ontologia), mientras que la inferida entre U y CN,
unicamente proviene de recomendaciones de discos de la subcategoria Grunge.

5.6.2 Reputacion de CN,

Puesto que uno de los candidatos a vecino preseleccionados, CN4, no ha participado
previamente como vecino en recomendaciones a U de productos de la clase Rock, se
tendrd en cuenta en el proceso de seleccion su reputacion respecto a dicha clase.

Para ilustrar el cdlculo de la medida de reputacion de CNy, condicionada a la clase
Rock, consideraremos el extracto de la red de confianza representada en la Fig. 5.4, que
incluye junto a cada usuario su medida de reputacion, obtenida mediante la Ec. 5.4.
Tal como describimos en la Seccién 5.4, la estrategia propuesta retne las valoraciones
de confianza implicita que el usuario en cuestién recibe de otros, teniendo en cuenta
la reputacién de estos dltimos —medidas que dependeran a su vez de las relaciones
de confianza que éstos reciben de otros, atendiendo a la reputacién de aquellos, y asi
sucesivamente—.

Por tanto, a la vista de la Fig. 5.4, se obtiene la reputaciéon de CN, aplicando la
Ec. 5.4 como sigue:

1
IRcn, (Rock) =0,5(1+ 3 (ITcn, on, (Rock) - IRcy, (Rock) +ITy cn, (Rock) - IRA (Rock)+

1
ITs.cny(Rock) - IRp(Rock))) = 0,5(1 4 £(0.9-0940,7-08 —0,7-0))

=0,73

Notese que, a pesar de que CNy4 recibe una valoracién de -0.7 por parte del usuario
B, ésta no influye negativamente en la medida de reputacién de CN;. Esto es debido a
que B ha obtenido la peor medida de reputacién como resultado de sus contribuciones
como vecino a otros usuarios (no representados en la Fig. 5.4) y, en consecuencia, su
valoracion a CNy se anula en la Ec. 5.4.

5.6.3 Seleccion de vecindario trust-aware

En base a lo comentado en la Seccién 5.5, es posible extraer varias conclusiones en
el presente ejemplo:

= Si las medidas de similitud obtenidas entre U y los candidatos CNy y CN; son
semejantes, CNj obtendrd un mayor valor de idoneidad (ver Ec. 5.5) y, por tanto,
podria ser seleccionado, frente a CN,, para formar parte del vecindario de U.
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= De los candidatos considerados, CN3 obtendra el menor valor de idoneidad, sal-
vo que el valor de similitud inferido entre U y CN3 sea muy elevado y éste tenga
un mayor peso en el proceso de seleccién —i.e., @ > 0,5 en la Ec. 5.5—. Esta
situacion seria conveniente, por ejemplo, en caso de que el historial de reco-
mendaciones previas entre los usuarios sea escaso, por lo que las relaciones de
confianza implicita inferidas puedan no ser lo suficientemente maduras.

= La estrategia propuesta prima a aquellos candidatos con los que U tiene rela-
ciones de confianza implicita positivas sobre los que tienen buenos valores de
reputacion, dado que aquellas reflejan la experiencia previa particular del usua-
rio activo. Por tanto, la idoneidad de CN; es obtenida mediante la Ec. 5.6 y,
previsiblemente, serd menor que la de CNj.

5.7 Beneficios de la estrategia

La estrategia presentada en este capitulo posibilita la incorporacién de modelos
de confianza en el proceso de seleccion de vecindarios de forma transparente a los
usuarios, obteniendo relaciones de confianza a partir de los resultados obtenidos en
recomendaciones previas. Mds aun, nuestro enfoque emplea técnicas de razonamiento
semadntico sobre dichos resultados (explorando la ontologia de productos comerciales),
lo que permite cuantificar relaciones de confianza implicita condicionadas a clases de
productos. Precisamente, la posibilidad de considerar diferentes niveles de abstraccion,
a la hora de inferir las relaciones de confianza que conformaran las redes implicitas,
provee de una gran flexibilidad al proceso.

Las relaciones obtenidas entre pares de usuarios son, por tanto, estructuradas en re-
des de confianza implicita entre todos los usuarios del sistema. Frente a los modelos de
confianza revisados en la literatura (que disponen de una tinica red, con independencia
del producto objetivo considerado en la recomendacién), nuestro enfoque construye
diferentes redes, cada una de ellas formada con relaciones de confianza respecto a una
determinada clase de productos. La flexibilidad que aporta la seleccion del nivel de
abstraccion en la ontologia permite establecer una relacién de compromiso entre pre-
cisién y sparsity, tal como comentamos en la Seccién 5.3, pudiendo construir un tipo u
otro de redes en funcién de las necesidades del sistema.

Por otro lado, a través de la exploracién de las redes resultantes, nuestro enfoque
cuantifica medidas de reputacioén de cada usuario. Esto permite disponer de informa-
cién adicional sobre la fiabilidad de los candidatos a vecinos (en particular, lo fiables
que son considerados por la comunidad en conjunto) en el proceso de seleccion de
vecindarios.

Cabe destacar que esta estrategia estd estrechamente vinculada a la presentada en
el capitulo anterior, por lo que los beneficios adquiridos con aquella permanecen. En
efecto, tanto las medidas de confianza implicita como los valores de reputacion estan
condicionados a la misma clase que considere aquella estrategia para evitar el problema
de falsos vecinos.






Capitulo 6

Estrategia para la cuantificacion
de la experiencia practica de los
usuarios

Este capitulo describe una nueva métrica de experiencia en el campo del comercio
electronico, obtenida en base a los productos que los usuarios han probado. La
estrategia desarrollada no requiere que los usuarios proporcionen ningin tipo de
informacion adicional, sino que explota los historiales de consumo registrados en
sus perfiles —informacion disponible en cualquier sistema recomendador—. Para
estimar la experiencia prdctica de los usuarios en productos de un cierto tipo, la
estrategia propuesta aplica técnicas de razonamiento semdntico sobre la informa-
cion de consumo de los mismos, inspeccionando las descripciones semdnticas de
los productos comerciales de ese tipo. Las medidas resultantes son incorporadas
en la etapa de prediccion del proceso de recomendacion colaborativo, ponde-
rando las contribuciones de los usuarios que forman el vecindario pertinente en
funcion de su experiencia acerca del producto objetivo, con el fin de mejorar los
resultados de las recomendaciones.

6.1 Introduccion

La experiencia, entendida como “la aptitud o conocimiento que una persona tiene
en un cierto campo”, es un concepto que puede resultar de gran utilidad en un amplio
rango de aplicaciones, desde la buisqueda del empleado con mayor experiencia para
resolver un cierto problema en una empresa [90], a la incorporacién de medidas de
experiencia en un sistema recomendador colaborativo. En este tltimo contexto, que es
el que nos ocupa, se trata de valorar la experiencia de los usuarios que forman parte del
vecindario de un cierto usuario activo, a fin de mejorar la calidad de las recomendacio-
nes ofrecidas.

Bajo el razonable supuesto de que los individuos valoran en mayor medida las opi-
niones de aquellos con mayor experiencia, a la hora de pedir consejo sobre la eleccién
de un producto, encontramos en la literatura recientes publicaciones de trabajos que
siguen esta linea de investigacidn, tal como comentamos en la Seccién 2.4.3. La idea
es, por tanto, valorar la experiencia de los vecinos respecto al producto objetivo de la
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recomendacion, teniendo en mayor consideracion las opiniones de los usuarios mas
expertos en esa clase de productos, en el cdlculo de prediccion del interés del usuario
activo (ver Seccién 2.3.3).

Sin embargo, el mayor problema de este tipo de enfoques es la falta de conocimien-
to acerca de las aptitudes de los usuarios en un sistema recomendador, puesto que la
informacién disponible suele estar limitada al historial de consumo registrado en sus
perfiles. Es por este motivo que la mayoria de dichos trabajos dependen de informacién
explicita adicional para estimar la experiencia de los usuarios. Por ejemplo, el traba-
jo presentado en [22] depende de las calificaciones explicitas y subjetivas que dan los
usuarios del sitio web Epinions (ver Seccion 2.4.2) a las resefias sobre productos escri-
tas por otros usuarios, para poder inferir la experiencia de estos tltimos. Por su parte,
los autores de [143] basan su métrica de experiencia en la calidad de los items valora-
dos por los usuarios en sus perfiles, considerando a un usuario mas experto cuantos mas
items de calidad conoce. La mayor limitacién de este enfoque radica en cémo determi-
nar la mencionada calidad. En cuanto a la incorporacién de conocimiento del dominio
de aplicacion en la cuantificacién de la experiencia de los usuarios, destacamos el tra-
bajo de Dima et al. [32]. Si bien estd limitado a ser utilizado en un recomendador de
peliculas, su enfoque define la experiencia de un usuario en base al conocimiento que
éste tenga acerca de ciertos géneros, actores o directores.

La métrica de experiencia que proponemos en este capitulo, publicada en [85, 87],
es aplicable a todo el dominio del comercio electrénico y no requiere mas informacién
que el historial de consumo del usuario en cuestion —disponible en cualquier sistema
recomendador—. Se trata de una medida de la experiencia prdctica de los usuarios,
obtenida por medio de técnicas de razonamiento semdntico sobre los productos re-
gistrados en sus perfiles. Mediante el andlisis de los atributos semdnticos asociados a
los productos comerciales que un usuario ha comprado (y, presumiblemente, proba-
do), nuestra estrategia infiere la experiencia practica de dicho usuario en un tipo de
productos dado. En concreto, la experiencia de un usuario en una clase de productos
dependera de la variabilidad de los productos especificos almacenados en su perfil cla-
sificados bajo esa clase en la ontologia. De este modo, por ejemplo, cuanto mayor sea
la diversidad de vinos que un usuario ha probado (de diferentes marcas, regiones, va-
riedades de uva, calidades, etc.) mayor serd la experiencia prictica que dicho usuario
ha podido ganar sobre el vino.

El objetivo dltimo de la estrategia propuesta es incorporar la informacién acerca de
la experiencia practica de los usuarios en la fase de prediccidn del proceso de recomen-
dacién de nuestro sistema colaborativo. Recordemos que en un sistema recomendador
colaborativo, una vez seleccionado el vecindario para el usuario activo en cuestion,
se infiere el nivel de interés potencial de dicho usuario en el producto objetivo de la
recomendacién en funcién de las valoraciones registradas en los perfiles de sus veci-
nos sobre ese producto (tal como se describe en la Seccién 2.3.3). Nuestro enfoque
enriquece esta etapa del proceso de personalizacién, condicionando el peso de las con-
tribuciones de cada uno de los vecinos (seleccionados mediante la estrategia detallada
en la Seccién 5.5) a la experiencia préctica que hayan podido adquirir en el tipo de
productos considerado en la recomendacién.
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6.2 Experiencia practica

Tal como acabamos de adelantar, el objetivo perseguido es disponer de informacién
acerca de la experiencia de los usuarios respecto al tipo de productos considerado en
cada recomendacién. Con ese propdsito en mente, la métrica desarrollada cuantifica
la experiencia préctica de los usuarios sobre una determinada clase de la ontologia de
productos del sistema.

En particular, nuestra estrategia se limita a inferir medidas de experiencia sobre
clases hoja de la ontologia (ver Seccién 3.2). El motivo de esta restriccion se debe a la
consideracion de que las clases hoja son las que categorizan de forma mds precisa las
instancias de los productos que los usuarios han probado. Nétese que, a medida que se
asciende por la jerarquia y las clases representan conceptos mas generales, es probable
que se incluyan subcategorias de productos no incluidos en el perfil del usuario consi-
derado. Por tanto, para determinar la experiencia que proviene del aprendizaje practico
de los usuarios de forma significativa, las clases hoja son precisamente las que recogen
la informacién buscada.

Mis concretamente, para definir la experiencia de un usuario en una cierta clase
hoja de productos, nuestro enfoque se basa en las siguientes premisas:

= Por un lado, cuanta mayor variedad de productos clasificados bajo esa clase haya
valorado el usuario, més experto serd considerado en dicha clase de productos.
Dicho de otro modo, cuanto mayor sea el niimero de productos diferentes (pero
instancias de la misma clase hoja en la ontologia) contenidos en el perfil de un
usuario, mayor conocimiento practico puede haber adquirido sobre ese tipo de
productos. Por ejemplo, si la clase considerada es Vino, cuanto mayor nimero de
marcas de vino distintas haya probado, mayor experiencia puede haber ganado
en cuanto a vino.

= Por otra parte, la experiencia prictica de un usuario en una determinada clase
de productos dependerd de la variedad de atributos de los productos registrados
en su perfil que pertenezcan a esa clase. Cuanto mds diversos sean los productos
que el usuario ha probado, en lo que respecta a sus caracteristicas semanticas,
mayor serd su experiencia practica en dicha clase de productos. Siguiendo con
el ejemplo anterior, cuantos mas tipos diferentes de vino (procedentes de distin-
tos lugares de origen, producidos con diversas variedades de uva, de diferentes
cualidades, etc.) ha probado el usuario, mejor.

Conforme a estas premisas, la expresion matemadtica de la medida de experiencia
préactica propuesta se compone de dos factores, denominados variabilidad cuantitati-
va y variabilidad cualitativa, respectivamente. Antes de centrarnos en la descripcion
de cada una de estas componentes, detalladas a continuacién, la Ec. 6.1 muestra la
expresion resultante, donde QnVary (Cyr) es la variabilidad cuantitativa del usuario U
respecto a la clase hoja Cp, QIVary (Cp) su variabilidad cualitativa en dicha clase y ¥
un pardmetro de combinacion configurable que modula el peso de cada componente.

Expy(Cr) =7v-OnVary (Cr)+ (1 —v) - QiVary (Cr) 6.1)
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6.2.1 Variabilidad cuantitativa

La variabilidad cuantitativa de un usuario respecto a una cierta clase hoja dependera
del nimero de instancias diferentes contenidas en su perfil que estén clasificadas bajo
esa clase en la ontologia. No obstante, dado que nuestro enfoque pretende no estar
ligado a una ontologia especifica —y teniendo ademds en cuenta que las ontologias
son estructuras dindmicas que evolucionan y son pobladas a lo largo del tiempo—, la
variabilidad cuantitativa se define en base a dos factores, tal como muestra la Ec. 6.2.
El primer factor, Vi (CL), denominado variabilidad, depende del usuario considerado.
El segundo, f,(Cr), denominado factor de instanciacion, depende de la naturaleza de
los productos y de cémo estos estdn formalizados en la ontologia.

QnVarU (CL) = VU (CL) -fp(CL) (62)

Variabilidad

Esta componente cuantifica la proporcidn de instancias diferentes de Cy, registra-
das en el perfil del usuario, respecto al total de instancias definidas bajo dicha clase en
la ontologfa. Por ejemplo, si las instancias se corresponden con marcas comerciales y
la clase considerada es Queso, el cilculo de variabilidad considera cudntas marcas de
queso distintas ha probado el usuario. A modo de ejemplo, consideremos la columna
izquierda de la Tabla 6.1, donde se muestran las instancias pertenecientes a la clase
Queso almacenadas en los perfiles de dos usuarios: N; y N, —en la parte superior e
inferior de dicha columna, respectivamente—. Es inmediato deducir que la variabili-
dad de N; serd mayor que la de N,, puesto que N; ha probado mds marcas de queso
(instancias de la clase Queso en la ontologia de productos) que N,.

De acuerdo a esta idea, nuestra estrategia obtiene la variabilidad de un usuario U
respecto a una clase hoja C; por medio de la Ec. 6.3, donde #I;(C.) es el niimero
de instancias diferentes de la clase Cy, registradas en el perfil del usuario, y #I(Cy) el
nidmero total de instancias clasificadas en la ontologia bajo esa clase.

Vu(CL) = #:7((;})) (6.3)

Factor de instanciacion

Tal como adelantamos previamente, el propdsito del factor de instanciacién es evi-
tar que la estimacion de la experiencia de un usuario en una clase se vea distorsionada
por la ontologia que estd siendo utilizada por el sistema. La idea es penalizar a las
clases que sean menos representativas de la variedad existente en el mercado, es decir,
aquellas de las que podemos extraer poca informacién acerca de la experiencia practica
de los usuarios en ese tipo de productos. En concreto, nuestra estrategia considera que
una clase no es lo suficientemente representativa del mercado cuando, habiendo en €l
un gran nimero de productos clasificables bajo dicha clase, ha sido instanciada con
muy pocos productos. Por otro lado, es necesario tener en cuenta aquellos productos
cuya oferta en el mercado es tal que, llegados a un punto, el nimero de instancias de la
clase correspondiente en la ontologia no debe influir en los resultados.

A tal fin, la Ec. 6.4 define el factor de instanciacidn de una clase C; como el niimero
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Tabla 6.1: Productos de la clase Queso en los perfiles de dos usuarios
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de instancias definidas bajo esa clase en la ontologia, #I(Cy), respecto al nimero de
instancias que marca el umbral (a partir del cual es irrelevante que dicha clase esté
mds o0 menos instanciada) para los productos disponibles en el mercado que pueden ser
categorizados bajo Cy, #Iy(CL).

1 si #I(CL) > #IM(CL)

#1(C, .
s S#I(CL) < #y(Cr)

Ip(CL) = (6.4)

Ejemplo: Para ilustrar mejor la necesidad de este factor, consideremos dos ontologfas

de productos comerciales O y O, pudiendo ser éstas dos ontologias diferentes desde
un principio o la misma ontologia que ha evolucionado a lo largo del tiempo. Dado
un producto que es ofrecido en el mercado por 200 marcas comerciales distintas, cu-
yo umbral #Ij/(Cr) se ha fijado a 100, supongamos que su correspondiente clase, Cy,
estd instanciada en O solamente con 10 instancias, mientras que en O’ hay clasificadas
100. Si nuestra estrategia tinicamente considera la proporcién de instancias que con-
tiene el perfil del usuario en cuestién (i.e., su variabilidad), asumird erréneamente el
mismo nivel de experiencia: (i) cuando el usuario ha probado 5 productos (teniendo a
su disposicion la ontologia O), y (ii) cuando el usuario ha probado 50 (teniendo a su
disposicion la ontologia O").

6.2.2 Variabilidad cualitativa

Cada instancia de productos comerciales formalizada en la ontologia estd vinculada
a través de propiedades convenientemente etiquetadas a sus correspondientes atributos
semanticos, que estdn a su vez clasificados bajo diversas jerarquias de atributos. Por
ejemplo, el escenario representado en la Fig. 6.1 muestra los atributos relacionados
con las instancias Mozzarellas y Roquefortp de la clase Queso, categorizados bajo sus
pertinentes jerarquias de atributos: Roma y R-s-S bajo la jerarquia Region, los atributos
M-B 'y Lac-O bajo Tipo de Leche, los atributos F| y S-c¢ bajo Curacion, los atributos
S-s1 'y S-55 bajo Textura y, Gnicamente en el caso de Roquefort, el atributo P-R bajo la
jerarquia Presencia de Hongo.

En base a esta informacion, se define la variabilidad cualitativa de un usuario en
una cierta clase de productos atendiendo a la disparidad de atributos concernientes a
los productos —instancias de esa clase— almacenados en su perfil. Cuanto mas di-
versas sean las descripciones semdnticas de tales productos, mayor serd la variabilidad
cualitativa de ese usuario en la clase considerada. Por ejemplo, si la clase de produc-
tos examinada es Queso, cuanto mayor rango de Regiones, Tipos de Leche, Curacion,
Texturas, etc., haya probado el usuario, mejor.

Para reflejar esta idea, nuestra estrategia explora la ontologia a fin de obtener la
disimilitud semdntica entre instancias de los productos del perfil del usuario que per-
tenecen a la clase en cuestion. Dado que la disimilitud semdntica entre dos instancias
dependera a su vez de la disimilitud semdntica entre atributos inferida entre las corres-
pondientes descripciones semdnticas asociados a esos productos, describimos previa-
mente este parametro. Reuniendo ambos conceptos, definiremos finalmente la expre-
sién global de la variabilidad cualitativa.
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Figura 6.1: Disimilitud seméntica entre dos instancias
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Disimilitud semantica entre atributos

Con el propésito de cuantificar la disimilitud semdntica entre dos atributos perte-
necientes a la misma jerarquia de atributos, nuestro enfoque estudia la posicién que
ocupan en dicha jerarquia sus respectivas clases. En particular, la estrategia propuesta
define la disimilitud semdantica entre dos atributos a, y a, como el opuesto de la si-
militud semadntica jerarquica (descrita en la Seccién 4.2.1) entre ellos, aplicada aqui a
atributos en lugar de a instancias de clases. Tal como muestra la Ec. 6.5, tinicamente
los atributos clasificados bajo la misma jerarquia de atributos (hie(a,) = hie(ay)) son
comparables.

1 — SemSimpie(ax,ay) i hie(ay) = hie(ay)
SemDis(ay,ay) = ’ (6.5)
# en otro caso

donde:

depth(LCAaX’ay)

SemSimp; -
emSimpie(dx:ay) max(depth(ay),depth(ay))

Esta expresion, por tanto, recurre de modo opuesto a los conceptos de profundidad
y antecesor comiin mds cercano (LCA), presentados en la Seccién 3.2. En consecuen-
cia, cuanto mas lejano esté el antecesor comtn LCA,, 4, de las clases a las que per-
tenecen los atributos considerados y cuanto menor sea la profundidad de dicho LCA
(i.e., cuanto més préximo esté a la clase raiz de la jerarquia), mayor serd su disimilitud
semantica. De manera que, si dos atributos pertenecen a la misma clase, su disimilitud
semantica se anula.

En el ejemplo mostrado en la Fig. 6.1 pueden verse, rodeados, los LCAs identi-
ficados entre los atributos relacionados a las instancias Mozzarellay y Roquefortpg. A
la vista de la figura, es sencillo inferir que la disimilitud semdntica entre los atributos
Lac-O y M-B (pertenecientes a la jerarquia Tipo de Leche) es mayor que la existente
entre los atributos S-s1 y S-s5 (clasificados bajo la jerarquia Textura).

Disimilitud semantica entre instancias

A partir de la disimilitud semdntica entre atributos, se construye la expresion de la
disimilitud semdntica entre instancias. En concreto, para obtener la disimilitud semén-
tica entre dos instancias i, € iy, nuestra estrategia cuantifica la disimilitud seméntica
existente entre cada par de atributos (uno vinculado a i, y el otro a i,) que pertenecen a
la misma jerarquia, tal como indica la Ec. 6.6.

Alix) Aliy)
SemDis iy, iy) = Z Z SemDis(a;(ix),ar(iy)) (6.6)
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En esta expresion, A(iy) es el nimero de atributos vinculados a la instancia iy, A(iy)
el nimero de atributos relacionados con la instancia iy, y Ay, el conjunto de pares de
atributos de i, e iy, comparables, esto es, aquellos que pertenecen a la misma jerarquia
de atributos, tal como muestra la Ec. 6.7.

Ay = {(aj(ix),ax(iy)) | hie(a;(ix)) = hie(ax(iy)) } 6.7)

En el escenario representado en la Fig. 6.1, los atributos comparables entre las ins-
tancias Mozzarellay y Roquefortg son los clasificados bajo las jerarquias Region, Tipo
de Leche, Curacion y Textura. Por el contrario, el atributo P-R de Roquefortp no sera
considerado en el cilculo de la disimilitud semantica entre Mozzarellas y Roquefortg,
ya que Mozzarellas no ha sido caracterizada con ningun atributo perteneciente a la
jerarquia Presencia de Hongo.

Expresion matematica de la variabilidad cualitativa

Reuniendo las ideas y los pardmetros presentados hasta este punto, nuestro enfoque
define la variabilidad cualitativa de un usuario en una clase hoja C;, como el promedio
de las disimilitudes semadnticas existentes entre las instancias registradas en su perfil
que pertenezcan a dicha clase (#Iy (Cr)). A tal fin, mediante la Ec. 6.8, se obtienen los
valores de disimilitud semdntica de todas las posibles combinaciones distintas, dos a

dos, entre instancias!.

1| Hu(C)-1#y(Cr)
QlVary (CL) = W 2 _Z SemDis(if,ig) (6.8)
2 f=1  g=f+l

21 (#Iy (Cp) —2)! #ly (CL)—1#ly (CL) o
= SemDis(if, i)
#ly ()" ig 1 s:zf;r 1 ¢

A modo de ejemplo, consideremos de nuevo la Tabla 6.1, que recoge las instancias
pertenecientes a la clase Queso en los perfiles de los usuarios Ny y N,. En la columna
derecha de la tabla se muestran los atributos vinculados a cada instancia (organizados
bajo sus correspondientes jerarquias) y, entre paréntesis, las clases a las que pertenecen.
Mediante la exploracién del fragmento de la ontologia mostrado en la Fig. 6.1 es posi-
ble inferir que N; es superior a N, en relacion a su variabilidad cualitativa. En efecto,
el perfil de N| contiene quesos que conducen a valores altos de disimilitud semdntica,
cuyas clases de atributos varian desde Oveja a Biifalo o Vaca (en la jerarquia Tipo de
Leche), o desde Fresco a Semicurado o Curado (en la jerarquia Curacion). En cambio,
N, tnicamente ha probado quesos Curados hechos con leche de Vaca que tienen una
textura Dura (LCA entre sus atributos de las clases Compacto y Granuloso).

ITeniendo en cuenta que SemDis(iy, iy) = SemDis iy, iy).
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6.3 Incorporacion de medidas de experiencia en el pro-
ceso de recomendacion

Tal como adelantamos al comienzo del capitulo, el objetivo perseguido es incor-
porar las medidas de experiencia prictica de los usuarios en la fase de prediccion del
proceso de recomendacidn colaborativo. Es decir, una vez se ha seleccionado el vecin-
dario apropiado para el usuario activo (de acuerdo a la estrategia trust-aware descrita
en la Seccién 5.5 del capitulo previo), nuestro enfoque tiene en cuenta la experien-
cia practica de cada vecino, en el producto objetivo de la recomendacion, a la hora de
estimar el nivel de interés potencial del usuario activo en dicho producto.

Dado que la expresion matemadtica tomada como punto de partida difiere de la uti-
lizada tradicionalmente, descrita en la Seccion 2.3.3, detallamos en primer lugar cémo
nuestro enfoque permite enriquecer aquélla. Para concluir, describiremos el criterio
final de recomendacién seguido.

6.3.1 Métrica de prediccion tradicional

La expresion tradicional utilizada para el cuantificacion del nivel de interés poten-
cial de un cierto usuario activo U en relacién al producto objetivo de la recomendacién,
a, se muestra en la Ec. 6.9, donde M es el tamafio del vecindario seleccionado para U,
Ny es el k-ésimo vecino de U, Ry, (@) es la valoracién dada por el vecino Ny en relacién
al producto a, y sim(U,Ny) es la similitud entre las preferencias de los usuarios U y
N —obtenida mediante la correlacion Pearson-r o la similitud del coseno, tal como
describimos en la Seccién 4.3.1—.

1 M
Pred(a,U) = I Z Ry, (a) - simy n, (6.9)
k=1

La metodologia presentada hasta este punto en la tesis permite enriquecer la expre-
sién descrita en la Ec. 6.9 en dos aspectos:

= Por un lado, gracias a la técnica de modelado de usuarios utilizada, nuestra mé-
trica de prediccidn no requerird necesariamente valoraciones explicitas dadas por
los usuarios. En efecto, los indices DOI obtenidos mediante el método detallado
en la Seccién 3.3.4 recogen no sélo los niveles de interés declarados expresa-
mente por los usuarios, también los inferidos a partir de la realimentacién de
relevancia implicita adquirida por el sistema.

= Por otra parte, la métrica de similitud desarrollada dentro de nuestra estrategia
para combatir el problema de falsos vecindarios, presentada en la Seccién 4.3,
permite disponer de medidas de similitud entre usuarios mds fiables, relativas
al tipo de producto considerado en la recomendacién. En efecto, recordemos
que las métricas de similitud entre usuarios tradicionales consideran todas las
preferencias incluidas en los perfiles de los usuarios al cuantificar su afinidad,
derivando en resultados contraproducentes cuando existe una gran diversidad de
productos disponibles en el sistema recomendador.
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6.3.2 Métrica de prediccion propuesta

Tomando como punto de partida la expresion de prediccidn tradicional enriquecida
con las propuestas que acabamos de comentar, nuestra estrategia incorpora las medidas
de experiencia practica de los usuarios que forman parte del vecindario.

En particular, se ponderara la contribucién de cada vecino dependiendo de su nivel
de experiencia en la clase hoja del producto considerado en la recomendacién. Vol-
viendo al ejemplo de la Tabla 6.1, si N1 y N, forman parte del vecindario de un cierto
usuario activo, y el producto que estd siendo considerado para una posible recomen-
dacién pertenece a la clase Queso, las opiniones de N; tendran mas peso que las de
N, en la prediccién —puesto que el nivel de experiencia de N en Queso es mayor, de
acuerdo a lo expuesto en la Seccién 6.2—.

Para ser més especificos, el enfoque propuesto cuantifica el nivel de interés poten-
cial de un usuario activo U respecto al producto objetivo a mediante la Ec. 6.10, donde
Ny es el k-ésimo vecino de U, DOy, (a) el nivel de interés de Ny en a, simy n, (Cp(a))
la similitud entre las preferencias de U y N en productos del tipo de a —en el nivel de
abstraccion seleccionado (ver Seccion 4.3.3)—, M el tamano del vecindario considera-
do, y Expn,(Cr(a)) el nivel de experiencia de Ny en la clase hoja a la que pertenece el
producto a.

1 M
Pred(a,U) = i Z DOIy, (a) - simy N, (Cp(a)) - Expn, (Cp(a)) (6.10)
k=1

Como consecuencia, cuanto mds positivas sean las opiniones de los vecinos de U
acerca del producto objetivo a (teniendo en cuenta la experiencia practica de cada uno
de ellos en ese tipo de productos) y cuanto mds similares sean las preferencias de estos
usuarios respecto a las de U, mds apropiado serd considerado a para ser recomendado
a dicho usuario activo.

6.3.3 Criterio de recomendacion: rango del umbral Bgﬁe dy

En concreto, una vez cuantificado Pred(a,U) mediante la Ec. 6.10, nuestra estra-
tegia sugiere el producto a al usuario activo U si dicho valor de prediccién supera un

C . .
umbral B, 4, Previamente establecido.

Notese que, para cada usuario, se define un umbral respecto a cada una de las
clases C, del nivel de abstraccion considerado en el proceso de recomendacién. El
motivo de esta distincién guarda relacion con la estrategia de seleccion de vecindarios
empleada (ver Seccion 5.5). En efecto, dado que el resultado de la predicciéon estd
estrechamente vinculado con el vecindario seleccionado, y nuestro enfoque dispone de
tantos vecindarios para el usuario activo como clases C,, se asigna un umbral diferente
para cada vecindario.

Este umbral Bg’r’e 4, DO permanece invariable a lo largo del tiempo, sino que oscila
en el rango [3,®;], siendo w3 y m, valores elevados (en torno a 0.8 y 0.9, respec-
tivamente). Nuestro enfoque modifica el valor correspondiente a un cierto usuario a
medida que éste interacciona con el sistema. En particular, el pardmetro que modula
este proceso es la precision que el usuario ha obtenido en las dltimas sugerencias ofre-
cidas por el recomendador, en productos del tipo C,,. Asi, el umbral de recomendacién
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es decrementado (hasta alcanzar el minimo ®3) cuando se advierte un incremento en
la precision del sistema y, por el contrario, es aumentado (hasta ;) cuando la preci-
sién de las sugerencias de productos C,, se reduce. En caso de que la precision de la
herramienta permanezca invariable entre dos recomendaciones consecutivas, el umbral
también conserva su valor.

Recordemos que la precisién de las recomendaciones a un usuario se calcula co-
mo la proporcién de productos sugeridos por la herramienta y aceptados? por éste. Por
tanto, la precision de las recomendaciones en relacién a una clase C, puede definirse
como el niimero de productos de la clase C,, aceptados por el usuario, respecto al nui-
mero total de productos de esa clase sugeridos por la herramienta, tal como muestra la
siguiente expresion:

#Productos aceptadosc,

c, = 6.11)

#Productos recomendadosc,

Sean r + 1 el instante temporal en el que se presenta una sugerencia al usuario activo
U de un producto clasificado bajo la clase C,, en la ontologia, y ¢ el correspondiente a la
recomendacién anterior de otro producto de esa clase. Sean Pc, (¢) y Pc, (¢ +1) los valo-

., . . Cp Cp
res de precision correspondlerllt.es a ambas recomendaciones, y.[3 Predy )y Bpp, dy (t4+1)
los valores de los umbrales utilizados en éstas. En este escenario, el valor del umbral de
recomendacion se actualiza en ¢ 4- 1 de acuerdo a la expresién mostrada en la Ec. 6.12.

C
3 BPrgdU()_APp(t+1at)<m3
Brrea, 1+ 1) =4 o Si By, (1) = A (1+1,1) >
BPredU( )— (t +1,7) en otro caso
(6.12)

donde A (1 4 1,6) = P, (t 4 1) — Pe, (t).

6.4 Ejemplo de aplicacion

Con el objetivo de ilustrar la estrategia propuesta con mayor detalle, en esta seccion
describiremos cuantitativamente el ejemplo desarrollado a lo largo del capitulo. De ma-
nera andloga, calcularemos en primer lugar la variabilidad cuantitativa de los usuarios
N1y N; respecto a la clase Queso (ver Tabla 6.1) y, a continuacion, nos centraremos en
la obtencion de sus medidas de variabilidad cualitativa en relacién a dicha clase. Para
concluir, compararemos las medidas de experiencia practica que se obtienen para estos
usuarios y destacaremos la importancia de ambas métricas de variabilidad en nuestro
enfoque, planteando escenarios de aplicacion alternativos.

2Nuestro enfoque considera que una recomendacién es aceptada por el usuario si el indice DOI calculado
para el producto sugerido —a partir de la realimentacién de relevancia explicita o implicita adquirida por el
sistema— es positivo (ver Seccion 3.3.4).
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6.4.1 Variabilidad cuantitativa de N| y N,

Tal como describimos en la Seccidn 6.2.1, la variabilidad cuantitativa de un usuario
depende de la variabilidad de instancias de productos registrados en el perfil de dicho
usuario, pertenecientes a la clase hoja en cuestion, y del factor de instanciacion de la
ontologia del sistema (ver Ec. 6.2).

En este ejemplo, por simplicidad, asumiremos que la clase Queso esta suficien-
temente instanciada en la ontologfa (f,,(Queso) = 1), siendo el nimero de instancias
definidas en la misma 50 —i.e., se han clasificado 50 marcas diferentes de queso—.
Por tanto, atendiendo a la columna izquierda de la Tabla 6.1, la variabilidad cuantitativa
de N; y N, se obtiene como sigue:

#ly, (Queso) - f»(Queso) = o 1=0,12

Vi =
QnVary, #1(Queso) 50
 #Iy,(Queso) 2
OnVary, = #1(Queso) fp(Queso) = 5 1=0,02

En efecto, dado que N; ha probado mds marcas de queso que N, la variabilidad
cuantitativa de N respecto a la clase Queso es mayor que la de N,. Nétese, sin embargo,
que N no obtiene un valor elevado, puesto que se trata de un producto con una oferta
en el mercado considerable y dicho usuario tiene registrado en su perfil solamente una
pequeifia proporcion.

6.4.2 Variabilidad cualitativa de N| y N,

A fin de obtener la variabilidad cualitativa de N; y N, hemos de desarrollar la
Ec. 6.8 atendiendo a la parte superior e inferior de la Tabla 6.1, respectivamente.

Variabilidad cualitativa de NV,

Tal como detallamos en la Seccién 6.2.2, con miras a inferir la variabilidad cua-
litativa de un usuario en una clase hoja, la estrategia propuesta explora la ontologia
para calcular la disimilitud seméntica de todas las combinaciones distintas de pares de
instancias registradas en el perfil del usuario, pertenecientes a dicha clase.

En particular, para cuantificar la variabilidad cualitativa de N; en la clase Queso, de-
bemos obtener la disimilitud seméntica entre cada par de instancias representadas en la
Tabla 6.2. Recordemos que, como SemDis(iy,iy) = SemDis(iy, i), el nimero de com-
binaciones distintas se corresponde con el coeficiente binomial de #Iyy(Cy) —nimero
de instancias de la clase considerada registradas en el perfil del usuario— en dos. Por

tanto, en este caso:
#Iy, (Queso)\ (6 6! _ 15
2 S \2)  21-(6-2)!
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i Iy SemDis(iy, iy)
Mozzarellay Manchegoc 0.92
Mozzarellay Manchegop 0.92
Mozzarella Roquefortp 0.67
Mozzarellay Gruyerey 0.54
Mozzarellay Camemberty 0.67
Manchegoc Manchegop 0
Manchegoc Roquefortp 0.54
Manchegoc Gruyerey 0.42
Manchegoc Camemberty 0.79
Manchegop Roquefortp 0,54
Manchegop Gruyerey 0.42
Manchegop Camemberty 0.79
Roquefortp Gruyerey 0.79
Roquefortp Camemberty 0.57

Gruyerey Camembert, 0.54

Tabla 6.2: Disimilitud seméntica entre instancias del perfil de N,

La disimilitud semdntica entre dos instancias se cuantifica mediante la Ec. 6.6, a
partir de las medidas disimilitud semdntica entre cada par de atributos comparables de
dichas instancias —i.e., aquellos que pertenecen a la misma jerarquia de atributos—.

Por ejemplo, los atributos comparables entre las instancias Mozzarellas y Roque-
fortp (representados en la Fig. 6.1) son: Roma y R-s-S (pertenecientes a la jerarquia
Region), Lac-O y M-B (de la jerarquia Tipo de Leche), F1 y S-c¢ (clasificados bajo la
jerarquia Curacion), y S-s1 'y S-ss5 (de la jerarquia Textura).

Tal como expusimos en la Seccién 6.2.2, nuestro enfoque cuantifica la disimilitud
semdantica entre cada par de atributos mediante la Ec. 6.5, atendiendo a la profundidad
de los mismos y de su correspondiente LCA. En el escenario representado en la Fig. 6.1
pueden verse, rodeados, los LCAs identificados entre los pares de atributos en cuestion.

Por tanto, en este caso, el desarrollo de la Ec. 6.6 resulta como sigue:

1
SemDis(Mozzarellas,Roque fortg) =7 (SemDis(Roma, R-s-S) + SemDis(Lac-O,M-B)

+ SemDis(Fy,S-c¢) + SemDis(S-s1,S-s5))
— 0,67
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siendo:

. deP[h (LC‘AR()ma.R-s-S) 1
SemDis(R R-s-§)=1-— ' =1—-=0,67
emDis(Roma, R-s-5) max(depth(Roma),depth(R-s-S)) 37

depth(LCALyc-0.m-
SemDis(Lac-O,M-B) = 1 — epth(LCALac-0.m-8) =1-0=1

max(depth(Lac-0),depth(M-B))

depth(LCAF, 5.,
SemDis(Fy,S-c¢) =1 — epth(LCArse)
max(depth(Fy),depth(S-ce))

depth(LCAs.s, 5-55) —1— 2 =0

SemDis(S-s1,5-s5) =1—
emDis(S-s1,5-55) max(depth(S-s1),depth(textitS — s5)) 2

De manera andloga se obtienen el resto de valores de disimilitud semdntica entre
instancias recogidos en la Tabla 6.2. Reuniendo las contribuciones de tales valores de
disimilitud en la Ec. 6.8 resulta la medida de variabilidad cualitativa de N; respecto a
la clase Queso, tal como se muestra a continuacion:

1
QOlVary, (Queso) =15 (SemDis(Mozzarellas, Manchego) + SemDis(Mozzarellay,

Manchegog) + SemDis(Mozzarellaa , Roqueforty )+
SemDis(Mozzarellay, Gruyere, ) + SemDis(Mozzarellay,
Camemberty) + SemDis(Manchego., Manchegog )+
SemDis(Manchegoc, Roqueforty) + SemDis(Manchego,,
Gruyere,) + SemDis(Manchegoc, Camemberts )+
SemDis(Manchegog, Roqueforty) + SemDis(Manchegog,
Gruyere,) + SemDis(Manchegog, Camemberts )+
SemDis(Roquefortg, Gruyere, ) + SemDis(Roqueforty,

Camemberty) + SemDis(Gruyere 4, Camemberty))

1
= 15(0.92+0,924+0,67+0,54+0,67+0+0,54+0,42+

0,79+ 0,54 +0,42+0,79+0,79 40,57 4 0,54) = 0,61

Variabilidad cualitativa de N,

En el caso de N,, dado que tinicamente tiene registradas en su perfil dos instancias
de la clase Queso, correspondientes a los productos Gruyeres y Parmesanoy (ver Ta-
bla 6.1), la variabilidad cualitativa de este usuario equivale a la medida de disimilitud
semdntica inferida entre ellas.
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En la Fig. 6.2 se muestran los atributos de dichas instancias —clasificados bajo sus
pertinentes jerarquias— y, rodeados, los LCAs de cada par de atributos comparables.

Por consiguiente, el desarrollo de la Ec. 6.8 para N, respecto a la clase Queso
resulta como sigue:

1
QlVary, (Queso) =SemDis(Gruyere, , Parmesano,) = Z(SemDis(Berna,Parma)—i—
SemDis(G-V, P-V) + SemDis(Cy,Cs) + SemDis(C-c1,G3)) = 0,29

siendo:

depth(LCA 1
SemDis(Berna,Parma) = 1 — epth(LCAperna.rurma) =1--=0,67
max(depth(Berna),depth(Parma)) 3
depth(LCAg.v p- 2
SemDis(G-V,P-V) = 1 — epth(LCAGv.p.v) —1-Z=0
max(depth(G-V),depth(P-V)) 2
. depl/’l(LCAcz C. ) 2
SemDis(Cp,Cs) =1 — = =1--=0
emDis(C,Cs) max(depth(C;),depth(Cs)) 2
X depth(LCAc_cl_G3) 1
SemDis(C-c1,G3) =1— : =1--=05
emDis(C-c1,G3) max(depth(C-c1),depth(Gs)) 27

En efecto, tal como comentamos en la Seccion 6.2.2, la variabilidad cualitativa de
N, respecto a la clase Queso es mucho menor que la de Ny, puesto que las caracteris-
ticas semdnticas de los quesos registrados en su perfil son muy similares —ambos son
quesos Curados hechos con leche de Vaca que tienen una textura Dura (ver Fig. 6.2)—.

6.4.3 Experiencia practica

Es inmediato deducir en el presente ejemplo que la experiencia practica inferida
para N; respecto a la clase Queso serd mayor que la de N,, independientemente del
peso dado a cada componente en la Ec. 6.1, ya que N; obtiene un mayor valor tanto en
variabilidad cuantitativa como en variabilidad cualitativa.

Sin embargo, conviene destacar que la variaribilidad cuantitativa y la variabilidad
cualitativa no son medidas necesariamente proporcionales —de ahi la necesidad de
definir ambas métricas—.

= Supongamos, por ejemplo, que N, tuviera registrados en su perfil los quesos
Mozzarellay y Roquefortp en lugar de Gruyerey y Parmesano,. Tal como des-
cribimos previamente, los primeros obtienen un valor de disimilitud semantica
mucho mayor (en concreto SemDis(Mozzarellay , Roqueforty) = 0,67) y, en con-
secuencia, la variabilidad cualitativa de N, resultaria mayor que la de N. En ese
escenario, no es razonable asumir que N, tenga una mayor experiencia practica
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Figura 6.2: Disimilitud semdntica entre Gruyeres y Parmesanoa
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que Np, puesto que este dltimo no s6lo obtiene un valor de variabilidad cualita-
tiva significativo, ademds el nimero de instancias de la clase Queso registradas
en su perfil es mucho mayor. Precisamente la variabilidad cuantitativa permite
identificar esta situacion.

= Jgualmente, la variabilidad cuantitativa por si misma no es suficiente para inferir
la experiencia practica de un usuario. Consideremos, por ejemplo, dos usuarios
N3 y N4 que tienen registrados en sus perfiles un ndmero similar de instancias
diferentes de la clase Queso. No obstante, N3 tnicamente ha probado quesos
hechos con leche de Vaca, de curacién Semicurado y con textura Semisuave,
mientras que el perfil de N4 contiene quesos de caracteristicas muy diferentes.
En este escenario, no es razonable concluir que ambos tienen una experiencia
préctica similar en quesos, puesto que la adquirida por N3 serd presumiblemente
mds limitada —ha probado varias marcas diferentes, pero de un mismo tipo de
quesos—. La variabilidad cualitativa posibilita distinguir una mayor experiencia
de N4 en ese caso.

6.5 Beneficios de la estrategia

El beneficio més destacable de la estrategia presentada en este capitulo es su carac-
ter implicito. Gracias al enfoque semantico utilizado, se infieren medidas de experien-
cia practica de los usuarios partiendo de informacién disponible en cualquier sistema
recomendador —el historial de consumo registrado en sus perfiles—. En efecto, se es-
tima el conocimiento practico de los usuarios sobre productos comerciales sin requerir
que éstos proporcionen ningtn tipo de informacién adicional.

Aplicando técnicas de razonamiento semdntico sobre la informacién de consumo
de un usuario, nuestra estrategia cuantifica su experiencia en base a los productos que
éste ha probado hasta el momento. Mds concretamente, dada una clase de productos, la
métrica propuesta tiene en cuenta la variedad de productos de esa clase que el usuario
conoce. Esta premisa es razonable, puesto que cuantos mds productos diferentes de un
mismo tipo un individuo ha probado, més conocimiento prictico puede haber adquirido
sobre ese tipo de productos.

Precisamente la exploracién de la ontologia de productos permite incorporar una
gran cantidad de conocimiento util al proceso. En particular, posibilita identificar dos
tipos de variabilidad de productos: la variabilidad cuantitativa y la variabilidad cua-
litativa. En ambos casos, la estrategia propuesta examina las instancias de productos
especificos registrados en el perfil del usuario que pertenecen a una cierta clase hoja de
la ontologia. De este modo, se obtienen medidas de experiencia precisas, respecto a las
clases mds especificas que contienen los productos que el usuario ha probado.

Por un lado, mediante la variabilidad cualitativa nuestra estrategia cuantifica la can-
tidad de productos concretos diferentes de una cierta clase hoja almacenados en el per-
fil del usuario. Esto es, si las instancias representan marcas comerciales, esta medida
depende del nimero de marcas distintas del producto en cuestion.

Por otro lado, la variabilidad cualitativa permite cuantificar la diversidad de atri-
butos asociados a los productos especificos examinados. A tal fin, nuestro enfoque
explora las jerarquias de atributos formalizadas en la ontologia para obtener medidas
de disimilitud entre las caracteristicas semanticas de dichos productos.



Capitulo 7

Hibridacion del proceso de
seleccion de vecindarios con una
componente basada en redes
sociales

El proposito de este capitulo es doble: por un lado, en él se describe una estra-
tegia para la cuantificacion de relaciones de confianza personal a partir de la
informacion disponible en redes sociales, cuyo objetivo es combatir el problema
de cold start users presente en los sistemas recomendadores, aiin abierto en el
estado del arte; por otra parte, se detalla en él la expresion que combina las re-
laciones obtenidas mediante esta estrategia con las obtenidas por medio de los
métodos descritos en capitulos previos, de forma que el proceso de seleccion de
vecindarios se adapte a la evolucion de cada usuario activo en el sistema.

7.1 Introduccion

Las estrategias para la mejora del proceso de seleccion de vecindarios presentadas
hasta ahora (detalladas en los Capitulos 4 y 5) tienen un fundamento comin: su enfo-
que semantico. En ambos casos, la explotacién de técnicas de razonamiento sobre la
ontologia de productos comerciales posibilita el descubrimiento de nuevo conocimien-
to, a partir del ya adquirido por el sistema. En la primera estrategia, se hace uso de la
semdntica a fin de incorporar en el proceso informacién adicional sobre las preferen-
cias de los usuarios y asi mitigar ciertas limitaciones identificadas en €l —el problema
de falsos vecindarios y el sparsity problem—. En la segunda, se descubren relaciones
de confianza significativas entre los usuarios explotando la semdntica asociada a los
resultados de recomendaciones anteriores, registrados en sus perfiles. Esto es, son es-
trategias que enriquecen el proceso de seleccién de vecindarios de forma transparente a
los usuarios, sin requerir que éstos proporcionen ningtn tipo de informacién adicional.

Sin embargo, el cardcter implicito de estas estrategias hace que se vean afectadas
por el conocido problema de cold start users (descrito en la Seccién 2.4) que ha afec-
tado a los sistemas recomendadores desde sus origenes, y que continta abierto en el
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estado del arte. Ciertamente, cuando el perfil de un cierto usuario activo no estd lo
suficientemente detallado, no es posible averiguar sus preferencias y, por tanto, la posi-
bilidad de descubrir nuevo conocimiento sobre ellas se ve reducida. En consecuencia,
los perfiles de usuario incompletos limitan en gran medida los beneficios obtenidos por
nuestras estrategias.

Para combatir este problema, es necesario incluir en el proceso de selecciéon de ve-
cindarios informacién externa al sistema recomendador. Tal como mencionamos en la
Seccidén 2.4, encontramos en la literatura numerosos trabajos que emplean estrategias
trust-aware a tal fin, seleccionando como vecinos a aquellos individuos en los que el
usuario activo confia de forma directa o indirecta. Sin embargo, los enfoques existen-
tes dependen de redes de confianza explicita y, por tanto, requieren que los usuarios
especifiquen expresamente cudnto confian en otros individuos. En consecuencia, di-
chos enfoques estan limitados a aquellos casos en los que los usuarios estan dispuestos
a proporcionar tal informacién.

En este capitulo proponemos una estrategia que aprovecha la masiva adopcién de
tecnologias Web 2.0 en la actualidad (ver Seccién 2.5.2) para obtener relaciones de
confianza personal entre usuarios, a partir de la informacion disponible en las redes
sociales —sin requerir a los usuarios que proporcionen ningun tipo de informacién de
forma expresa—. Tomando como base las relaciones explicitas existentes en una red
social (recordemos que cada conexién representa el acuerdo mutuo de los usuarios vin-
culados a convertirse en contactos), nuestra estrategia cuantifica sus correspondientes
valores de confianza mediante el andlisis de la informacién contenida en los perfiles
sociales a los que tiene acceso.

Teniendo en cuenta que muchos de los usuarios que forman parte del sistema re-
comendador pueden a su vez estar registrados en una o mds redes sociales, nuestro
enfoque incorpora sus pertinentes relaciones de confianza personal en el proceso de
seleccion de vecindarios. El objetivo perseguido es combinar estas relaciones de con-
fianza personal con las de similitud semantica y confianza implicita (inferidas segin
los métodos descritos en la Seccién 4.3 y la Seccién 5.2, respectivamente), de modo
que se tomen en mayor consideracion en el proceso de seleccion de vecindarios, bien
las relaciones extraidas de las redes sociales, o bien las obtenidas dentro del propio
sistema recomendador, dependiendo de la evolucién en el sistema del usuario activo
considerado.

Precisamente, cuando el usuario activo en cuestion acabe de darse de alta en el sis-
tema recomendador y, presumiblemente, su perfil no esté lo suficientemente detallado,
nuestro enfoque aprovechard la informacién externa al sistema que tenga a su dispo-
sicién —la que pueda extraerse de las redes sociales en las que esté registrado dicho
usuario—. A medida que el usuario interaccione con el sistema, su perfil se completara
cada vez mds y nuestro enfoque podrd aprovechar los beneficios de las estrategias se-
madnticas desarrolladas para incorporar nuevo conocimiento y enriquecer el proceso de
seleccién de vecindarios.

Con el propésito de determinar la evolucién de un usuario en el sistema, se defi-
nen dos factores (que serdn descritos en la Seccién 7.3): la completitud del perfil de
un usuario y la madurez de las relaciones de confianza implicita. El primero hace re-
ferencia al nivel de detalle del perfil de un usuario en un momento dado, atendiendo a
la cantidad y heterogeneidad de la informacién registrada en el mismo. En cuanto al
factor de madurez, su propdsito es reflejar la fiabilidad de las relaciones de confianza
implicita inferidas hasta el momento.
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7.2 Cuantificacion de relaciones de confianza personal
entre usuarios

Tal como adelantamos en la seccidn anterior, a fin de mitigar el problema de cold
start users de forma transparente a los usuarios, proponemos una estrategia para inferir
relaciones de confianza personal entre los usuarios de nuestro sistema que también
estdn registrados en una o mds redes sociales y sus respectivos contactos en dichas
redes. Para ello, nuestra estrategia examina la informacién a la que tiene acceso en la
red social para cuantificar la intensidad de las relaciones que esos usuarios tienen con
otros individuos a los que, por norma general, conocen personalmente.

Mis concretamente, la métrica propuesta cuantifica la relacion de confianza perso-
nal (PT —Personal Trust—) de un usuario A a un usuario B atendiendo al historial de
interacciones entre ellos y a las configuraciones de privacidad que han especificado en
sus respectivos perfiles sociales. Con esta idea en mente, se incluyen dos componentes
en dicha métrica: el factor de interaccion, finreracrion(A,B), y el factor de privaci-
dad, fprivacy (A, B), ponderados mediante el pardmetro de combinacién G, tal como se
muestra en la Ec. 7.1.

PTy p =6 finteraction(A,B) + (1 — G) - ferivacy (A, B) (7.1)

Cabe destacar que, si bien nuestra estrategia parte de relaciones no-direccionales
(recordemos que cada enlace en la red social representa el acuerdo mutuo de los usua-
rios conectados a convertirse en contactos), obtiene relaciones direccionales. Por tan-
to, el método propuesto estd en concordancia con la propiedad de asimetria inherente
a la confianza —Ila confianza de A a B puede ser diferente de la de B a A (ver Sec-
cioén 2.4.2)—. A modo de ilustracidn, la Fig. 7.1 escenifica como un vinculo entre dos
usuarios en la red social (i.e., no direccional) se transforma en dos arcos direccionales,
uno de A a B, y otro de B a A. Nuestro enfoque conduce a relaciones direccionales
gracias a las desigualdades en las interacciones entre los usuarios (por ejemplo, uno
estd mds pendiente del otro) y en sus configuraciones de privacidad (por ejemplo, uno
permite al otro el acceso total a su perfil, mientras que éste le restringe el acceso a
algunas de sus publicaciones al primero).

Figura 7.1: Relaciones de confianza personal
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7.2.1 Factor de interaccion

El factor de interaccion de A a B dependerd del nimero de acciones de A en la red
social que tengan que ver con B. Aunque los pardmetros especificos incluidos en esta
medida varfan ligeramente segtn la red social que esté siendo analizada, generalmente
abarcan los considerados en la siguiente expresion, donde w; (i € [1,7]) son valores
configurables que modulan el peso de cada componente, de forma que }; w; = 1.

XPosts (A,B) XCP/ (A, B)
JiNTERACTION (A, B) = W1 - W - —eres (7.2)
( ) XP osts (A) XCPhotos (A)
T ws - XTPhoms (AaB) +wy - XWall (A7 B) Ws - XGroups (Aa B)
XTPhoms (A) Xwali (A) XGrou ps (A)
X entions A,B Xri A7B
T wg - Ment ( ) Wy - Ltkes( )
XM entions (A) XLikes (A)

En definitiva, se cuantifica:

= La proporcién de mensajes que A ha enviado a B, Xp,s(A, B), respecto al niimero
total de mensajes enviados por A a cualquiera de sus contactos, Xpygs(A).

= La proporcién de fotografias publicadas por B que han sido comentadas por A,
XCpporos (A, B), Tespecto al nimero total de fotografias comentadas por A, Xc,, ... (A).

= La proporcion de fotografias publicadas por A en las que B estd etiquetado,
XTppor0s (A, B), respecto al niimero total de fotografias publicadas por A, X7, . (A).

= La proporcién de publicaciones de A en el perfil de B, Xy, (A, B), respecto al to-
tal de publicaciones de A en los perfiles de cualquiera de sus contactos, Xy (A).

= La proporcion de grupos a los que pertenecen A y B, XGroups(A,B), respecto al
nimero total de grupos a los que pertenece A, Xgroups(A).

= La proporcién de veces que A ha etiquetado a B en sus publicaciones, Xysensions (A, B),
respecto al nimero total de veces que A ha etiquetado a alguien en sus publica-
ciones, Xyentions(A)-

= La proporcidén de veces que A ha expresado “me gusta” en publicaciones hechas
por B, Xpikes(A, B), respecto al nimero total de veces que A ha expresado “me
gusta”, Xpies(A).

Por tanto, cuanto mayor sea el niimero de acciones de A en la red social que involu-
cren a B, mayor serd el factor de interaccion de A a B. Nétese que, al considerar valores
proporcionales, la métrica tiene en cuenta el comportamiento habitual de los usuarios
en la red social —las acciones de un usuario con un gran nivel de actividad en la red
ofrecen menos informacién que aquellas de un usuario que es muy selectivo a la hora
de interactuar—.
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7.2.2 Factor de privacidad

Para definir el factor de privacidad de A a B, nuestra estrategia analiza los grupos de
contactos que A ha especificado en su configuracién de privacidad (a fin de restringir
el acceso a cierta informacién de su perfil) y las implicaciones que conlleva para B la
mencionada configuracién. El factor tomara un valor positivo si B estd incluido en un
grupo con acceso a informacién que estd restringida para otros. En ese caso, cuanto
menor sea el nimero de contactos de A incluidos en dicho grupo, mayor serd el va-
lor resultante. Por el contrario, el factor tomard un valor negativo cuando el grupo en
cuestion es utilizado por A para evitar que los contactos que lo forman accedan a cierta
informacién, abierta para otros.

Dicho de otro modo, el factor de privacidad de A a B depende del ramaiio del grupo
en el que B esti incluido (Gsjze) y del acceso que tiene ese grupo a los contenidos'
publicados por A en su perfil (Gaccess), de forma que:

= Se anula cuando, independientemente de su tamafio, el grupo no estd siendo
usado por A para restringir el acceso a contenidos —i.e., la informacién mostrada
a ese grupo es la misma que la abierta al resto de contactos de A—.

= Toma un valor positivo mdximo cuando el grupo solamente estd formado por un
usuario, que es B, y todas las publicaciones de A son mostradas en exclusiva a
dicho grupo, esto es, a B.

= Toma un valor negativo maximo cuando el grupo esta formado tGnicamente por
B, y toda la informacién contenida en el perfil de A es accesible a todos los
contactos de A, salvo B.

En particular, se define el pardmetro Gg;,, mediante la Ec. 7.3, donde #5Cy; es el
nimero de contactos de A incluidos en el grupo en cuestion, y #SCy4 el nimero total de
contactos de A en la red social.

(7.3)

Con respecto a Gccess, NUEStra estrategia atiende al nimero de contenidos a los que
el grupo considerado tiene acceso, #P4;, respecto al nimero total de contenidos en el
perfil de A, #Py4, teniendo ademds en cuenta el nimero de contenidos que A muestra a
todos sus contactos, #PAOM, tal como se describe en la Ec. 7.4.

#Ppc —#PA e

Gaccess = #P,

(7.4)

En consecuencia, y teniendo en cuenta que B puede estar incluido en més de un
grupo de los definidos por A en su configuracién de privacidad, se obtiene su corres-
pondiente factor de privacidad mediante la Ec. 7.5.

Entendemos por contenido cualquier publicacién del usuario en su perfil social (por ejemplo, fotos,
actualizaciones de estado, informacion personal, comentarios, etc.).
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1 Mg

fPRIVACY (AaB) = Nig (l - GSize[) . GAccess,- (75)
i=1

En esta expresion, Np es el nimero de grupos definidos por A que incluyen a B,
Gysize; €l tamafio asociado al grupo i-ésimo al que pertenece B, ¥ Gaccess; €] acceso
inferido para dicho grupo.

7.3 Seleccion de vecindarios hibrida

Tal como apuntdbamos al comienzo del capitulo, las relaciones de confianza per-
sonal extraidas de las redes sociales (por medio de la estrategia descrita en la seccién
previa) son especialmente beneficiosas para mejorar las recomendaciones iniciales a
usuarios que son nuevos en el sistema, esto es, para aliviar el problema de cold start
users inherente a todo sistema recomendador. En efecto, cuando las preferencias e his-
torial de consumo registrados en el perfil de un cierto usuario activo son escasos, for-
mar su correspondiente vecindario con individuos de su circulo social puede mejorar
en gran medida los resultados de las recomendaciones. Por un lado, se seleccionan co-
mo vecinos individuos en los que el usuario confia de forma subjetiva. Por otra parte,
es habitual que esos individuos compartan intereses con el usuario activo en cuestién
y, por tanto, sus perfiles sociales pueden contener informacién util para el proceso.

Con el paso del tiempo, a medida que los nuevos usuarios interactiien con el siste-
ma, se dispondrd de cada vez mds informacién acerca de sus preferencias, y los otros
dos elementos clave de nuestro enfoque hibrido de seleccién de vecindarios —la simi-
litud semantica entre usuarios y las relaciones de confianza implicita— ganaran mas y
mds importancia en el proceso. Nétese que, a diferencia de las relaciones de confianza
personal (que reflejan confianza subjetiva de un individuo en otro, consecuencia de la
relacion social existente entre ellos), las relaciones de confianza implicita son inferidas
por el sistema (entre dos individuos que, por norma general, no se conocen) en base a la
fiabilidad de uno cuando ha desempefiado el rol de vecino en recomendaciones hechas
al otro, y viceversa.

A fin de combinar los citados elementos de la forma mds conveniente, en funcién
del progreso en el sistema del usuario activo considerado en un momento dado, nuestro
enfoque define los dos factores de ponderacion descritos a continuacion: la completitud
del perfil de un usuario y la madurez de las relaciones de confianza implicita.

7.3.1 Completitud del perfil

Tal como su nombre indica, la completitud del perfil de un usuario hace referencia
al nivel de detalle del mismo. En otras palabras, el propésito de dicho factor es refle-
jar la cantidad de informacién registrada en los perfiles de los usuarios acerca de sus
preferencias, hasta un momento dado.

La completitud de los perfiles determinaré el peso de los valores de confianza per-
sonal frente a la similitud semantica entre usuarios en la seleccion de vecindarios, de
forma que:

= Cuando el perfil de un usuario activo es todavia muy incompleto (e.g., debido
a que el usuario acaba de registrarse en el sistema) y, por tanto, no es posible
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inferir medidas de similitud fiables, las relaciones de confianza personal tendrdn
un mayor peso en el proceso.

= En cuanto el perfil alcance un nivel de completitud suficiente, las medidas de
similitud semdntica tendrdn un mayor impacto. Tal premisa es razonable, ya que
nuestra métrica de similitud seméntica posibilita identificar a individuos con pre-
ferencias similares a las del usuario activo en la clase de productos considerada
en la recomendacion, mientras que las relaciones de confianza personal no im-
plican necesariamente similitud —por ejemplo, dos buenos amigos pueden tener
intereses diferentes—.

A fin de medir la completitud del perfil de un usuario, nuestra estrategia tiene en
cuenta, ademads de la cantidad de instancias de productos registradas en dicho perfil, su
heterogeneidad. En otras palabras, la métrica formulada no sélo atiende al nimero de
productos almacenados en el perfil, sino que también considera cémo estan clasificados
esos productos en la ontologia.

Heterogeneidad

Para definir la heterogeneidad de un perfil, la estrategia propuesta se vale de la
ontologia de productos comerciales, mas concretamente, del subarbol propio de la cla-
se C), considerada en la recomendacién —i.e., la clase bajo la que estd clasificada el
producto objetivo de la recomendacién, en el nivel de abstraccién seleccionado (ver
Seccién 3.2)—. A modo de ilustracion, en la Fig. 7.2 estdn representados los subarbo-
les de 1a clase C),, delineados en negro, correspondientes a los perfiles de dos usuarios.
Notese que ambos perfiles contienen cuatro instancias de productos en el subdrbol de
Cp: i1, 2, i3, i4, UNO, y J1s J25 J3 Jas el otro.

O O

@ O ’ o

Q[ Q @ Q
f0a Q 200 Q
SOOQ QOO0  SHOOOOOD

l 0

i D D ( poon

1 iy i J2 35 Ia

Figura 7.2: Heterogeneidad
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En particular, nuestra estrategia atiende al niimero de clases diferentes activadas
por los productos de un cierto perfil, en el subdrbol considerado. Dada una instancia
registrada en el perfil de un usuario, se consideran activadas: la clase hoja bajo la que
estd clasificada dicha instancia en la ontologia, y todas sus superclases hasta C,,. Es de-
cir, se reconocen las clases (ascendiendo en la jerarquia) desde la instancia que origina
la activacion hasta el raiz del subérbol considerado, C,,. En el escenario mostrado en la
Fig. 7.2, las clases activadas en cada perfil estdn coloreadas.

Cuanto mayor sea el nimero de clases diferentes activadas por los productos de
un perfil, mayor serd su heterogeneidad. Por tanto, una instancia nueva aumentara la
heterogeneidad del perfil siempre y cuando provoque nuevas activaciones. A la vista
de la Fig. 7.2, es inmediato deducir que el perfil representado en la parte izquierda
es mds heterogéneo que el representado en la parte derecha, dado que el ndimero de
clases activadas es mucho mayor en el primero. En efecto, si consideramos que el
perfil de la parte derecha de la figura inicialmente sélo contiene la instancia j; y, a
continuacién, son incorporadas j», j3 y ja, podemos observar como ninguna de estas
instancias aumenta la heterogeneidad del perfil, puesto que ninguna de ellas provoca
nuevas activaciones. Por el contrario, si en el perfil de la parte izquierda de la figura
consideramos en un principio Gnicamente la instancia i, la incorporacién de cualquiera
de las otras instancias (i3, i3 € i4) provoca nuevas activaciones y, por tanto, aumenta la
heterogeneidad del perfil. En concreto, la incorporacién de la instancia i4 aumenta en
mayor medida dicha heterogeneidad, ya que activara tres clases nuevas frente a las dos
que activan ip e i3.

Esta idea esta formalizada en la Ec. 7.6, mediante la que se cuantifica la heteroge-
neidad del perfil de un usuario A recorriendo el subarbol pertinente en la jerarquia de
clases nivel a nivel —desde el nivel correspondiente al raiz del subdrbol, Ic,, hasta el
de clases hoja, Ic,—. En cada nivel, se contabiliza el nimero de clases activadas y se
asigna un mayor peso cuanto mayor sea la profundidad del nivel considerado. De este
modo, la Ec. 7.6 conduce a mayores valores de heterogeneidad cuando la proporcién
de clases activadas sea alta en los niveles que representan conceptos mas concretos.
Esta premisa es razonable, ya que el perfil contendra una mayor variedad de productos
cuando las instancias correspondientes estén mas distribuidas en las diferentes clases
hoja de la ontologia. Por tanto, en dicha expresion, #CiT 4(1) es el ndmero de clases del
nivel / del subdrbol activadas en el perfil de A, #C;(!) el nimero total de clases de ese
nivel pertenecientes a dicho subarbol, y fy un factor de normalizacién que fija el valor
maximo de heterogeneidad a 1.

lc, T,
1 & #CA() 1
Hy(Cp) = — —L 2. — V(€ subtree(C 7.6)
4(Cp) sz:;cp #Ci(1) g, i (©) (

donde:
1
In= . Y !
CL I=lc,

Dados dos perfiles que contienen el mismo niimero de productos clasificados bajo
el subarbol en cuestion, nuestro enfoque considera mas completo aquel cuya heteroge-
neidad sea mayor, puesto que su diversidad facilita la identificacién de otros usuarios
con preferencias similares en ese tipo de productos.
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Multiplicidad de instancias

En cuanto a la consideracién del nimero de instancias incluidas en el perfil, cuanto
mayor sea el nimero de instancias clasificadas bajo cada clase hoja del subarbol de
Cp, mayor serd la completitud de ese perfil respecto a Cp. En concreto, se define la
multiplicidad de instancias del perfil de un usuario A como el promedio de los factores
de multiplicidad asociados a las clases hoja del subdrbol en cuestién, fys(Cy;), tal como
muestra la Ec. 7.7, siendo N es el nimero de clases hoja en dicho subarbol y Cy; la
i-ésima de esas clases hoja. El factor de multiplicidad de una cierta clase hoja depende
del niimero de productos de esa clase registrados en el perfil de A, #I4(Cy;), respecto a
#1,,(Cr;), un pardmetro configurable que delimita el nimero de instancias de esa clase
a partir del cual ésta se considera lo suficientemente incluida en el perfil.

N

1
IM4(Cp) = N ZfM(CLi) (7.7)
i=1
donde:
1 si #IA (CLi) Z #Im(CLi)

fu(Cri) = aic
1 (CLi )
#IZECZI-; si #14(Cp;) < #1,,(Cri)

Expresion matematica de la completitud del perfil

Reuniendo las contribuciones de los dos factores presentados, Ha(Cp) € IM4(C),),
resulta la expresion para el cdlculo de la completitud del perfil del usuario A respecto a
C,, mostrada en la Ec. 7.8.

PC4(C,) = Ha(C)) - IMs(C,) (7.8)

Por tanto, la completitud de un perfil respecto a una cierta clase C, serd mayor
cuanto mayor sea su heterogeneidad y mayor sea su multiplicidad de instancias, en
relacion a esa clase —i.e., atendiendo a los productos registrados en el perfil que es-
tan clasificados bajo el subarbol propio de dicha clase en la ontologia—. A modo de
ejemplo, comparemos el subdrbol de la clase C), representado en la Fig. 7.3, correspon-
diente al perfil de un tercer usuario, con los descritos en la Fig. 7.2. Recordemos que la
Fig. 7.2 fue utilizada para comparar la heterogeneidad de los perfiles de dos usuarios
respecto a la clase Cp, evidenciando la mayor heterogeneidad del perfil representado
en la parte izquierda de la figura. A la vista de la Fig. 7.3, es sencillo deducir que el
perfil mostrado en ella obtendrd un mayor valor de completitud respecto a C,, que los
otros dos, ya que teniendo la misma heterogeneidad que el perfil de la parte izquierda
de la Fig. 7.2, tiene una mayor multiplicidad de instancias. En efecto, distribuidas en
las mismas clases hoja, frente a las cuatro instancias de aquel (i, iz, i3, i), el perfil
representado en la Fig. 7.3 tiene nueve (k1, k2, k3, ka, k5, ke, k7, k3 y ko).
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Figura 7.3: Completitud del perfil

7.3.2 Madurez

La medida de madurez definida en nuestro enfoque refleja la fiabilidad de cada
relacién de confianza implicita inferida hasta el momento (mediante la estrategia des-
crita en la Seccién 5.2). En vista de que dichas relaciones son estimadas a partir de
los resultados obtenidos en recomendaciones previas, cuanto mayor sea el nimero de
resultados en el que estd basada una cierta relacién de confianza implicita, mas fiable
serd su valor. Es decir, cuanto mayor sea el historial de éxitos y fracasos (concernientes
a los usuarios considerados) disponible en el proceso de inferencia de una determinada
relacién de confianza implicita, mayor serd la madurez de ésta.

En particular, se define la madurez de la relacién de confianza implicita inferida en-
tre los usuarios A y B, respecto a la clase Cp, mediante la Ec. 7.9, donde N es el nimero
de clases hoja en el subdrbol de C,, Cy; 1a i-ésima de esas clases hoja y fr(Cy;) el factor
de madurez asociado a dicha clase. Este factor depende del nimero de resultados de
recomendaciones anteriores en que se basa el cdlculo de la relacién de confianza im-
plicita relativa a la clase hoja C;; —M (Cyp;)— respecto a r, un pardmetro configurable
que delimita el nimero de resultados a partir del cual se considera el valor de confianza
inferido lo suficientemente maduro.

N
MITA.B (CP) = ZfR(CLi) (7.9)
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donde:

1 i .
Fe(Cui) = siM(Cri) >r

- v siM(Cpi) <r

Estas medidas de madurez permiten tener en cuenta, en el proceso de seleccién de
vecindarios, no sélo la existencia de relaciones de confianza implicita entre el usuario
activo y los candidatos a vecinos, también la fiabilidad de las mismas. En efecto, cuanto
mayor es la madurez de una relacién de confianza implicita, dicha relacién refleja un
mayor nimero de experiencias previas entre los usuarios considerados y, por tanto, mas
significativo es el valor asociado a la misma. De ahi que, en nuestro enfoque, el peso
de cada medida de confianza implicita en el célculo de la idoneidad de los candidatos
a vecinos estard condicionado a su madurez.

Noétese que las relaciones de confianza implicita inferidas en nuestra metodologia
proporcionan una medida de precisién, puesto que reflejan el historial de éxitos y fra-
casos de los usuarios en sus contribuciones como vecinos en recomendaciones de un
determinado tipo de productos. Por este motivo, tal como describiremos a continuacion,
en cuanto las relaciones de confianza implicita obtenidas respecto al usuario activo en
cuestion superan un cierto nivel de madurez, tienen un gran impacto en el proceso de
seleccion de vecindarios.

7.4 Reuniendo las piezas del puzle

Llegados a este punto, nuestro enfoque dispone de un conjunto de estrategias in-
dependientes desarrolladas a fin de incrementar la fiabilidad del proceso de seleccién
de vecindarios y, en consecuencia, la calidad de las recomendaciones ofrecidas. Dichas
estrategias permiten obtener, de forma transparente a los usuarios, gran cantidad de
informacidn util acerca de los mismos y de las relaciones establecidas entre ellos:

= Medidas de similitud semantica. El enfoque semantico adoptado en el méto-
do de cuantificacion de medidas de similitud entre usuarios, descrito en la Sec-
cién 4.3, permite inferir relaciones de afinidad significativas entre los usuarios
del sistema. Precisamente, la explotacién de la ontologia de dominio posibilita
la incorporacién de nuevo conocimiento acerca de las preferencias de los usua-
rios en dicha métrica, permitiendo mitigar dos importantes limitaciones propias
de los sistemas colaborativos: el problema de falsos vecindarios y el sparsity
problem. Se trata de medidas de similitud condicionadas a clases de productos,
por lo que se utilizardn las mds apropiadas en cada proceso de seleccién de ve-
cindarios en funcién del producto objetivo de la recomendacion.

= Relaciones de confianza implicita. La aplicacién de técnicas de razonamiento
semantico sobre los resultados obtenidos en recomendaciones previas, tal como
se describe en la Seccién 5.2, permite inferir relaciones de confianza implicita
de calidad entre los usuarios del sistema. Dichas relaciones denotan medidas de
fiabilidad de los usuarios en su rol de vecinos, reflejando su historial de éxitos y
fracasos en contribuciones a recomendaciones de productos de un cierto tipo.
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= Relaciones de confianza personal. Tal como detallamos en la Seccién 7.2, apro-
vechando la informacién contenida en redes sociales accesible al sistema, la es-
trategia propuesta cuantifica la intensidad de las relaciones existentes entre los
usuarios del recomendador, que también estén registrados en alguna de estas
redes, y sus respectivos contactos sociales. En concreto, las denominadas rela-
ciones de confianza personal se estiman atendiendo al historial de interacciones
entre los individuos y a las configuraciones de privacidad especificadas en sus
perfiles sociales. Dado que estas relaciones son obtenidas a partir de informa-
cién externa al sistema recomendador, permiten mitigar el problema de cold start
users tipico de las técnicas de filtrado colaborativas.

= Medidas de completitud de los perfiles. El factor de completitud del perfil de
un usuario, obtenido mediante el método descrito en la Seccidon 7.3.1, ofrece una
medida de la evolucién de dicho usuario en el sistema recomendador. Cuando
un usuario acaba de darse de alta en el sistema, su perfil contendra Gnicamente
la informacién que haya proporcionado en el momento del registro (ver Sec-
cion 3.3.2). Con el paso del tiempo, el perfil registrard cada vez mds informacién
acerca del usuario, adquirida a partir de la realimentacién explicita y/o implicita
del usuario (ver Seccién 3.3.3). El enfoque seméntico adoptado al cuantificar la
completitud de un perfil posibilita: por un lado, obtener valores condicionados a
clases de productos (en consonancia con las medidas de similitud semdntica y las
relaciones de confianza implicita inferidas en nuestra metodologia); y, por otra
parte, considerar no sélo el nimero de productos almacenados en dicho perfil en
el cédlculo, sino también su heterogeneidad.

= Medidas de madurez de las relaciones de confianza implicita. Tal como ex-
pusimos en la seccién previa, el factor de madurez de una relacién de confianza
implicita proporciona una medida de su fiabilidad. Al igual que las medidas de
completitud de los perfiles, éstas también son un reflejo de la evolucién del usua-
rio en el sistema. En efecto, a medida que un usuario recibe recomendaciones por
parte del sistema, se establecen nuevas relaciones de confianza implicita con los
usuarios que han formado parte de su vecindario y se afianzan las ya existentes
con aquellos que han sido seleccionados como vecinos suyos repetidas veces,
aumentando su madurez.

El objetivo final perseguido es, tal como hemos comentado anteriormente, combi-
nar las distintas piezas del puzle de forma que se optimice el proceso de seleccién
de vecindarios en funcién del usuario activo considerado. Para ello, nuestro enfoque
considera dos premisas:

= Cuando la completitud de los perfiles es baja y, por tanto, los perfiles no estan
lo suficientemente detallados para obtener medidas de similitud entre usuarios
fiables, se debe asignar un mayor peso a aquellos candidatos que gozan de una
mayor confianza subjetiva por parte del usuario activo considerado (i.e., aque-
llos individuos de su circulo social cuya relacién de confianza personal es mas
positiva), frente a los candidatos que obtienen mayores valores de similitud, y
viceversa.

= El peso de las relaciones de confianza implicita ha de estar condicionado a su
madurez: cuanto mayor sea la madurez de las relaciones, mayor serd el peso
que se les otorgue en la seleccidn del vecindario. Teniendo en cuenta que dichas
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relaciones proporcionan una medida de precision en los resultados de las reco-
mendaciones previas, cuando alcancen un cierto nivel de madurez se les asignara
el mayor peso en el proceso.

Conforme a estas premisas, reuniendo todos los conceptos y pardmetros presenta-
dos hasta ahora, resulta la expresién matemdtica que constituye el quid del enfoque
hibrido propuesto para la seleccién de vecindarios. Dicha expresion, mostrada en la
Ec. 7.10, permite cuantificar la idoneidad de un candidato CN; a formar parte del ve-
cindario de un usuario activo U para la recomendacién de productos de clase C,.

c
SUp (CNt) = MITU,CN,- (Cp) ATy cw, (Cp) +(1— MITU‘CN,- (CP))' (7.10)
- (PCy cn; (Cp) - Simy cn, (Cp) + (1 — PCy cn; (Cp)) - PTy cn;)

donde:

PCy cn, (Cp) =PCy (Cp) -PCcy, (Cp)

En definitiva, en esta expresion:

= PTycn; es larelacion de confianza personal de U a CN;, obtenida segun el mé-
todo descrito en la Seccion 7.2.

» Simy cn,(Cp) se refiere a la similitud semdntica entre las preferencias de U y CN;
en productos clasificados bajo la clase C,, en la ontologia de productos, inferida
mediante la estrategia detallada en la Seccién 4.3.

» ITy cn;(Cp) es el valor asociado a la relacién de confianza implicita, condiciona-
da a Cp, inferida de U a CN; segun el método presentado en la Seccién 5.2.

= Mz, . (Cp) es la madurez de dicha relacién de confianza implicita, obtenida tal
s . .,
como expusimos en la Seccién 7.3.2.

= PCycn;(Cp) es la completitud de los perfiles de U y CN; respecto a C,, calculada
como el producto de la completitud del perfil de U respecto a C,, PCy(C,), por
la completitud del perfil de CN; respecto a C,, PCcn;(C,) —obtenidas segiin el
método descrito en la Seccién 7.3.1—.

Como resultado, el vecindario del usuario U para recomendaciones de productos
de clase C,, estard formado por los K candidatos a vecino que obtengan los valores mas
positivos de Sgp (CN;).

A modo de ilustracién, la Fig. 7.4 muestra una visién general del proceso de se-

leccién de vecindarios hibrido propuesto, en la que se incluyen las interacciones con
los elementos clave del sistema:

2Recordemos que, en la fase de prediccién, el peso de cada uno de los vecinos seleccionados se modulara
segun la experiencia practica de los mismos, de acuerdo a lo expuesto en el Capitulo 6.
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Figura 7.4: Proceso de seleccion de vecindarios hibrida
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= En primer lugar, dado un cierto producto objetivo, nuestra metodologia identifi-
ca, en funcidn del nivel de abstraccion considerado, la clase C), correspondiente
(en la figura, Identificacion subdrbol Cp). Dicha clase determina las medidas de
similitud, las relaciones de confianza implicita y los factores de madurez y com-
pletitud de perfiles que serdn utilizados en el proceso.

= En consonancia con el enfoque semdntico adoptado en sus respectivas estrate-
gias, tanto el proceso de inferencia de relaciones de confianza implicita (Inferen-
cia de relaciones IT), como el de cuantificacion de medidas de similitud entre
usuarios (Cdlculo de Sim), como los procesos de cdlculo de factores de madurez
y completitud de perfiles (en la Fig. 7.4, Cdlculo de factores My Cdlculo de
factores PC, respectivamente), se valen de la ontologia de dominio del sistema
para derivar nuevo conocimiento acerca de los usuarios.

= Por otro lado, de acuerdo con lo expuesto a lo largo de este capitulo, el proceso
de cuantificacién de relaciones de confianza personal (Cuantificacion de rela-
ciones PT) se apoya en la informacién contenida en las redes sociales a las que
pertenezca el usuario activo considerado.

7.5 Beneficios de la estrategia

El incorporar medidas de confianza personal obtenidas a partir de la informacién
disponible en redes sociales (i.e., informacién externa al sistema recomendador) en el
proceso de seleccién de vecindarios, permite mitigar el problema de cold start users in-
herente a los sistemas recomendadores y, por tanto, obtener recomendaciones de mayor
calidad para aquellos usuarios que acaban de registrarse en el sistema.

La gran ventaja asociada a la estrategia propuesta para la cuantificacién de dichas
relaciones de confianza es que, aun basdndose en conexiones explicitas entre usuarios
(las establecidas entre un individuo y sus contactos en una red social), son obtenidas
sin necesidad de requerir a los usuarios que proporcionen ningin tipo de informacién
de forma expresa. Dicho de otro modo, se consigue mejorar la calidad de las recomen-
daciones de forma transparente al usuario.

En cuanto a la combinacién de las relaciones de confianza personal resultantes con
los otros dos elementos claves de nuestra estrategia final de seleccién de vecindarios
(las medidas de similitud semadntica entre usuarios y las relaciones de confianza impli-
cita), el enfoque semantico empleado en la definicion de los factores de ponderacién
presentados en este capitulo permite reunir dichos elementos de forma significativa,
teniendo en cuenta el progreso en el sistema del usuario activo considerado en un mo-
mento dado.
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Capitulo 8

Conclusiones y lineas futuras

Este capitulo resume las principales conclusiones extraidas del trabajo presenta-
do en la tesis, haciendo especial hincapié en los beneficios que aporta el razo-
namiento semdntico a las estrategias propuestas en nuestra metodologia. Segui-
damente, se presentan algunas lineas de investigacion futura que extenderian, de
manera natural, el trabajo desarrollado.

8.1 Conclusiones

El trabajo desarrollado en esta tesis arranc con el objetivo de enriquecer las ca-
pacidades de personalizacién ofrecidas por los sistemas recomendadores actuales, su-
perando las limitaciones identificadas en ellos de forma transparente a los usuarios,
esto es, sin requerir que éstos proporcionen ningun tipo de informacién adicional de
forma explicita. A tal fin, nuestro enfoque recurre a técnicas de razonamiento, tradicio-
nalmente vinculadas a la Web Semadntica, para inferir nuevo conocimiento acerca de
los usuarios y de las relaciones existentes entre ellos.

Si bien la metodologia propuesta es suficientemente flexible y genérica para ser re-
utilizada en diferentes dominios de aplicacién, hemos adoptado un contexto especifico
para poder ilustrar el enfoque con claridad. En concreto, puesto que en ella se combate
el problema de falsos vecindarios (ver Capitulo 4), derivado de la aplicacién de siste-
mas recomendadores colaborativos en dominios donde existe una gran diversidad en
la naturaleza de los productos disponibles, se ha seleccionado a tal fin el dominio del
comercio electronico —caracterizado por la heterogeneidad de sus productos—. De
ahi que la base de conocimiento sobre la que se asienta el sistema sea una ontologia de
productos comerciales.

Con el propésito de explotar el potencial de la semdntica representada en la onto-
logia, nuestro enfoque modela las preferencias de cada usuario a partir de la misma.
En concreto, junto a los niveles de interés del usuario (que pueden ser declarados ex-
plicitamente por éste, o bien inferidos por el sistema a partir de su comportamiento de
consumo), cada producto almacenado en su perfil tiene asociada una referencia tinica a
la instancia correspondiente a dicho producto en la conceptualizacion OWL. Mediante
tales referencias es posible consultar en la ontologia todas las descripciones semdanticas
asociadas al producto considerado directamente.
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Revisamos a continuacion cada una de las estrategias desarrolladas en nuestra me-
todologia, asi como la estrategia final de seleccion de vecindarios hibrida que combina
las contribuciones pertinentes. Teniendo en cuenta que la seleccion de vecindarios es
la etapa clave de un proceso de recomendacién colaborativo, ya que de ella depende
el éxito en la recomendacién al usuario activo, no es de extrafiar que la mayoria de las
técnicas presentadas en esta tesis estén enfocadas a enriquecer dicha etapa.

8.1.1 Estrategia para combatir el problema de falsos vecindarios

En esta primera estrategia, el objetivo es evitar una seleccién de vecindarios con-
traproducente cuando en el dominio de aplicacién del sistema recomendador colabo-
rativo existe una gran diversidad de productos. En un dominio como el del comercio
electrénico, las distintas categorias de productos delimitan articulos de muy diferente
naturaleza (como libros, musica o productos alimenticios), por lo que tener en cuenta
todas las preferencias registradas en los perfiles dos usuarios a la hora de estimar su
similitud de intereses provoca la seleccién de falsos vecinos, esto es, usuarios afines al
usuario activo en gran cantidad de items pero con intereses opuestos respecto al tipo de
productos considerado en la recomendacion en curso.

Para evitar la eleccidn de falsos vecinos y, al mismo tiempo, detectar candidatos afi-
nes respecto al producto objetivo que pasarian desapercibidos por no compartir otros
intereses con el usuario activo, la estrategia propuesta selecciona el vecindario diné-
micamente, en funcién del tipo de producto contemplado en la recomendacién. Cons-
truyendo distintos vecindarios para cada usuario activo, segin los diferentes tipos de
productos disponibles, logramos identificar qué candidatos a vecinos son los méds apro-
piados en cada recomendacion concreta.

Nuestro enfoque aprovecha la estructura jerarquica definida en la ontologia para
clasificar de forma significativa los productos a considerar en cada selecciéon de vecin-
dario. Por su naturaleza, dicha estructura permite dotar de gran flexibilidad al proceso,
en funcién del nivel de abstraccién considerado. De este modo, la estrategia desarrolla-
da posibilita realizar una formacién de vecindarios por categorias de productos o por
subcategorias mas concretas.

Ademéds, explotando técnicas de razonamiento sobre la ontologia, es posible inferir
gran cantidad de conocimiento ttil sobre las preferencias de los usuarios. El descu-
brimiento de asociaciones semdnticas complejas entre los productos almacenados en el
perfil del usuario activo y los perfiles de los candidatos a vecinos nos permite identificar
similitudes entre ellos ocultas en la base de conocimiento, mejorando notablemente el
proceso de seleccién de vecindarios. Estas medidas de similitud semdntica entre pro-
ductos nos permiten enriquecer las métricas de similitud entre usuarios tradicionales
(1a similitud del coseno y la correlacion Pearson-r), mitigando los efectos adversos del
sparsity problem. En efecto, en lugar de seleccionar los vecinos de un usuario basando-
se unicamente en los productos especificos incluidos en sus respectivos perfiles, nuestro
enfoque permite detectar similitudes entre sus preferencias aunque dichos perfiles no
tengan registrados exactamente los mismos productos.

8.1.2 Estrategia para la inferencia de redes de confianza implicitas

El objetivo perseguido con esta estrategia es la incorporaciéon de un modelo de con-
fianza en el proceso de seleccion de vecindarios de forma transparente a los usuarios.
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A tal fin, nuestro enfoque toma como punto de partida los resultados obtenidos en
recomendaciones previas, dado que en ellas se establecen conexiones virtuales entre
cada usuario activo y sus respectivos vecinos. En particular, una relacién de confianza
implicita entre un usuario activo y un cierto vecino toma un valor positivo o negativo
(i.e., se traduce en una relacién de confianza o de desconfianza) dependiendo de si las
contribuciones del dltimo en recomendaciones al primero han sido o no exitosas.

Para superar las limitaciones asociadas al uso de una aproximacion sintéctica, que
unicamente permite definir relaciones condicionadas a productos concretos (dificil-
mente reutilizables) o generalizar a partir de éstas (incurriendo en una sobregenera-
lizacion), nuestra estrategia emplea técnicas de razonamiento semantico sobre los re-
sultados de partida. La exploracién de la ontologia de productos comerciales permite
obtener relaciones de confianza implicita de mayor calidad, condicionadas a clases de
productos de cualquier nivel de abstraccion.

Estructurando todas las relaciones de confianza inferidas entre pares de usuarios
respecto a cada clase de productos, se construyen redes de confianza implicita entre los
usuarios del sistema recomendador. Precisamente la posibilidad de considerar diferen-
tes niveles de abstraccion a la hora de inferir las relaciones que conforman las redes,
provee de una gran flexibilidad al proceso. En efecto, se establece una relacién de com-
promiso entre precision y sparsity. Por un lado, cuanto mayor sea el nivel considerado,
mayor serd el nimero de redes construidas y habrd una mayor dispersién de datos. Por
otra parte, a medida que descendemos en la jerarquia las clases representan conceptos
mads especificos, lo que conducird a descubrimientos mds precisos.

Todavia cabe sefialar que, a través de la exploracién de las redes resultantes, nues-
tro enfoque cuantifica la medida de reputacion de cada usuario respecto a la clase de
productos correspondiente. Para ello, la métrica propuesta retine las valoraciones de
confianza que un usuario recibe de otros, teniendo en cuenta a su vez la reputacion de
estos tltimos. Esto permite disponer de informacién adicional sobre la fiabilidad de
los candidatos a vecinos en el proceso de seleccién de vecindarios: lo fiables que son
considerados por la comunidad en conjunto.

8.1.3 Estrategia para la cuantificacion de la experiencia practica de
los usuarios

El beneficio més destacable de esta estrategia es su cardcter implicito, esto es, su
capacidad de evaluar la experiencia de los usuarios del sistema recomendador sin nece-
sidad de que éstos proporcionen ningtn tipo de informacién adicional. En efecto, gra-
cias al enfoque semdantico utilizado, no se requiere mas informacién que el historial de
consumo del usuario en cuestién —disponible en cualquier sistema recomendador—.

Aplicando técnicas de razonamiento seméntico sobre dicha informacién de consu-
mo, la estrategia propuesta cuantifica la experiencia practica de los usuarios en base a
los productos que éstos han probado hasta el momento.

En particular, nuestra métrica infiere la experiencia practica de un usuario sobre
una determinada clase hoja de la ontologia de productos, en funcién de dos factores:
la variabilidad cuantitativa, que depende de la variedad de productos clasificados bajo
esa clase registrados en el perfil del usuario; y la variabilidad cualitativa, que explora
las caracteristicas semanticas definidas en la ontologia relacionadas con esos productos
a fin de estimar lo diferentes que son —i.e., depende de la diversidad de productos, de
la clase en cuestion, que el usuario ha probado—.
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El objetivo ultimo de la estrategia es incorporar las susodichas medidas de expe-
riencia en la fase de prediccion del proceso de recomendacién colaborativo, valorando
la experiencia de los usuarios que forman parte del vecindario oportuno, a la hora de
estimar el nivel de interés potencial del usuario activo en el producto objetivo de esa
recomendacién. Mds concretamente, se trata de ponderar la contribucién de cada ve-
cino (i.e., su opinién acerca de si ese producto debe ser sugerido al usuario activo o no)
dependiendo de su experiencia practica en la clase hoja de dicho producto.

8.1.4 Estrategia para la cuantificacion de relaciones de confianza
personal entre usuarios

La finalidad de esta estrategia es mitigar el problema de cold start users que ha
afectado a los sistemas recomendadores desde sus origenes, derivado de la falta de in-
formacién acerca de las preferencias de los usuarios cuando éstos acaban de registrarse
en el sistema. Si bien el empleo de técnicas de razonamiento semantico en nuestra
metodologia permite incorporar gran cantidad de conocimiento titil en el proceso de
recomendacion y, por tanto, obtener recomendaciones de mayor calidad incluso en
presencia de sparsity; es necesario disponer de un minimo de informacién acerca de

los intereses del usuario!.

Para combatir este problema, es necesario incluir en el proceso de seleccion de ve-
cindarios informacién externa al sistema recomendador. La estrategia propuesta apro-
vecha la masiva adopcién de tecnologias Web 2.0 en la actualidad para obtener rela-
ciones de confianza personal entre usuarios, a partir de la informacién disponible en
las redes sociales. Tomando como base las relaciones explicitas existentes en una red
social (cada conexion representa el acuerdo mutuo de dos usuarios a convertirse en
contactos), nuestra estrategia examina la informacién contenida en los perfiles sociales
a los que tiene acceso para cuantificar la intensidad de las relaciones de los usuarios
del sistema con otros individuos a los que, por norma general, conocen personalmente.

En particular, la métrica especificada cuantifica las relaciones de confianza personal
entre dos usuarios atendiendo al historial de interacciones entre ellos (i.e., las acciones
de uno en la red social que involucren al otro) y a las configuraciones de privacidad que
han especificado en sus respectivos perfiles sociales (mds concretamente, los grupos de
contactos que uno ha definido a fin de restringir el acceso a cierta informacién de su
perfil y las implicaciones que conlleva para el otro dicha configuracién). Cabe destacar
que nuestro enfoque conduce a relaciones direccionales (i.e., en concordancia con la
propiedad de asimetria inherente a la confianza) gracias a las desigualdades en las
interacciones entre los usuarios y en sus configuraciones de privacidad.

La gran ventaja asociada a esta estrategia de cuantificacién de relaciones de con-
fianza es que son obtenidas, de forma externa al sistema recomendador, sin requerir a
los usuarios que proporcionen ningin tipo de informacién de forma expresa.

8.1.5 Seleccion de vecindarios hibrida

Tal como acabamos de comentar, las relaciones de confianza personal extraidas
de las redes sociales son especialmente beneficiosas para mejorar las recomendacio-

'Recordemos que, en el sistema propuesto, dicha informacién no tiene por qué ser proporcionada por el
usuario de forma explicita, gracias a nuestro mecanismo de cuantificacion de niveles de interés (I1lamados
indices DOI) a partir de la realimentacién de relevancia implicita obtenida por el sistema (ver Seccién 3.3.4).
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nes iniciales a usuarios que son nuevos en el sistema, esto es, para aliviar el problema
de cold start users inherente a todo sistema recomendador. En efecto, cuando las pre-
ferencias e historial de consumo registrados en el perfil de un cierto usuario activo
son escasos, formar su correspondiente vecindario con individuos de su circulo social
puede mejorar en gran medida los resultados de las recomendaciones. Por un lado, se
seleccionan como vecinos individuos en los que el usuario confia de forma subjetiva.
Por otra parte, es habitual que esos individuos compartan intereses con el usuario acti-
Vo en cuestion y, por tanto, sus perfiles sociales pueden contener informacion ttil para
el proceso.

Con el paso del tiempo, a medida que los nuevos usuarios interactian con el siste-
ma recomendador, éste recopila cada vez més informacién acerca de sus preferencias.
Entonces, el sistema puede valerse de las estrategias semdnticas propuestas en nues-
tro trabajo para obtener relaciones entre los usuarios de mayor calidad y enriquecer el
proceso de seleccion de vecindarios.

El objetivo final perseguido ha sido, por tanto, idear una estrategia de seleccion de
vecindarios hibrida, en la que se combinen las relaciones de confianza personal con las
de similitud semdntica y confianza implicita (inferidas segin los métodos descritos en
las Secciones 4.3 y 5.2, respectivamente), de modo que se tomen en mayor considera-
cion, bien las relaciones extraidas de las redes sociales, o bien las obtenidas dentro del
propio sistema recomendador, dependiendo de la evolucién en el sistema del usuario
activo considerado.

Para ello, se han definido dos factores de ponderacion: la completitud del perfil de
un usuario y la madurez de las relaciones de confianza implicita. El primero determi-
na el peso de las relaciones de confianza personal frente a las de similitud seméntica,
de forma que: si el perfil de un usuario activo es todavia muy incompleto, se recurre
a la informacién extraida de las redes sociales; y si ya es posible inferir medidas de
similitud fiables, éstas tienen un mayor impacto en el proceso, puesto que identifican
usuarios afines respecto al tipo de productos considerado en la recomendacién (mien-
tras que las relaciones de confianza personal no implican necesariamente una similitud
de intereses). En cuanto al factor de madurez, refleja la fiabilidad de las relaciones de
confianza implicita inferidas hasta un momento dado. Teniendo en cuenta que las re-
laciones de confianza implicita proporcionan una medida de precision (porque reflejan
el historial de éxitos y fracasos de los usuarios en sus contribuciones como vecinos en
recomendaciones de un determinado tipo de productos), en cuanto superan un cierto
nivel de madurez, tienen un gran peso en el proceso de seleccion de vecindarios.

8.2 Lineas de trabajo futuro

Son varios los frentes que podemos acometer para extender el trabajo presentado:

= En primer lugar, apuntamos una linea de trabajo que daria una nueva dimensién
a la metodologia desarrollada en esta tesis. Nos referimos a la combinacién de la
estrategia de personalizacion colaborativa incluida en nuestro enfoque con una
estrategia basada en contenido, a fin de aprovechar en el proceso de recomen-
dacion las ventajas asociadas a estas ultimas, mitigando sus inconvenientes (ver
Seccién 2.3.2).

Precisamente, encontramos en la literatura una propuesta que explota la semanti-
ca formalizada en la ontologia de dominio con el objetivo de aliviar el problema
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de sobreespecializacion inherente a las estrategias basadas en contenido [17].
Para ello, dicho enfoque emplea técnicas SA (Spreading Activation) sobre la
base de conocimiento del sistema para descubrir contenidos relacionados de for-
ma significativa con las preferencias del usuario activo, pero no necesariamente
iguales a aquellos que le interesaron en el pasado.

Si bien la citada propuesta semdntica se enmarca en el dominio de la Television
Digital, podria ser adoptada como punto de partida y estudiar las implicaciones
que supone su aplicacién en dominios de aplicacién heterogéneos —como el
comercio electrénico—.

= Otra de las lineas de investigacidon que convendria ampliar es la bisqueda y pro-
cesamiento de datos en la Web 2.0, dado su enorme potencial como fuente de
informacidn externa al sistema recomendador acerca de los usuarios.

En efecto, mds alld de extraer informacién sobre sus preferencias interpretando
qué tipos de productos o marcas comerciales se esconden detrds de las paginas
hacia las que un cierto usuario ha mostrado interés en una red social (e.g., ex-
presando "me gusta"), la utilizacion de técnicas de procesamiento del lenguaje
natural permitiria descubrir gran cantidad de conocimiento adicional. Los co-
mentarios que un usuario publica en su perfil social o en los de sus contactos
en dichas redes, sus participaciones en foros de debate o blogs y, especialmente,
las resefias publicadas en sitios web de comercio electrénico, pueden contener
abundante informacién acerca de qué productos interesan —y en qué medida—
a dicho usuario. Esta informacién podria ser utilizada por nuestro sistema para
enriquecer los perfiles de los usuarios, como una nueva forma de realimentacién
de relevancia implicita.

= La dltima linea de trabajo que apuntamos también estd relacionada con las tec-
nologias de la Web 2.0, més concretamente, con su explotacién como soporte
publicitario. Cabe destacar, en el contexto de las redes sociales, el potencial del
marketing viral para llegar a nuevos consumidores. Se trata de técnicas que in-
tentan provocar la propagacién del producto o la marca anunciada a manos de
los usuarios, mediante un efecto similar al boca-a-boca, a través de la red.

La metodologia propuesta en esta tesis puede ser adoptada para dotar de una
mayor focalizacién? a dicha publicidad social, puesto que la personalizacién de
las soluciones actuales estd limitada a identificar la audiencia objetivo de una
campaiia atendiendo Gnicamente a sus caracteristicas demograficas.

Por otro lado, nuestra estrategia para la cuantificacion de relaciones de confianza
personal entre usuarios puede ser utilizada como punto de partida para valorar
la influencia de los usuarios en la red, a fin de optimizar los beneficios de la
promocidn del producto o marca en cuestion. Por ejemplo, en una campaiia de
distribucién de cupones de descuento, los usuarios considerados mds influyentes
serdn aquellos que tengan el potencial de desencadenar un mayor nimero de
canjes de cupones del producto promocionado.

2Entendiendo focalizacién como la capacidad de ofrecer a cada individuo productos que encajan con
sus intereses o necesidades. El objetivo perseguido no es otro que promocionar un cierto producto a sus
consumidores potenciales.
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