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Resumen

There is a proliferation of recommender systems that cope with the cha-
llenge of addressing recommendations for groups of users in different do-
mains. The work presented in here involves the improvement of current group
recommendation techniques by introducing three novel factors: the persona-
lity of every individual in the group, the structure of the group itself and the
experience obtained through previous recommendations. In this project we
present our theories for making recommendations to groups of people con-
nected through social network structures. Our method consists on making
recommendations to groups using existing techniques of collaborative filter-
ing, taking into account the group personality composition and the social
connections between the individuals of the group. We have performed a case
study with real users in the movie recommendation domain where we iden-
tify the set of social factors that influence in the trust between users and
how they impact in the recommendation process. We have also studied the
different group personality compositions, and how its distribution, the size of
the group or the trust among users can influence in the recommendation. We
have analyzed this factors not only with real data but also with synthetic
data. To be able to evaluate the reaction of the users towards the recom-
mendations and to avoid future repeticions of the recommendations we have
developed a system with memory where we store the solutions proposed by
the recommender and we make an analysis of the users happiness through
time. Finally we did a variation of our recommender system with distributed
models and argumentation using JCOLIBRI and D?ISCO.

KeyWords: Group Recommendation, Personality, Trust, Social Network,
Experience, Distributed Models and Argumentation.
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VIII RESUMEN

Actualmente hay una proliferaciéon de sistemas recomendadores que realizan
recomendaciones para grupos de usuarios en diferentes dominios. En este
trabajo se propone una mejora de las técnicas de recomendacién para gru-
pos existentes a través de la inclusién de tres nuevos factores: la personalidad
de cada individuo del grupo, la estructura del grupo en si y la experiencia
obtenida con recomendaciones previas. El proyecto expone nuestras teorias
sobre recomendaciones a grupos de personas conectadas a través de redes so-
ciales. Nuestro método consiste en la realizacién de recomendaciones a gru-
pos usando técnicas existentes de filtrado colaborativo, teniendo en cuenta la
composicién de la personalidad del grupo y las conexiones sociales entre sus
miembros. Hemos realizado un caso de estudio tanto con usuarios reales como
con datos sintéticos en el dominio de las peliculas. En él hemos identificado
la coleccién de factores sociales que influyen en la confianza entre individuos
y como pueden tener una repercusiéon en el proceso de recomendacién. Tam-
bién hemos realizado estudios sobre la influencia en las recomendaciones de
las diferentes composiciones de personalidad que puede tener un grupo, el
tamano y la distribucién de la confianza entre los componentes. Para evaluar
la reaccién de los usuarios hacia las recomendaciones y evitar repeticiones en
los productos recomendados hemos realizado un sistema con memoria en el
que se almacenan las soluciones propuestas por el recomendador y se realiza
un andlisis de la felicidad de los usuarios en el tiempo. Finalmente hemos
realizado una variacién de nuestro recomendador usando modelos distribui-
dos y argumentacion utilizando JCOLIBRI y D?ISCO.

Palabras Clave: Recomendaciones a grupos, Personalidad, Confianza, Re-
des Sociales, Experiencia, Modelos distribuidos y Argumentacion.
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Capitulo 1

Introduccion

Los sistemas de recomendacién para grupos de usuarios son actualmente
una linea de investigaciéon muy prometedora dentro del area de recomen-
dadores. Los sistemas de recomendacion clasicos (i.e: individuales) han de-
mostrado su importancia y repercusiéon dentro de la industria al ser uno
de los pilares centrales del comercio on-line. Por ejemplo, sitios web tan
populares como Amazon! utilizan estas técnicas para guiar al usuario en la
adquisiciéon de productos. Una vez que este tipo de tecnologia esta alcanzan-
do cierta madurez, se presenta el objetivo de ampliar dichas técnicas a la
recomendacién de productos a un determinado grupo de usuarios. Las posi-
bilidades de esta nueva linea de investigacién son muy amplias y cuentan con
dominios de aplicacién inmediatos, principalmente recomendaciones de ocio
para grupos de personas: teatro, cine, restaurantes, musica, etc (McCarthy
y Anagnost, 1998; Masthoff y Gatt, 2006; O’Connor et al., 2001). Otro ele-
mento que hace muy interesante dicha linea de investigacién es su relacién
v aplicabilidad en las redes sociales omnipresentes en la web, ya que los re-
comendadores grupales pueden utilizar las redes sociales como plataforma
de ejecucion y/o aprovechar la informacion implicita existente en estas redes
sobre las relaciones entre usuarios para mejorar su rendimiento.

En nuestra aproximacion existen dos factores que destacan dentro de la es-
tructura de un grupo, el papel individual de cada componente del grupo,
que depende de la personalidad de cada individuo y las relaciones entre los
componentes del grupo. En este proyecto describimos una propuesta para
realizar recomendaciones a grupos conectados a través de redes sociales. En
él, se propone una arquitectura CBR distribuida, donde la recomendacion
final se verd influenciada por la personalidad de cada componente y la forma
en la que estan conectados a través de sus relaciones sociales, basicamente de
amistad, que se definen en la red social de la que forman parte. Proponemos
este tipo de arquitectura basandonos en que los sistemas recomendadores,
que son el elemento principal de estudio en este trabajo, son una de las ramas

"http://www.amazon. com/
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de mayor aplicacién de los sistemas CBR. Por tanto, nuestra aproximacion
consiste en realizar recomendaciones a grupos usando técnicas existentes de
filtrado colaborativo (Konstan et al., 1997), teniendo en cuenta la composi-
cion de la personalidad del grupo y las conexiones sociales entre los miembros
individuales del grupo. Probaremos este método en el dominio de las re-
comendaciones de peliculas. Aunque hemos realizado nuestros experimentos
en este dominio en particular, nuestro método se podria trasladar facilmente
a otro dominio en el que los productos a recomendar estén valorados con
ratings por los usuarios, ya sea misica, restaurantes, viajes, etc.

Para realizar este proyecto partimos de resultados previos preliminares del
grupo GATA? incluidos en su plataforma jCOLIBRI (Recio-Garcia et al.,
2008). Cabe destacar que el desarrollo de este tipo de técnicas conlleva una
complejidad mucho mayor que los sistemas de recomendacién clasicos ya
que se deben coordinar y maximizar las preferencias de los distintos usuarios
objeto de la recomendacion.

El principal mecanismo para alcanzar este objetivo es la colaboraciéon
entre los usuarios involucrados. Obviamente en un sistema software no seran
los usuarios quienes colaboren para llegar a una decisién sino que cada uno
llevara asociado un agente con conocimiento sobre sus preferencias y que
realizard la tarea en cuestion. De esta forma, el usuario s6lo tiene que re-
flejar sus preferencias en el agente que le representa dentro del proceso de
negociacion (qué pelicula ver, qué restaurante ir a cenar, etc). El agente sera
el encargado de realizar el proceso de eleccién del producto, liberando al
usuario de dicha tarea. Este sistema multi-agente consiste en una arquitec-
tura de sistemas colaborativos y de argumentacién como la que se utiliza
en D?ISCO (Gonzélez-Sanz et al., 2009), herramienta implementada con
jCOLIBRI en la cual nos basaremos para implementar nuestras teorias.
Por lo tanto, el objetivo de este proyecto es realizar una investigacién sobre
los sistemas de recomendacién grupal existentes y su mejora mediante la
adicién de dos componentes totalmente novedosas en el area: las relaciones
sociales del usuario y su perfil de personalidad. Ademas se ha guardado un
historial de todas las recomendaciones realizadas a cada grupo para poder
realizar recomendaciones basadas en casos previos, es decir tener en cuen-
ta la experiencia del recomendador, esta técnica estd basada en la de los
recomendadores basados en casos.

1.1. Objetivos del proyecto

Los objetivos concretos del proyecto se desglosan en los siguientes puntos:

» Estudiar y clasificar en un marco tedrico las técnicas de recomendaciéon

2Group for Artificial Intelligence Applications - http://gaia.fdi.ucm.es/
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para grupos.

= Estudiar y desarrollar técnicas de recomendacion para grupos que ex-
ploten las posibilidades de las redes sociales.

» Implementar el marco teérico obtenido v ejemplificar la extensién rea-
lizada con un sistema de recomendacién grupal que utilice las técnicas
desarrolladas.

= Validar nuestra aproximaciéon y comprobar la mejora al usar este méto-
do sobre datos reales tomados de redes sociales.

= Explorar técnicas de agrupar a los usuarios en los diferentes subcon-
juntos posibles que se proponen en el proceso de recomendacién. Y
explorar los diferentes resultados al variar la estructura de los grupos
y la presencia de distintos tipos de personalidades en ellos.

= Explorar técnicas de almacenamiento de recomendaciones previas. Y
crear un sistema con memoria que asegure un nivel homogéneo de
aceptaciéon de las recomendaciones en todos los usuarios de un grupo.

= Estudiar el valor de la experiencia en las recomendaciones realizadas.

s Incorporar los métodos a JCOLIBRI, realizar una plantilla para re-
comendadores grupales segtin nuestro método que permita la reuti-
lizacién de los resultados de este trabajo.

1.2. Estructura de la memoria

Esta memoria estd organizada de la forma que se expone a continuacion.
Primero se describe el marco tedrico de las recomendaciones en general y
de las recomendaciones para grupos en particular. Una vez se ha expuesto
en qué consisten las recomendaciones grupales y un anélisis general de los
trabajos previos relacionados con el tema de la personalidad, de los com-
ponentes de un grupo, y de las redes sociales, se realiza un estudio sobre
cémo mejorarlos. Finalmente se expone un caso de estudio donde se aplican
las nuevas técnicas estudiadas y una evaluacién sobre la eficiencia de éstas.
Cada uno de los temas aqui expuestos se estructuran en los capitulos del
siguiente modo:

Capitulo 2. Estado del arte. Este capitulo presenta una visén general
de los sistemas recomendadores individuales y para grupos. Después se ex-
plican las herramientas disponibles para desarrollar dichos recomendadores
en jCOLIBRI y una introduccion a D2ISCO cuya funcion detallada se ex-
plicaré en los préximos capftulos. Por tltimo se explica la importancia de las
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redes sociales en los ultimos anos y céomo de ellas se puede extraer informa-
cion util para los sistemas recomendadores para grupos.

Capitulo 3. Propuesta de Trabajo. En este capitulo se explica nues-
tro método de recomendacién para grupos, teniendo en cuenta la persona-
lidad de cada individuo y las relaciones sociales entre los componentes del
grupo. También se explica como realizar recomendaciones satisfactorias para
todos los usuarios a lo largo del tiempo, presentando un recomendador con
memoria. Luego se expone la idea de como trasladar el recomendador utiliza-
do a una arquitectura de modelos distribuidos y de argumentacién basada en
D?ISCO. Y finalmente se explican los pasos que se deben seguir para reuti-
lizar nuestro método ya sea con otros datos o con otros dominios siguiendo
a través de una plantilla.

Capitulo 4. Caso de estudio: Recomendador para peliculas. En
este capitulo detallamos 3 experimentos distintos que hemos realizado en el
dominio de la recomendacién de peliculas. El primero con datos sintéticos en
el que analizamos la influencia que tienen el tamano y la distribucién de per-
sonalidad y las relaciones sociales entre los miembros del grupo. Un segundo
experimento con datos reales en el que demostramos el funcionamiento de
nuestro método de confianza basado en redes sociales. Y un tercer experimen-
to en el que probamos las ventajas de utilizar un recomendador con memoria.

Capitulo 5. Conclusiones y Trabajo Futuro. Finalmente exponemos
las conclusiones que hemos obtenido en la realizacién de este proyecto y co-
mentamos las lineas de investigacién que seguiremos en el futuro.

Resumen

En este capitulo hemos introducido el &mbito de este proyecto y las lineas
generales que hemos tomado. Asi como los objetivos que se pretendian lograr
y la estructuracion de esta memoria. A continuaciéon explicaremos los con-
ceptos en los que se basa este trabajo, las técnicas basicas de recomendacion,
las herramientas que existen para implementar recomendadores, en qué con-
sisten las redes sociales y cémo se pueden utilizar para obtener modelos de
confianza.



Capitulo 2

Estado del Arte

2.1. Sistemas Recomendadores

Los sistemas recomendadores nacen con el proposito de facilitar la toma
de decisiones en temas/dominios en los que las posibilidades de eleccion son
muchas y variadas. Acttian sugiriéndonos buenos productos y /o servicios bien
sea para comprar algo o para consumir. En la actualidad podemos encontrar
recomendadores para todo tipo de productos: viajes, libros, peliculas, restau-
rantes, coches y un largo etcétera. Sin duda, un campo de gran aplicaciéon
de estos sistemas son las actividades relacionadas con el ocio. Algunas de
estas actividades son tipicamente realizadas en grupo en vez de en forma
individual, luego tiene sentido realizar no s6lo recomendaciones individua-
les sino recomendaciones a todo un grupo de personas que vaya a realizar
alguna actividad conjuntamente. De ah{ que existan estos dos tipos de re-
comendadores.

A continuacién explicamos en qué consisten los sistemas recomendadores, los
tipos que hay, sus diferencias y las herramientas que existen para implemen-
tarlos.

2.1.1. Sistemas de Recomendacién para individuos

Existen dos grandes familias de recomendadores para individuos en base
a la fuente de conocimiento: basados en contenido, aquellos que realizan la
recomendacion en base a la descripcion de los elementos (Pazzani y Billsus,
2007), y colaborativos aquellos que utilizan informacion de los usuarios jun-
to con las valoraciones que los usuarios hacen de los elementos (Bridge et
al.,; 2005). Entre estos dos extremos, existen también multiples aproxima-
ciones hibridas que mezclan ingredientes de recomendacién colaborativa y
por contenidos.
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2.1.1.1. Sistemas Recomendadores colaborativos

Los recomendadores colaborativos son aquellos que no necesitan infor-
macion sobre las caracteristicas del producto, ya que utilizan en su lugar
las valoraciones de otros usuarios a dichos productos. Los recomendadores
colaborativos normalmente se basan en el coeficiente de Pearson para re-
alizar las estimaciones en la posible valoracién de un producto por parte
de un usuario.Por lo tanto, su mayor inconveniente radica en la necesidad
de adquirir valoraciones para los elementos de los usuarios. Para resolver
este problema, frecuentemente se utilizan las técnicas Long tail (Anderson,
2007),que se refieren a la propiedad estadistica de que una gran parte de
la poblacién se mantiene en una cola de distribucién de probabilidad como
la observada en una distribucién de Gauss. Esta técnica ha sido utilizada
por Amazon! y Netflix? entre otras aplicaciones comerciales. El ntimero de
valoraciones necesarias se reduce si se cuenta con perfiles de usuario, en cuyo
caso el recomendador utilizard esta informacion para hacer recomendaciones
al usuario actual en funcién de lo que otros usuarios con un perfil similar
hayan valorado. Esto permite hacer recomendaciones al usuario actual de
elementos que no estan en su perfil pero si en el de usuarios parecidos a
¢l. En contraposicién a los recomendadores colaborativos, encontramos los
recomendadores basados en contenidos, que pasamos a describir a continua-
cion.

2.1.1.2. Sistemas Recomendadores basados en contenidos

Los sistemas recomendadores basados en contenido utilizan descripciones
de los productos a recomendar y proporcionan un conjunto de soluciones for-
mado por los productos cuyas descripciones més se ajusten a la consulta que
realice el usuario. Los recomendadores basados en casos son un tipo especial
de recomendadores basados en contenidos en los que cada caso que se recu-
pera representa una recomendaciéon anterior de un producto similar al que
el usuario desea. Tienen un origen comun con las técnicas de razonamien-
to basado en casos (CBR, del inglés Case-based Reasoning). Los sistemas
CBR (Leake, 1996) cuentan con una base de casos que se compone de pro-
blemas resueltos anteriores, junto con la solucién tomada. De este modo los
nuevos problemas se resuelven adaptando soluciones pasadas, usadas para
resolver problemas similares. Este tipo de recomendadores se pueden clasi-
ficar atendiendo a las siguientes caracteristicas (notese que algunas de estas
caracterfsticas también pueden encontrarse en los recomendadores colabora-
tivos):

= Quién toma la iniciativa. Podemos distinguir dos caracteristicas en base
a quién lleva la iniciativa en la recomendacion. Asi, podemos tener un

"http://www.amazon. com/
2http://www.netflix.com/
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recomendador reactivo, donde es el usuario quien lleva la iniciativa
realizando una consulta al sistema. Por otro lado esta el recomendador
proactivo, donde el que lleva la iniciativa es el recomendador, reali-
zando una propuesta inicial al usuario basada en el historial pasado
del usuario, o en valoraciones asociadas a los elementos, o en cualquier
otra estrategia previamente seleccionada.

= Dindmica de recomendaciéon. También aqui distinguimos dos carac-
teristicas: single-shot y conversacional. Single-shot son aquellos en los
que s6lo se muestra un conjunto de elementos recomendados al usuario
y este tiene la oportunidad de elegir uno o descartarlos. Si la recomen-
dacién no agradara al usuario, este deberia empezar de nuevo para
obtener nuevos elementos. Los recomendadores conversacionales son
aquellos en los que la recomendacion se entiende como un proceso itera-
tivo, en el que el usuario puede ir refinando sus requisitos hasta obtener
un elemento adecuado para él. Existen dos estrategias de conversacion.
Navegacion-por-propuesta y navegacion-por-pregunta (Shimazu, 2001,
2002). En la primera, un conjunto de elementos es mostrado al usuario,
a partir del cual éste podra refinar sus requisitos. En la navegacion-
por-preguntas el sistema recoge los requisitos del usuario a partir de
un conjunto de preguntas cuidadosamente seleccionadas.

= Capacidad de personalizacién. Es decir, si en el proceso de recuperacion
intervienen o no las caracteristicas/preferencias/necesidades del usua-
rio. Los perfiles de usuario pueden contener informacién sobre el histo-
rial de navegacion, las preferencias, las necesidades del usuario, o lo que
se crea conveniente. La capacidad de personalizacién esté relacionada
con céOmo se maneja toda esta informacion, es decir, si es tenida en
cuenta o no a la hora de realizar las recomendaciones. También hay
que tener en cuenta las técnicas utilizadas para mantener actualizados
los perfiles y la persistencia de los mismos.

= Determinacion de la calidad de los elementos. Recomendadores que
siguen una aproximaciéon tradicional de la similitud entre elementos, o
recomendadores que apuestan por innovar en la similitud introduciendo
una medida de calidad en los elementos (McGinty y Smyth, 2003). Esta
medida esta relacionada con la diversidad de los elementos recuperados
en la recomendacion. Se define la diversidad del conjunto recuperado
como la disimilitud existente entre cada par de elementos del conjunto.
Es decir, un elemento mejorara su calidad cuanto més disimilar sea a
los ya recuperados, siempre y cuando siga manteniendo la similitud
con la consulta.

A continuacién explicamos las diferencias entre los recomendadores indi-
viduales y los que se estudian en este proyecto, los recomendadores grupales.
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2.1.2. Sistemas Recomendadores para grupos

Los sistemas de recomendacién se han ocupado tradicionalmente de hacer
recomendaciones de elementos a usuarios individuales. Ha sido recientemente
cuando se ha empezado a trabajar en el desarrollo de técnicas que permitan
proponer recomendaciones a grupos de usuarios simultaneamente (Jameson
y Smyth, 2007). Este tipo de sistemas plantea problemas especificos a las
técnicas de recomendacion, como son la necesidad de adquirir las preferen-
cias del grupo, ayudar al grupo en el proceso de toma de decisiones de cuél
es la mejor opcién y explicar al grupo las razones de una recomendacion.
La mayoria de los recomendadores de grupos utilizan métodos casi indistin-
guibles de los métodos de adquisicién de informacién que se aplican en los
sistemas recomendadores para individuos. Basicamente se pueden dividir en:

= Adquisicién de preferencias sin especificacion explicita. Muchos sis-
temas recomendadores no requieren que sus usuarios especifiquen ex-
plicitamente sus preferencias. El sistema puede funcionar con informa-
cién adquirida implicitamente sobre los usuarios. Un ejemplo de ello
es Let’s Browse (Lieberman et al., 1999) que se trata de un sistema
que recomienda paginas web a grupos de dos o més personas que estan
navegando en la red juntos.

= Especificacion de preferencias explicita. Otros tipos de recomendadores
para grupos, si que requieren una especificacion explicita de las prefe-
rencias de los usuarios. Por ejemplo en Travel Decisiom Forum (Jame-
son et al., 2004) que se trata de un sistema que ayuda a un grupo
de usuarios a acordar unas determinadas caracteristicas de unas va-
caciones que planeen juntos. Otro sistema recomendador menos expli-
cito sobre la especificacion de preferencias es PolyLens (O’Connor et
al., 2001) se trata de un sistema que recomienda peliculas a grupos de
usuarios. Es una extension del sistema MovieLens (Schafer et al., 2007),
basado en técnicas de filtrado colaborativo, donde los usuarios no des-
criben explicitamente sus preferencias en el dominio de las peliculas,
sino que puntuan las peliculas individualmente en una escala de 1 a
5 estrellas. Este sistema hace recomendaciones a grupos agregando las
preferencias de los miembros del grupo con la estrategia de minimizar
el malestar, basandose en la hipdtesis de que la felicidad del grupo sera
igual a la del menos feliz de sus miembros.

Una vez que el sistema ha adquirido el conocimiento necesario sobre los
usuarios, puede adaptar la especificacién de preferencias a los requerimien-
tos de la recomendacién para el grupo. Ejemplos de esta adaptacién serian
los sistemas que se centran en las preferencias negativas, como en Adaptive
Radio (Chao et al., 2005) o los sistemas que comparten informacién sobre
las preferencias especificadas, como podemos ver en Travel Decisiom Forum
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(Jameson et al., 2004) o en CATS (McCarthy et al., 2006). Los primeros
solo tienen sentido si el procedimiento que se estd utilizando para generar
las recomendaciones es disefiado principalmente para evitar que el producto
seleccionado sea especialmente contrario a los gustos de cualquier miembro
del grupo.

En cuanto a los otros sistemas, se puede dar el caso que en un sistema
recomendador para grupos interese que cada miembro pueda conocer las
preferencias de los otros miembros del grupo. Por ejemplo para aprender de
otros miembros del grupo, para ahorrar tiempo a la hora de especificar sus
propias preferencias, para asimilar los motivos de los demés componentes
y asi llegar a un consenso més facilmente o para poder preveer actitudes y
comportamientos de los otros componentes del grupo. Facilmente podemos
ver como de este enfoque surge un problema de manipulacion. Por ejemplo si
una persona no quiere que salga un producto en particular, podria calificarlo
como “odiado” y asegurarse asi que nunca salga recomendado, esta situacion
ocurrfa en MusicFX (McCarthy y Anagnost, 1998).

Dependiendo del tamano y la homogeneidad del grupo, puede ser dificil en-
contrar una recomendacién que sea adecuada para cada miembro del grupo
de manera individual (Jameson, 2004). En la mayoria de los casos, el re-
comendador debe escoger aquella opcién que satisfaga al mayor nimero de
usuarios del grupo, de acuerdo con sus preferencias individuales. Por tan-
to, se necesita algin tipo de método de agregacion para combinar la infor-
macién sobre las preferencias individuales de los usuarios de forma que el
sistema pueda obtener la recomendacién idénea para el grupo en si. Exis-
ten tres aproximaciones basicas para resolver este problema: (a) mezclar las
recomendaciones que se harian por separado a cada uno de los miembros
del grupo. Es un método simple de agregacién donde se unen las soluciones
del sistema recomendador para cada componente del grupo en una tnica
lista. Este método fue considerado por PolyLens (O’Connor et al., 2001); (b)
agregar las valoraciones para cada usuario. Para cada producto candidato y
par cada miembro del grupo, el sistema predice como ese componente evalu-
arfa dicho producto, y devuelve una coleccién de candidatos que tengan las
valoraciones previstas mas altas. Un ejemplo de esto es el Pocket Restau-
rantFinder (McCarthy, 2002); y (¢) construir un modelo de las preferencias
del grupo. En este enfoque el sistema usa la informaciéon sobre las preferen-
cias individuales de los componentes del grupo para construir un modelo de
preferencias para el grupo en si. Let’s Browse (Lieberman et al., 1999) es un
ejemplo de este tipo de sistemas.

2.1.2.1. Funciones de agregacion

Una vez se ha elegido un enfoque general, hay que decidir qué procedi-
miento computacional se va a usar para la agregaciéon. Hay varios objetivos
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que deben tenerse en cuenta a la hora de elegir uno, como la satisfaccion
total, la comprensibilidad, el grado de igualdad, esto variard dependiendo de
la situacién dada:

= Maximizar la satisfaccion media. En esta funcién de agregacién se com-
puta una media de la satisfacciéon predicha para cada miembro del
grupo y se usa como base de la seleccién de productos candidatos. La
funcién a utilizar serfa:
n
R; = average(r;j) = 1/n Z Tij (2.1)
k=1

Donde 75 es la valoracion de cada usuario u;, ie[1..n], para un producto
pj. I; es el rating final que obtiene el producto p; para el grupo.

= Minimizar la miseria. Aunque la satisfaccién media sea alta, si una
solucién deja a un componente del grupo especialmente disconforme, se
puede considerar como una situacion indeseada. En PolyLens (O’Connor
et al., 2001) la minimizacién de la miseria es el tnico criterio que se
aplica. Es posible tener en cuenta este factor como una restriccion que
debe cumplir cada solucién, por ejemplo, considerando que el rating
mas bajo debe ser siempre superior a un cierto umbral.

= Minimizar la penalizacion, asegurar un grado de justicia. Fn esta fun-
cién se considera una solucién que satisfaga a cada persona de igual
modo. Esta situacion es en general preferible a una solucién que satisfa-
ga a un cierto niamero de componentes a expensas de otros. La funcion
a utilizar seria:

R; = average(ri;) — w * desviacinEstandar(r;j) (2.2)

Donde 7;j es la valoracién estimada para cada usuario u; para un
producto p;, w es el peso que refleja la importancia del grado de justicia
y R; es el rating final que obtiene el producto p; para el grupo.

Las estrategias de agregacién mas populares han sido criticadas porque com-
binan las valoraciones de los usuarios siempre de la misma forma, sin tener
en cuenta las interacciones concretas entre los miembros de un grupo deter-
minado (Chen et al., 2008). Para resolver este problema se han propuesto,
por ejemplo, el uso de algoritmos genéticos para determinar el peso 6ptimo
de las valoraciones individuales, aunque esto tiene el inconveniente de que se
ha de disponer de valoraciones previas del grupo para otros productos.

En algunos trabajos recientes se han comenzado a incluir consideraciones
sociales en la relacion de los miembros del grupo a la hora de hacer las re-
comendaciones (Masthoff y Gatt, 2006). Se ha utilizado la idea de combinar
la satisfaccién individual con el contagio emocional aplicada a la recomen-
dacién de videoclips a un grupo de usuarios. Se considera que la eleccion
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del mejor clip a escuchar a continuacién viene determinada en parte por el
altimo clip seleccionado anteriormente. Esta evolucién se computa como una
funcién de satisfaccion que tiene en cuenta el estado afectivo del individuo.
El estado de un individuo influye a su vez en el estado afectivo de los demés
miembros del grupo, produciendo asi el contagio afectivo que se toma en
consideracién durante el proceso de recomendacion.

Otro factor que proporciona una variacion en la agregacion de preferencias
es la influencia de los distintos perfiles de personalidad de cada usuario in-
volucrado en el proceso (Recio-Garcia et al., 2009). En este trabajo como
veremos méas adelante, se realizan recomendaciones a grupos, teniendo en
cuenta las diferentes personalidades de los miembros del grupo. Donde en
la recomendacién final, las preferencias de cada individuo tendran diferentes
pesos dependiendo de la manera en que cada miembro del grupo reaccionaria
en una situacién conflictiva.

Una vez el sistema realiza la recomendacién es natural pensar que los com-
ponentes del grupo a recomendar deseen saber en cierto modo cémo se llegd
a la recomendacién, y en particular cuan de atractiva es dicha recomen-
dacién para cada uno de ellos como individuos. Por ello muchos sistemas re-
comendadores acompanan cada solucién con un andlisis de la aceptabilidad
predicha. Un ejemplo de este tipo de sistemas es Let’s Browse (Lieberman et
al., 1999). Esto puede variar de un simple indice de la confianza del sistema
a una visualizacién compleja de los pros y contras de una solucién. A la hora
de tomar la decision final no existe ninguna garantia de que se vayan a tomar
ninguna de las recomendaciones realizadas, no importa cuan de apropiada
o convincente sean las recomendaciones o la explicacién del sistema. Con
las recomendaciones a grupos se prevén debates extensivos y negociaciones.
Para ello algunos sistemas tienden a no proporcionar una tnica decision fi-
nal, sino un medio para argumentar entre los miembros del grupo y llegar a
un consenso como se explica en Jameson et al. (2004). Veremos més adelante
que este tipo de aproximacion es similar a la deliberacién que hace D*1SCO
(Gonzalez-Sanz et al., 2009), herramienta que utilizamos en este proyecto
junto con jJCOLIBRI y que a continuacién explicamos.

2.1.3. Implementacién de Sistemas Recomendadores

En este proyecto hemos utilizado la herramienta jJCOLIBRI y una de sus
extensiones D?ISCO. Aunque jCOLIBRI no es la tnica plataforma para
desarrollar sistemas de recomendacion en particular o sistemas CBR en ge-
neral, es una de las principales plataformas de desarrollo. Como exponente
de la repercusién, tanto nacional como internacional, lograda por esta inicia-
tiva, JCOLIBRI ha conseguido la cifra de 8000 descargas, distribuidas en casi
100 paises. Cuenta ademaés, con el apoyo de varios grupos internacionales de
investigacion que contribuyen a su desarrollo.
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2.1.3.1. jCOLIBRI

JCOLIBRI es una plataforma de desarrollo de sistemas CBR en Java
desarrollada por el grupo GAIA? de la Facultad de Informatica de la Uni-
versidad Complutense de Madrid. La primera versiéon de la plataforma fue
desarrollada como prototipo de LISP, evolucionando después a su version
Java (JCOLIBRI). jCOLIBRI tiene dos versiones principales:

s JCOLIBRI versién 1: jJCOLIBRI 1 es la primera version de la platafor-
ma de desarrollo. Incluye una completa interfaz grafica de usuario que
gufa al usuario en el diseno de un sistema CBR. Esta version es re-
comendada para usuarios no programadores que quieran crear un sis-
tema CBR sin programar nada de codigo.

= jCOLIBRI version 2: JCOLIBRI 2 es una nueva implementacién con
una nueva y mas clara arquitectura dividida en dos capas: una orien-
tada a desarrolladores y otra orientada a disenadores. El nuevo disenio
permite a los desarrolladores incluir las caracteristicas de jJCOLIBRI
en sus aplicaciones CBR.

La capa de desarrollo de JCOLIBRI 2 contiene los componentes bésicos de
una plataforma de desarrollo. El objetivo de esta capa es que sea utilizada por
los programadores dentro de las propias aplicaciones, sin incluir ninguna clase
de herramientas graficas. Incluye las herramientas necesarias para resolver la
mayoria de los problemas identificados en la versién previa, de forma que se
presenta como una herramienta fundamental para el desarrollo de cualquier
tipo de sistema CBR. La capa de diseno de jJCOLIBRI 2 incluye multitud
de herramientas con interfaces graficas de usuario. Esta capa abstrae todo
el funcionamiento de la aplicacion en el manejo del sistema CBR, ayudando
al usuario a disenar un sistema CBR completo a través de un proceso de
configuracion sin necesidad de conocimientos previos de programacion o del
lenguaje especifico. Algunas de las caracteristicas que incluye jJCOLIBRI 2
son:

s Herramientas para el manejo de casos textuales como recuperacién
textual con Apache Lucene, clustering textual con Carrot2, medidas
de similitud con OpenNLP y GATE.

= Herramientas para la visualizacion, clasificacion y mantenimiento de
bases de casos, asi como diversos conectores que permiten importar y
exportar bases de casos desde diferentes formatos, utilizando Hibernate
v JavaBeans.

» Medidas de similitud basadas en ontologias gracias al uso de Onto-
Bridge.

3Group for Artificial Intelligence Applications - http://gaia.fdi.ucm.es/
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Test | #1 | #2 (#3  #4 #5 | #6 |#7 | #8 | #9 [#10 #11 #12 #13 #14 [#15 #16

Data Base connector 29 %%9% ]

Plain Text connector 29 9 %9
Ontology connector ]

Custom connectors V] V]
o~ 020000 92992990905
Enumerated Attributes 2999

User Defined Types 2999

Compound Attributes 299

Reuse methods 299

Revise methods 299

Retain methods 2999

Cases with solution 2 %% 9% 2% % %%
Attributes mapped to an ontology ] 9

Ontological similarity functions ) %29

Evaluation of CBR systems V] 299
Visualization of case bases 9 9
Textual CBR methods 29 V]
Textual similarity methods ] V]
Lucene similarity method ]

Accuracy Evaluation V]
Maintenance Algorithms V] V]
Maintenance Evaluation ]
Classification 29

Test|#1 |#2 | #3 | #4 |#5 | #6 |#7  #8 | #9 [#10 #11 #12 #13 #14 #15 #16

Figura 2.1: Ejemplos de sistemas CBR en jCOLIBRI

» Integracion de Tomcat y acceso a Wordnet (Miller y Fellbaum, 2007).

= Dispone de 16 ejemplos de sistemas CBR totalmente desarrollados y
documentados, con las caracteristicas que se muestran en la figura 2.1.
Sirven como referencia al usuario a la hora de construir un sistema CBR
utilizando jCOLIBRI y le muestran el uso de cada una de las carac-
teristicas desarrolladas en la plataforma para facilitar su comprensién
v su posterior uso.

JCOLIBRI permite construir sistemas CBR de los tipos:

= CBR de caracter general: incluye método que facilitan la cons-
truccion de sistemas CBR de propésito general como recuperacion fil-
trada de casos, uso de la diversidad para la seleccién y recuperaciéon de
casos, métodos para obtencién de consultas de forma grafica y para la
visualizacién de resultados, etc.

= CBR textual: Con los métodos comentados anteriormente para la re-
cuperacion, clustering o medidas de similitud textual, permite la cons-
truccion de sistemas CBR textuales de forma sencilla.

= Sistemas recomendadores: Dispone de los métodos necesarios para
la construcciéon de recomendadores colaborativos, basados en casos,
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Feature Test|#1 [#2 3 (#4 |#5 (26 [#1 [#8 #9 #10 |11 412 413 [p1e
Single Shot recommender | () V] V] ']
Template Type | Conmversational A v 92 9 2 %99
Conversational B V] V] V]
o Navigation by Asking v I[] v
Hevtention Thpe Navigation by Proposing V] 2% %% V]
Form Filling 299 v v
Preference elicitation | Asking for an attribute VIV] %
Profile V] (V]
Filtering 2% 9 9%9%9% %9
L o 29 ©%99%9%%9% ©
Collaborative V]
Cases Selection 99 2% %9%9%9%%9%99
Tabu List ]
Critiques o selecred ave 2 929%9%9%9 o
Feature Test| w1 |2 |43 (e [#5 (w6 |47 [us |49 [410[s11 w12 w13 [m1e

Figura 2.2: Ejemplos de recomendadores individuales en jCOLIBRI

navegaciéon por preguntas y navegaciéon por propuestas, single-shot,
conversacional, asi como la obtencién de consultas a través de perfiles
de usuario, consultas de productos en concreto, de propiedades o me-
didas de similitud local..etc. Ademas incluye 14 plantillas de recomen-
dadores individuales, son ejemplos totalmente implementados con di-
ferentes caracteristicas para facilitar su comprensién y posterior uso,
podemos ver las caracterfsticas de cada uno de estos ejemplos en la
figura 2.2.

En resumen, jJCOLIBRI es una herramienta para la construccion de sistemas
CBR en general, y en particular se puede utilizar para construir sistemas
recomendadores que son una version simplificada de los sistemas CBR y el
tema de interés de este proyecto. Destacamos la opciéon que esta platafor-
ma ofrece para el prototipado de sistemas de recomendaciéon por medio de
plantillas (Recio-Garcia et al., 2008), en este trabajo se ampliara la base de
casos de estas plantillas con la construccién de una que permita prototipar
sistemas recomendadores para grupos segin nuestro método como veremos
en los proximos capitulos.

2.1.3.2. D?ISCO

Se trata de una plataforma para diseriar e implementar sistemas de Ra-
zonamiento Basado en Casos (CBR) deliberativos y colaborativos. Utilizan-
do D?ISCO (Gonzélez-Sanz et al., 2009) se pueden disefiar e implementar
sistemas CBR distribuidos donde cada nodo colabora, argumenta y con-
traargumenta sus resultados con otros nodos para mejorar el rendimiento
de la respuesta global del sistema. D?ISCO se ha integrado como parte de
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jCOLIBRI2 (Diaz-Agudo et al., 2007).

Para probar su funcionamiento se utiliz6 un caso de estudio de un sistema
de recomendacién musical y se presentaron los resultados de un experimen-
to donde se midié la precisiéon del sistema utilizando una version difusa del
sistema de argumentacion AMAL (Plaza y Ontanon, 2006).

Esencialmente esta plataforma consiste en la creacién de un marco prac-
tico para la caracterizacion de los sistemas CBR distribuidos. Es una exten-
si6bn de jJCOLIBRI para la creaciéon de sistemas CBR distribuidos, en el se
implementa una modificaciéon del protocolo de argumentacion AMAL para
su aplicacién sobre todo tipo de casos con la tnica restricciéon de que es-
tén valorados. Para la generacién de argumentaciones dentro del protocolo
de razonamiento multi-agente AMAL, utiliza un sistema de razonamiento
fuzzy. Ademas incluye la creacién de un sistema de aprendizaje del modelo
de confianza para sistemas CBR distribuidos. En D?2ISCO se realiza una
demostracion de forma practica de los siguientes aspectos:

= La topologia de red influye de forma significativa en los resultados
obtenidos por los sistemas CBR distribuidos.

= Las redes sociales aportan una topologfa de red asf como un modelo de
confianza que mejoran los resultados obtenidos con otras topologias.

= La utilizacién de argumentaciones durante los procesos de razonamien-
to mejora los resultados obtenidos por los sistemas que la emplean.

2.2. Factores sociales en los sistemas de recomen-
dacion

El servicio que ofrecen las redes sociales se centra en construir y reflejar
las relaciones sociales entre personas que por ejemplo comparten intereses
comunes y/o actividades. Esencialmente consisten en la representacion de
cada usuario, a menudo mediante un perfil, sus conexiones sociales y una
variedad de servicios adicionales.

2.2.1. Redes Sociales

Las redes sociales proporcionan una medida de confianza entre los diver-
sos usuarios que forman parte de ellas y nos aportan toda una estructura
de red construida entre ellos. Un enlace entre dos usuarios de la red social
simboliza una afinidad entre estos dentro de la tematica de la red. Redes
sociales como Facebook?*, MySpace 5 o Tuenti ® (entre otras muchas), tienen

‘http://www.facebook.com
Shttp://www.myspace.com/
®http://www.tuenti.com
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como objetivo el intercambio de informacién entre sus usuarios. La tematica
de las redes sociales es amplia, variando desde la laboral al intercambio de
fotos y misica. La expansion de las redes sociales tiene su auge en los ulti-
mos anos coincidiendo con la expansiéon de Internet, donde han cobrado una
gran importancia. Los usuarios de las redes sociales buscan un lugar donde
encontrar gente similar a ellos dentro de la tematica de la red y con quien
poder compartir sus ideas.

La investigaciéon multidisciplinar ha mostrado que las redes sociales operan
en muchos niveles. En su forma méas simple, una red social es un mapa de
todos los lazos relevantes entre todos los nodos estudiados. Se habla en este
caso de redes “sociocéntricas” o “completas”. Otra opcién es identificar la
red que envuelve a una persona (en los diferentes contextos sociales en los
que interactiia); en este caso se habla de “red personal”. El analisis de re-
des sociales se estd utilizando para una enorme cantidad de temas punteros
donde se ha aprovechado la informacién contenida en las redes sociales para
construir sistemas con distintos propoésitos:

= La evolucién de las redes sociales a veces puede ser simulada por el uso
de modelos basados en agentes, proporcionando informacion sobre la
interaccion entre las normas de comunicacién, propagacion de rumores
y la estructura social (Yahja y Carley, 2005).

» La teoria de Difusion de innovaciones (Rogers, 1983) explora las re-
des sociales y su rol en la influencia de la difusién de nuevas ideas y
practicas. El cambio en los agentes y en la opinién del lider a menudo
tienen un papel mas importante en el estimulo a la adopcién de inno-
vaciones, a pesar de que también intervienen factores inherentes a las
innovaciones.

» Un estudio ha descubierto que la felicidad tiende a correlacionarse en
redes sociales (Fowler y Christakis, 2008). Cuando una persona es feliz,
los amigos cercanos tienen una probabilidad un 25 por ciento mayor
de ser también felices. Ademas, las personas en el centro de una red
social tienden a ser mas felices en el futuro que aquellos situados en
la periferia. En las redes estudiadas se observaron tanto a grupos de
personas felices como a grupos de personas infelices, con un alcance
de tres grados de separaciéon: se asoci6 felicidad de una persona con el
nivel de felicidad de los amigos de los amigos de sus amigos.

» En McDonald (2003) se muestran diferentes sistemas que han utiliza-
do las redes sociales como mecanismo para recomendar personas con
las que colaborar o como utilizar visualizaciones de redes sociales para
poder aprovechar las diferentes colaboraciones que surgen entre usua-
rios de un mismo entorno laboral.
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A continuacion explicaremos las ventajas de utilizar las redes sociales para
crear modelos de confianza.

2.2.2. Modelos de Confianza

Las investigaciones actuales indican que las personas tienden a confiar

més en recomendaciones que provienen de gente en la que confian (ami-
gos) que en recomendaciones basados en valoraciones anénimas (Sinha y
Swearingen, 2001). Este factor es incluso mas importante cuando se realizan
recomendaciones donde los usuarios tienen que decidir un producto para to-
do el grupo. Esta clase de recomendaciones generalmente sigue un proceso
de argumentacion donde cada usuario defiende sus preferencias y rebate las
opiniones de otros. Aqui, la confianza entre usuarios es el factor principal ya
que éstos deben cambiar su opinién y alcanzar una decisién comun.
Existe un gran historial de trabajo sobre la generacién de modelos de con-
flanza. Sin embargo, el alzamiento de la web colaborativa actual (Web 2.0) ha
estimulado la idea de una web de confianza (WOT, Web of Trust) (Golbeck,
2006b; O’Donovan y Smyth, 2005; Victor et al., 2008). La WOT represen-
ta la confianza entre usuarios, usando un modelado de la red online. Hay
algunos enfoques especificos que utilizan una red social personalizada para
recomendar elementos. Un ejemplo de esto es FilmTrust (Golbeck, 2006b)
que utiliza este tipo de redes de confianza entre usuarios en el ambito de las
preferencias cinematograficas. Sin embargo algunas de estas redes de con-
fianza son bastante dificiles de obtener, pues requieren preguntas directas a
los usuarios para crear la red y esto puede ocasionar rechazo.

Otro enfoque prometedor es la recolecciéon del conocimiento sobre la con-
fianza de redes sociales existentes como Facebook o Twitter. Estas redes
contienen informacién implicita que se podria usar para mejorar el proceso
de recomendaciéon. Esta opcién es la principal ventaja de ser completamente
transparente a los usuarios. Los usuarios no necesitan proporcionar informa-
cion implicita sobre su confianza en otros usuarios, asi que este conocimiento
se extrae implicitamente de la interaccién diaria con la red social. Sin em-
bargo este método tiene un claro inconveniente y es que cada usuario del
grupo a recomendar tiene que pertenecer a una red social. No obstante, la
creciente popularidad de esta clase de aplicaciones web minimiza este riesgo.
Es mas, estd siendo cada vez més comun la creacion de eventos (como ir al
cine) a través de redes sociales luego se podrian incluir en este tipo de sitios
web técnicas de recomendacién para grupos.

Trabajos recientes indican que los usuarios prefieren la clase de sistema
que depende en la confianza de las redes sociales, ya que suelen preferir
recomendaciones de personas a las que conocen y confian (Sinha y Swearin-
gen, 2001). El trabajo en Golbeck (2006a) presenta un estudio sobre cémo
inferir las relaciones de confianza en redes sociales. El principal problema
computacional de la confianza es determinar cuanto deberia confiar una per-
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sona en otra. Ciertamente, las inferencias sobre la confianza no seran tan
precisas como una valoraciéon directa. Pero en este trabajo, Golbeck presen-
ta un algoritmo para inferir la confianza en red con sistemas de valoraciones
continuos llamado TidalTrust, que mejora la eficiencia hasta ahora adquirida
en un 10 %.

Resumen

En este capitulo hemos dado una vision general de los sistemas recomen-
dadores y los tipos que hay, individuales colaborativos, individuales basados
en contenido y grupales. También hemos explicado las herramientas existen-
tes para construir los diferentes tipos de recomendadores. Finalmente hemos
realizado una introduccién a las redes sociales, su uso y sus aplicaciones.
En el siguiente capitulo explicaremos nuestra propuesta de trabajo: las re-
comendaciones basadas en personalidad y en factores sociales, los sistemas
recomendadores con memoria y una arquitectura por medio de modelos dis-
tribuidos y de argumentacion.



Capitulo 3

Propuesta de Trabajo:
GRUPITO

3.1. Introduccién a GRUPITO (Group Recommen-
dations Using Personality Investigation and Trust
Organizations)

Los objetivos de este proyecto se centran en el estudio de los factores
sociales en sistemas de recomendacion, para asi reflejar las interacciones que
realmente hay entre los usuarios cuando se desarrolla un proceso de recomen-
dacién o negociacion a la hora de realizar una actividad social. Ademas, se
ha incluido un segundo factor que valore la influencia de los distintos perfiles
de personalidad de cada usuario involucrado en el proceso (Recio-Garcia et
al., 2009).

Al realizar este trabajo, se pretende mejorar las técnicas existentes que tipi-
camente se usaban a la hora de recomendar distintos tipos de productos a
grupos (Jameson y Smyth, 2007). Una de las principales tendencias cuando
se realizan recomendaciones es usar agregaciéon de ratings' para individuos.
Sin embargo, como vimos en el capitulo anterior, la estrategia de agregacion
ha sido criticada por algunos autores ya que los ratings tienden a combinarse
siempre del mismo modo sin tener en cuenta las relaciones de los miembros
del grupo con los otros miembros. Para solucionar este problema nosotros
incluimos las interacciones, lo que significa que, realizamos las recomenda-
ciones usando informacién personal sobre el comportamiento en situaciones
de conflicto para cada uno de los miembros del grupo, e informacién sobre
como interactuaran entre ellos.

El proceso de recomendacién tendra en cuenta la personalidad de cada indi-
viduo, es decir, la forma en la que reaccionara cuando el sistema recomienda
una propuesta diferente a la que él queria, si son abiertos de mente o no, co-

!Siendo un rating la valoracién o calificaciéon de un producto.
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Figura 3.1: Arquitectura del modelo tedrico

laboran en la toma de la decision, etc. Y la confianza entre los componentes
del grupo, quien se fiard de la opinién de quien, con quien coinciden en las
decisiones normalmente, etc. De esta forma se pretende reflejar todavia mas
fielmente los procesos reales de recomendacién y negociacion sociales lleva-
dos a cabo por individuos reales.

En particular se investigard un caso de estudio en el que se intentard imi-
tar el proceso real de argumentaciéon cuando un grupo estd decidiendo qué
pelicula ir a ver. El objetivo es comprobar si la personalidad de cada inte-
grante y la estructura del grupo influyen en la fiabilidad del recomendador.
En el sistema el grupo esté conectado con enlaces sociales, luego los usuarios
s6lo intercambiaran recomendaciones con otros usuarios con los que tengan
un enlace social. Realizar esto cuando se trata de grupos es realmente algo
natural ya que la gente tiende a realizar esta clase de actividades con sus
amigos o familia. Ademas normalmente van juntos en los mismos grupos. En
la Figura 3.1 podemos ver la arquitectura de nuestra propuesta y una vision
global de lo que se explicaré a lo largo de este capitulo.

Aunque hemos aplicado nuestro método soélo al dominio de las peliculas,
nuestra aproximacion es general, y se podria trasladar facilmente a otro do-
minio en el que los productos a recomendar estén valorados igualmente con
ratings por los usuarios, ya sea musica, restaurantes, viajes, etc. Para resolver
la situacion conflictiva segin nuestro método, necesitariamos los mismos ele-
mentos aqui usados, la personalidad de cada individuo, que se podria obtener
con el test TKI (Thomas y Kilmann, 1974) que refleja el modo de reaccionar
en situaciones de toma de decisiones en grupo (nosotros proponemos este
test ya que se centraba especificamente en el manejo de conflictos y era re-
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lativamente sencillo de hacer, sin embargo se podria usar cualquier otro test
que reflejara la personalidad de cada individuo en situaciones conflictivas), la
confianza en las opiniones y decisiones de los otros componentes del grupo,
v cémo combinar estos factores.

3.2. Recomendaciones basadas en personalidad

La mayorfa de los trabajos anteriores sobre recomendaciones grupales
consideran las preferencias de cada miembro del grupo con el mismo grado
de importancia intentan satisfacer las predilecciones de cada uno, como en
McCarthy y Anagnost (1998); McCarthy (2002) o Lieberman et al. (1999).
Sin embargo, hay que considerar que no todos los grupos son iguales, estos
tienen diferentes caracteristicas, como el tamano o pueden estar formados por
personas con preferencias similares o antagonistas. Cuando nos enfrentamos
a una situacién en la que las inquietudes de las personas son incompatibles
surge una situacion conflictiva. Los sistemas recomendadores para grupos
existentes generalmente resuelven este tipo de conflicto, intentando maxi-
mizar las preferencias del mayor niimero de miembros del grupo. Pero, es
bien sabido que la satisfaccion general del grupo no es siempre la agregacion
de las satisfacciones de sus miembros pues cada persona tiene diferentes ex-
pectativas y comportamientos en situaciones de conflicto, por lo que estas se
deben tener en cuenta.

En esta seccién presentamos un método para las recomendaciones gru-
pales que distingue entre diferentes tipos de individuos en un grupo. La inves-
tigacidén consiste en caracterizar a la gente usando el test Thomas-Kilmann
Conflict Mode Instrument (TKI) (Thomas y Kilmann, 1974). ElI TKI es un
test disenado para la medicién del comportamiento humano en situaciones
conflictivas. Es un instrumento puntero en los estudios de determinacién de
conflictos. También es usado por asesores de Recursos Humanos y Desarro-
llo Organizativo para facilitar el aprendizaje sobre cémo los distintos estilos
de manejar el conflicto afectan a dindmicas personales y grupales. El TKI se
encarga de construir un perfil de usuario a través de 30 preguntas de respues-
ta multiple. Podemos ver ejemplos de las preguntas que se realizaron a los
usuarios en la Figura 3.2. El test proporciona puntuaciones para cinco tipos
diferentes de personalidad, ver Figura 3.3. Estas representan la tendencia de
cada persona al enfrentarse a situaciones conflictivas. Las puntuaciones se
normalizan para obtener percentiles usando una muestra de 8000 personas.
Este test se eligié, debido a que se centra en la gestion y manejo de conflic-
tos, es sencillo, pues puede hacerse en 15 minutos y los resultados se integran
facilmente en su enfoque.

El TKI describe el comportamiento de una persona en situaciones con-
flictivas por medio de dos dimensiones bésicas: autoritarismo y coopera-
cionismo. Estas dos dimensiones de comportamiento se pueden utilizar para
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Test de Personalidad

Pregunta 1
® Enocasiones he dejado a los otros la responsabilidad de encontrar la solucién a los
problemas.

© Envezde negociar sobre los aspectos en los que hemos estado de acuerdo, he
preferido aclarar bien los aspectos en los que si hemos estado de acuerdo

Pregunta2
®  Dependiendo de la situacién, algunas veces he luchado por los resultados y en otras.
mas me ha importado mantener la buena relacion.

He intentado tomar en cuenta tanto mis inquietudes como también las de la otra
parte.

Pregunta 3
®  Generalmente he estado muy decidido a lograr mis objetivos.

' . e -
A veces he intentado calmar los sentimientos del otro v mantener nuestra relacién.

Figura 3.2: Ejemplo de preguntas realizadas en el test TKI

definir cinco tipos distintos de personalidad existentes en situaciones conflic-
tivas: competitiva, colaborativa, evasiva, complaciente y comprometida. El
método, que titulamos como Personality Aware Recommendation to Groups,
tiene en cuenta estos cinco tipos de personalidades.

La propuesta consiste en recomendar productos a un grupo usando la
informacién personal sobre el modo de comportamiento conflictivo de cada
miembro del grupo. El autoritarimo penaliza negativamente las diferencias
entre las selecciones preferidas de otros miembros (pues esas selecciones no
satisfacen sus propias inquietudes), mientras que el cooperacionismo recom-
pensa las diferencias con las selecciones preferidas por otros miembros (ya
que no es su seleccién pero es suficientemente buena para los otros compo-
nentes y por tanto para el grupo).

Una vez que cada usuario u; ha completado el test TKI, se calcula un
peso del tipo de conflicto (CMW;) (Conflict Mode Weight,) este valor re-
presentara el comportamiento del usuario predominante de acuerdo con su
evaluacion del TKI. Para calcular el valor CMW; realizamos los siguientes
pasos: miramos el porcentaje que cada usuario tiene de personalidad com-
petitiva, colaborativa, evasiva, complaciente y comprometida. Estos factores
estan reflejados en algunas preguntas concretas del test, més concretamente
hay 12 preguntas por cada categoria, por ejemplo para calcular cuan de com-
petitiva es una persona, miramos cuintas de las preguntas 3, 8, 10, 17, 25 y
28 tienen marcada la primera opcién y cuantas de las preguntas 6, 9, 13, 14,
16 y 22 tienen marcada la segunda opcién, una vez que hemos contabilizado
cuéntas respuestas reflejan una personalidad competitiva dividimos entre 12
y obtenemos el porcentaje de personalidad de esta categoria. Repetimos este
procedimiento para las categorias restantes y sus preguntas respectivas, al
final tenemos 5 valores distintos de porcentajes de tipos de personalidad. El
siguiente paso es reducir estos cinco tipos de personalidad a dos, Autoritaris-
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COMPETING COLLABORATING

Assertive
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COMPROMISING

ASSERTIVENESS

-
-

Unassertive

AVOIDING ACCOMMODATING

Uncooperative - = Cooperative
COOPERATIVENESS

Figura 3.3: Tipos de personalidad TKI

Modalidad TKI | Porcentaje | Calificacién
Competitiva 16.7% Bajo
Colaborativa 25.0% Bajo
Complaciente 75.0 % Alto
Evasiva 83.3% Alto

Comprometida, 58.3% No relevante

Tabla 3.1: Ejemplo de coeficientes CMW de un usuario

mo y Cooperacionismo, para ello utilizamos los valores de la tabla 3.2. Los
coeficientes de la tabla se obtuvieron por medio de una evaluacién experi-
mental y se fueron ajustando a medida que hicimos experimentos de forma
que reflejasen del mejor modo la personalidad de los usuarios. Considera-
mos que un tipo de personalidad tiene un coeficiente alto si supera el 73 %
y un coeficiente bajo si es inferior al 27 %, si estd entre estos dos limites
consideramos que no tiene un valor relevante para esa categoria. Para cada
una de las opciones, Autoritarismo y Cooperacionismo, sumamos los valores
indicados en la tabla de las 5 categorias. Para cada una de las 5 categorias
observamos si su valor es mayor o menor a esos limites y las calificamos como
Alto, Bajo o No relevante en funcién de esa clasificacion sumaremos un valor
o otro. Por ejemplo, vemos como se calculan los valores de Autoritarismo y
Cooperacionismo para un usuario en particular u, que tenga los porcentajes
de personalidad que muestra la tabla 3.1:

Autoritarismo(u,) = —0,075 4+ (—0,075) + 0 4+ (—0,375) + NoRelevante = —0,525
(3.1)



24 CAPITULO 3. Propuesta de Trabajo: GRUPITO

Autoritarismo | Cooperacionismo
Modalidad Alto  Bajo | Alto Bajo
TKI
Competitiva | 0.375 -0.075 | -0.15 0
Colaborativa | 0.375 -0.075 | 0.375 -0.075
Complaciente 0 0 0 0
Evasiva -0.375  0.075 | -0.375 0.075
Comprometida| -0.15 0 0.375 -0.075

Tabla 3.2: Coeficientes usados para calcular el CMW

Cooperacionismo(u,) = 04(—0,075)4-0+(—0,375)+ NoRelevante = —0,45

(3.2)

Finalmente, el factor CMW; € [0,1] se calcula utilizando la siguiente
ecuacion:

1 + Autoritarismo(u;) — Cooperacionismo(u;)

MW; =
CMW, .

(3.3)

Valor que resultaria para nuestro usuario en particular u, igual a 0.4625.
Se puede ver que los usuarios que tengan un caracter predominantemente
autoritario tendran un CMW; > 0,5 mientras que los usuarios cuyo caracter
predominante sea el cooperativo obtendran un CMW,; < 0,5.

Los experimentos que realizamos, determinaron que la composicién de
la personalidad en el grupo influia ligeramente en la eficacia de la recomen-
dacién para el grupo. Esta mejoria sblo era alcanzada para cierto tipo de
grupos, como fue comprobado tras compararlo con diferentes algoritmos de
recomendacién grupal.

En este proyecto, ampliamos esa propuesta con la confianza social, es
decir, teniendo en cuenta la estructura del grupo y las conexiones sociales
entre los diferentes individuos. La forma en la que incluiremos este nuevo
factor se explicard a continuacion.

3.3. Recomendaciones basadas en factores Sociales

En esta seccién se explica como hemos estudiado y tenido en cuenta
los factores de personalidad y confianza en el proyecto. Sabiamos que la
estimaciéon de un valor de confianza entre dos personas variaria de red social
en red social, que hay diversas formas de obtenerlo y que no seria igual
de preciso que una valoraciéon directa. Sin embargo tras realizar estudios
sobre dos redes sociales bastante populares, como vimos en la Seccién 2.2.2
y después de estudiar diversas propuestas como Gilbert y Karahalios (2009)
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o Golbeck (2006a) confirmamos que la mejor forma de valorar los factores
de confianza es la que aqui se presenta.

Después de la revisién bibliografica hemos recopilado 10 factores distintos
para realizar el calculo de la confianza entre usuarios de un determinado
grupo, que son:

» fi: Distancia en la red social (amigo, amigo de amigo, ...).

f2: Numero de amigos en comun.

f3: Intensidad de la relacion (como de a menudo se escriben en los
muros o por mensajes privados).

» f4: Intimidad de la relacion (qué clase de mensajes se intercambian,
carifiosos, amistosos, profesionales, ....).

s f5: Duracion (desde cuando se conocen, cuéndo se comunicaron por
primera vez, cuando fue la tltima comunicacion, ...).

» fg: Servicios reciprocos (links intercambiados en el muro, aplicaciones
comunes, ... ).

= f7: Variable estructural (grupos en comin, redes que coincidan, intere-
ses, y datos del perfil).

fs: Distancia social (politica, educacional, religiosa, geogréfica, ... ).

fo: Status (familia, mejor amigo, pareja, ... ).

f10: Fotos (ntumero de fotos que aparecen juntos o que han comentado).

(3.4)

Algunos de estos factores se pueden obtener facilmente de las redes sociales.
Por ejemplo, Facebook proporciona la informacion requerida por los factores
2,9 o 10. Sin embargo, hay otros factores que requieren un analisis extra de
la red social. Mas especificamente, hay algunos factores (como la intimidad)
que requieren un procesado de los mensajes intercambiados. En estos casos,
se necesitan técnicas de Extraccién de Informacién para extraer palabras
clave que identifiquen la naturaleza del texto.

Una vez que hemos elegido los distintos factores que estan involucrados en
el calculo de la confianza social, existe el problema de como combinarlos. Los
factores previamente descritos pueden tener impactos distintos en el proceso
de recomendacioén, asi que hemos optado por combinarlos usando una media
ponderada:

10
ti]’ = Zak-fk(ui,uj) (35)
k=1
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Hemos medido la importancia de cada factor aj usando un enfoque ex-
perimental. En el caso de estudio que se presenta en la Seccién 4.3 se mues-
tra como se han calibrado estos factores para maximizar la eficiencia del
recomendador.

3.4. Inclusién de los factores de personalidad y mo-
delado social en las recomendaciones para gru-
pos

En esta seccién vamos a explicar nuestro método para obtener la va-
loracién de cada usuario u; para cada producto m, utilizando un enfoque
basado sélo en la personalidad, con un enfoque basado en delegaciéon y con
un enfoque basado en influencia.

Nuestro método de recomendacién para grupos esta basado en los enfo-
ques clasicos de agregacion de preferencias. Estos enfoques (Masthoff y Gatt,
2006; O’Connor et al., 2001) combinan los ratings individuales de cada usua-
rio para tratar de satisfacer al mayor ntiumero de miembros del grupo posible.
Por tanto el bloque basico de construcciéon de nuestro recomendador grupal
consiste en un recomendador individual que calcula las preferencias de un
determinado usuario.

El recomendador individual implementa un algoritmo de filtrado cola-
borativo usando la funcién de Correlacién de Pearson. Mas concretamente,
implementamos el algoritmo que se propone en Kelleher y Bridge (2004). El
resultado del recomendador individual serd un rating estimado r; ., para un
usuario u; y una producto dado m. A continuacién, combinamos los ratings
que el recomendador individual ha predicho para obtener la recomendacién
para el grupo. Una forma bastante comiin de combinar los ratings individua-
les ir; m, es la estrategia de agregacion promedio (average aggregation), que
fue presentada en la secciéon 2.1.2.1, ecuacién 2.1:

average(G,m) = Z irim (3.6)
u; EG

Donde G es un grupo de usuarios dado al que u; pertenece. Esta funcion
proporciona un valor de rating que representa la preferencia del grupo para
un producto dado m. Con estos ratings el recomendador grupal propone
la coleccién de elementos que posean la mayor satisfacciéon media predicha
para cada grupo de usuarios. Nos referiremos a esta colecciéon como gf: las
favoritas del grupo.

La estrategia de agregacion promedio (average aggregation) se ha utiliza-
do satisfactoriamente en muchos recomendadores como Intrigue (Ardissono
et al., 2003), Travel Decision Forum (Jameson, 2004) o YuTv (Yu et al.,
2006), por esto la elegimos como nuestra estrategia base.
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Nuestra propuesta de recomendacién emplea la funcién basica de promedio
pero utilizando ratings de cada individuo modificados para incluir la perso-
nalidad y la confianza.

average' (G, m) = Z - (3.7)
u; €G

La mejoria en la eficiencia del recomendador grupal con respecto del re-
comendador base antes explicado va a depender de la implementacién de los
nuevos valores zr;m A continuacién proponemos varios enfoques para calcu-
lar el ir;m. Las férmulas que proponemos consisten en combinar los ratings
individuales (predichos por el recomendador individual) con los factores de
confianza y personalidad.

3.4.1. Ratings basados en la personalidad

En este apartado calculamos ratings en los que sélo se tiene en cuenta la
personalidad. Lo que observamos son las diferencias de personalidad entre
pares de individuos del grupo. Se basa en una variacién de la satisfaccién
media presentada en un trabajo anterior (Recio-Garcia et al., 2009). Esta
estrategia refleja que las personas con caricter més autoritario tendran mas
influencia en la satisfaccién media que las que tengan caricteres mas coop-
erativos. Este factor se calcula como la distancia de los valores CMW en la
funcién de diferencia de personalidad pd(u;,u;). Recordamos que un valor
alto de CMW representa una personalidad fuerte, mientras que uno bajo
representa una personalidad afable.

pbr(u;,m) = |é Z (zrlm + pd(u;, uj)) (3.8)
u; EGAj#L

donde pd(u;,uj) = (CMW; — CMW;)  «, el valor a se ha seleccionado ex-
perimentalmente (tiene un valor de 5.0) y se utiliza para modificar el impacto
de las diferencias de personalidad en el rating modificado.

3.4.2. Ratings basados en la delegacién

El enfoque basado en delegacion sigue las ideas presentadas en Golbeck
(2006a), donde el rating individual de una persona esta basado en los ratings
dados por otros usuarios. La idea detrds de este enfoque es que la opinion
del usuario se crea basdndose en las opiniones de sus amigos. Este promedio
de opiniones se calibra dependiendo del nivel de confianza con cada amigo.
Adicionalmente, la personalidad de cada amigo también se tiene en cuenta,
modificando asf la opinién base. El rating basado en delegacion (delegation-
based rating) intenta simular el siguiente comportamiento: cuando se decide
qué elemento elegir entre un grupo de usuarios, preguntaremos a la gente con
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la que tengamos méas confianza. Por tanto, también tendremos en cuenta su
personalidad, y le daremos mas importancia a unas preferencias que a otras.
El rating basado en delegacién se calcula del siguiente modo:

>uyeanjiltiy - (irjm + CMW;))
>y eGnji is

dbr(u;,m) = (3.9)

donde t;; es la confianza existente entre el usuario i y el j.

3.4.3. Ratings basados en la influencia

El enfoque de los ratings basados en influencia simula la influencia que
tiene cada amigo en una determinada persona. En vez de crear una nueva
preferencia, parte de la suposicién de que el usuario modificara sus preferen-
cias por un elemento dado, dependiendo de las preferencias de sus amigos
por ese mismo. Por ejemplo, si nuestro rating para un elemento es de 3 y
nuestro amigo tiene un rating para el mismo elemento de 5, podriamos mo-
dificar nuestro rating a 4. Dependiendo de la confianza con este amigo en
concreto decidiremos el nivel de variacion de nuestro rating (i.e. daremos 3.5
si es baja, 0 4.5 si la confianza es alta). Ademas la variacion del rating tam-
bién dependerd de nuestra propia personalidad. Si tenemos una personalidad
muy fuerte no estaremos dispuestos a cambiar nuestra valoracién, pero si en
cambio tenemos una personalidad débil, facilmente nos podréan influenciar
las opiniones de otros. Combinando estos dos factores obtenemos la siguiente
formula:

>ouyeaniltiy - (ijm = irim )
|G|

ibr(ug,m) = ir;m + (1 — CMW;) - (3.10)

donde t;; es la confianza existente entre el usuario ¢ y el j y |G| es el ntmero
de componentes del grupo.

3.5. Recomendaciones con memoria

Tener recomendaciones con memoria significa ser capaces de crear un sis-
tema que recuerde cudles han sido las recomendaciones anteriores para un
grupo determinado. Creemos que éste es un paso necesario cuando se pre-
tende proporcionar toda una coleccién de recomendaciones. Hasta ahora, nos
hemos centrado en la situacién en la que el sistema har& recomendaciones
s6lo una vez. Pero frecuentemente un grupo esperard que el sistema le pro-
porcione una muestra mayor de decisiones. Cada una de estas decisiones se
podria tratar individualmente, sin embargo, para evitar una insatisfaccion
global en el grupo se deberia tener en cuenta la necesidad de la existencia
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Figura 3.4: Ciclo CBR

de un determinado grado de justicia. Por ejemplo, se puede dar el caso en el
que una recomendacién resulte muy buena para el grupo en general pero a
costa de esa recomendacién puede que un usuario quede especialmente insa-
tisfecho. Por ello seria deseable que las recomendaciones futuras favoreciesen
a ese componente del grupo en concreto para que alcance un nivel apropiado
de satisfaccion.
En nuestro estudio hemos tenido en cuenta la historia de los resultados que
se van obteniendo. Este factor se ha tenido en cuenta en otros proyectos,
por ejemplo en FlyTrap (Crossen et al., 2002), que se trata de un sistema de
seleccién de misica, se tienen en cuenta las selecciones anteriores para que
a la hora de elegir la siguiente cancién no haya por ejemplo cambios bruscos
de género. Nosotros hemos creado un sistema con memoria de las recomen-
daciones previas realizadas al grupo, de este modo si un miembro ha tenido
que aceptar una propuesta en la que no estaba muy interesado, ahora tendra
algiin tipo de preferencia para la proxima recomendacion, es decir, el peso
de su opinién serd mayor la préoxima vez. Estos pesos también estaran influ-
enciados por la personalidad de cada componente del grupo (por ejemplo,
alguien con una personalidad muy conflictiva si ha sido perjudicado una vez
habra que compensarle inmediatamente para la préoxima, sin embargo una
persona, con una personalidad muy afable no tendra inconveniente en ceder
varias veces).

El proceso que hemos seguido es similar a las técnicas de Razonamiento
Basado en Casos (Aamodt y Plaza, 1994), podemos ver el proceso del ci-
clo CBR en la figura 3.4. Cada recomendacion realizada se guardara, lo que
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serfa en el ciclo CBR la etapa de retener. De este modo adquirimos expe-
riencia, que nos es Util para la resoluciéon de futuras recomendaciones, pues
sabemos qué productos se le han recomendado al grupo pudiendo asi evitar
repeticiones, también sabemos el estado de felicidad de cada miembro del
grupo con esa recomendacion, permitiéndonos corregir el factor de felicidad
en futuras recomendaciones. Cuando se realice la siguiente recomendacion
revisaremos la situacién previa, lo que en el ciclo CBR seria la etapa de
recordar. Una vez obtengamos dicha informacion realizaremos de nuevo la
recomendacion, pero teniendo en cuenta lo que hemos recordado (los pro-
ductos que ya hemos recomendado y cuan de contentos estan cada uno de
los miembros del grupo), esto equivaldria a la etapa CBR de reutilizar. Por
altimo modificaremos la recomendacién para que no se repitan productos
previamente recomendados y para asegurar un cierto grado de justicia a la
hora de favorecer las preferencias de cada usuario, esta dltima etapa, la de
revisar, serfa la que cerraria el ciclo CBR.

Las siguientes féormulas reflejan estos conceptos, la primera aplicada al en-
foque basado en delegaciéon y la segunda al enfoque basado en influencia:

> jecnjri(tij - (irjm +CMW; ) +a- CMW; - (1 —d;))
2 jecnjzi tis

dbrm(u;,m) =

(3.11)

ibrm(ui,m) = irim+ (1 —CMW;)-
Yieanjiltij - (irjm = irim ) + o - CMW; - (1 - d;))
G|

(3.12)

Donde a (que tiene un valor de 1.0) se ha seleccionado experimental-
mente y se utiliza para modificar el impacto del uso de memoria en el rating
modificado, d; es el nivel de descontento de un usuario j y |G| es el ntmero
de componentes del grupo G. Recordamos que t;; es la confianza existente
entre el usuario 7 y el j y que ir;,, es el rating individual del usuario 7 sobre
el producto m.

Vemos como se tendrian en cuenta todos estos factores con un ejemplo de
un grupo real. Por ejemplo Peter, John y Mary van juntos al cine por primera
vez. Inicialmente todos tienen el mismo nivel de descontento, es decir d; = 1
para todos ellos (el valor de descontento d; estd tomado de forma que un
usuario sumamente contento con las recomendaciones tendra este valor de
medicién de su felicidad siempre a 1, sin embargo cuanto mas le desagraden
las recomendaciones, ese valor ir4d disminuyendo hasta llegar a 0 en el peor
caso). Como es la primera vez que van al cine juntos no tienen historia luego
ésta no se tiene en cuenta esta vez. Al tener todos el nivel de felicidad a 1, la
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segunda parte de las ecuaciones explicadas arriba, 3.11 y 3.12, queda anula-
da, es decir, - CMWj - (1 — d;) = 0. Luego el proceso de recomendacion es
el mismo que aplicdAbamos anteriormente cuando no tenfamos en cuenta ni
la felicidad ni la historia, es decir los procesos originales de ratings basados
en delegacion, Seccion 3.4.2, y ratings basados en influencia, Seccién 3.4.3.
A continuacién obtendran una recomendacién, por ejemplo podrian obtener
que la pelicula que deberian ir a ver es Amowvie. En este momento se actual-
izan los valores de descontento d;. Para actualizar estos valores estudiamos
la valoracién de la pelicula recomendada segtn el recomendador individual
para cada usuario. Si individualmente esa pelicula no seria recomendada al
usuario el valor de descontento sera muy bajo, si en cambio serfa una de
las peliculas que se le recomendarian al usuario individualmente el valor d;
seguird siendo cercano a 1. Pongamos que Peter, que tiene una personalidad
muy fuerte ha salido especialmente insatisfecho, John que tiene una persona-
lidad afable también ha salido perjudicado con la recomendacién, mientras
que Mary se ha salido con la suya y ha visto la pelicula que ella queria,
luego estd muy contenta y su valor de descontento sigue a 1. La siguiente
vez que vayan al cine, la opinién de Mary sobre una pelicula estard tnica-
mente influenciada por la confianza que tienen sus amigos en ella y por su
personalidad, lo que se refleja por ejemplo en el método basado en delegaciéon
con tij - (irjm + CMWj ). El mismo proceso ocurrird con las opiniones de
Peter y John, sin embargo como ellos salieron perjudicados la tultima vez, la
valoracién de su opinién tendrd un incremento ya que se le estd sumando su
nivel de descontento, en funcién de su personalidad, o - CMWj - (1 — d;).
Ademas en el caso particular de Peter, que como hemos dicho antes tiene una
personalidad muy fuerte, esa incremento de valoracién serd mayor en su caso
que en el de John, ya que el valor del peso del tipo de conflicto (CMWj), que
como recordamos es mayor cuanto més conflictiva sea una persona y menor
cuanto més afable sea, es mas alto. Finalmente se obtiene la recomendacién
de la nueva pelicula que deberian ir a ver, como ahora tenemos memoria
de qué peliculas han ido a ver ya juntos, en el caso de que el recomendador
propusiese una pelicula que ya han visto, véase la pelicula Amouvie, la descar-
taria autométicamente y propondria la siguiente mejor pelicula que ofrece
el recomendador grupal. A continuacién se volverian a actualizar los niveles
de descontento y la base de datos de peliculas vistas y el proceso volveria a
ser el mismo la siguiente vez que quisieran ir al cine juntos. Podemos ver un
esquema de este proceso de recomendaciones con memoria en la figura 3.5.

En el siguiente apartado proponemos una forma de implementar y llevar
a cabo estas teorias con una arquitectura multi-agente.
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Figura 3.5: Ejemplo del proceso de recomendaciéon con memoria

3.6. Modelos distribuidos y argumentacion

Hasta ahora hemos descrito tres aspectos generales, los relacionados con
la personalidad, Seccién 3.2 los relacionados con las redes sociales y la con-
fianza entre los miembros del grupo, Seccién 3.3 y los relacionados con la
memoria, Seccion 3.5. El segundo aspecto novedoso de nuestro enfoque es
la inclusién de una arquitectura del grupo que imita las conexiones de redes
sociales en el modelo de recomendacion. El objetivo principal es mejorar las
recomendaciones teniendo en cuenta, la topologia de la red, la composicion
de la personalidad del grupo y la confianza entre los componentes del grupo.
Para realizar esto usaremos sistemas multiagentes con topologia de red so-
cial, donde cada agente representa a un miembro del grupo.

Cada uno de los agentes representando a cada usuario defenderd sus mejores
intereses argumentando con los otros agentes a los que esta conectado, y la
recomendacion final dependeréd de la personalidad de cada uno y de cuanto
confien entre ellos. Eso significa que las preferencias de cada individuo ten-
dran diferentes pesos dependiendo de la manera en que cada miembro del
grupo reaccionaria en una situacién conflictiva. De esta manera consideramos
el proceso de recomendacién en un grupo teniendo en cuenta una topologia
de red basada en una red social. Como hemos mencionado anteriormente en
la Seccion 2.2.1, las redes sociales estan siendo uno de los temas més impor-

recomendacion S
con GRUPITO W
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Figura 3.6: Estructura de red social

tantes en los tltimos afios, con redes como Facebook?, MySpace 3 o Tuenti
4 Estas representan una estructura mas realista de las relaciones entre los
miembros de un grupo. Por ejemplo la Figura 3.6 muestra una representa-
cién de una red social real en Facebook. Por tanto nuestra hipétesis inicial es
que esta nueva organizaciéon de la estructura del grupo afectard y mejoraréd
el resultado de la recomendacion. Esta mejora se deberd principalmente a
que la red social aporta una estructura mas realista a la organizacién de los
agentes, es decir, es mas similar a la manera en las que las argumentaciones
tendrfan lugar si se tratase de un grupo real que esta discutiendo sobre la ac-
tividad a realizar. Para un grupo de amigos dado, utilizaremos una red social
de donde extraeremos la informacién relativa a la organizacion del grupo, y
donde cada nodo representara a un individuo, y cada conexién representard
la relacion real con otro individuo al que esta conectado.

Cada nodo discutird sus opiniones con sus vecinos en la red. Cuando dos
nodos no estan conectados significa que las personas a las que representan
no se conocen entre ellas o que no son cercanas. Esta estructura refleja las
discusiones cara a cara donde nunca se darfa una discusion entre ellos ni
tendrian que argumentar al no conocerse o tener confianza suficiente. Por
ejemplo si alguien llevase a su pareja y el resto del grupo no le conociese,
este nuevo integrante en el grupo no tendria que argumentar con gente que
no ha conocido antes, por tanto cuando nosotros representamos las rela-
ciones sblo conectaremos a esta persona con las personas que conoce. Sin

*http://wuw.facebook.com
*http://www.myspace.com/
*http://www.tuenti.com
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Figura 3.7: a) Topologia "todos con todos"b) Topologia en forma de red
social

embargo si estuviéramos tratando con una topologia “todos con todos”, cada
agente debatirfa con todos los demés, sin tener en cuenta si el otro agente
esta representando a una persona que conoce o no. La Figura 3.7 muestra las
diferencias entre las dos alternativas de topologia de red que hemos comenta-
do, la topologia “todos con todos” y la topologia en forma de red social. Para
el proceso de argumentacién se usaréd un sistema multi-agente, de esta mane-
ra cada agente representa a un componente del grupo, y discutird/ defendera
sus intereses, de este modo usamos la estructura de nodos colaborativos para
el sistema CBR, que es el que usa D?ISCO, y ademas la topologia de red
que seleccionamos es de tipo social. El protocolo de razonamiento comenzaré
cuando un agente genere una consulta a uno de los agentes con los que esté
conectado, como representa la Figura 3.8. Cada agente proporcionard una
recomendacién local para el problema en cuestién segin sus propias prefe-
rencias. En cada ronda de discusién cada agente intentaré rebatir la solucién
que alguno de sus agentes vecinos haya hecho. Estos contraejemplos que se
van rebatiendo tendran diferentes pesos, por lo tanto seran tomados maés o
menos en cuenta en la decision final, dependiendo de qué agente provengan,
pues al representar a una persona en concreto debe quedar reflejada el tipo
de personalidad que tenga esa persona, y el peso de sus opiniones en una dis-
cusion en el grupo. Este proceso de argumentacion hasta llegar a la respuesta
final queda reflejado en la Figura 3.9.

3.6.1. Configuraciéon de recomendadores para grupos con mo-
delos distribuidos y argumentaciéon

Para poder realizar recomendaciones a grupos utilizando la arquitectura
de sistemas multi-agente explicada en el apartado anterior utilizamos la
herramienta D?ISCO, que ya introducimos en la Seccién 2.1.3.2, de ella
utilizaremos la distribucién y arquitectura de los agentes, que tienen una
topologia en forma de red social y los métodos de argumentacién entre
agentes. Hemos realizado diferentes configuraciones a las que presentaba la
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Figura 3.9: Argumentacién

aplicacién inicialmente para poder tener en cuenta los valores personalidad
y confianza, como hemos explicado a lo largo de este Capitulo. Para realizar
estos cambios necesarios hemos realizado los siguientes pasos: (1) Configu-
racion de los agentes y configuracion de una base de datos, (2) configuracion
de queries a lanzar, (3) implementacion de un recomendador individual y (4)
inclusion en el sistema de argumentacién de D?1SCO.

Nosotros hemos utilizado los modelos distribuidos y la argumentacién para
el caso concreto de las recomendaciones de peliculas para grupos de per-
sonas, teniendo en cuenta la personalidad de cada individuo, las conexiones
de los componentes en una red social y la confianza mutua. A continuacion
explicamos el proceso que hemos seguido. Cabe destacar que aunque aqui lo
aplicamos a nuestro dominio particular y con un recomendador individual de
nuestra eleccion, es un proceso valido para cualquier otro dominio en el que
los productos estén valorados en ratings u otro tipo de recomendador indivi-
dual. Lo primero que realizamos es la configuracién de los agentes, la Figura
3.10 muestra los pasos iniciales a seguir para poder configurar la aplicacion
y reutilizar nuestro método. Cada usuario del sistema esta representado por
un agente. Cada agente deberd tener la siguiente informacién: identificacion,
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Figura 3.10: Primer paso: configuracién de los agentes

sistema recomendador que va a utilizar, perfil del usuario, base de datos del
usuario, datos de argumentacién, una direccién url, links con otros agentes
y confianza entre los agentes a los que estd conectado.

El perfil de cada usuario contiene su nick, su contrasefia y un nimero que ca-
lifique su personalidad (el CMW). La base de datos de cada usuario consiste
en una coleccion de productos (en nuestro caso particular, de peliculas) que
contiene las descripciones de cada producto y la valoraciéon del usuario. En
cuanto a los datos de argumentacion, se introducen valores de configuracién
del proceso de argumentacion que realiza D?I1SCO, como el maximo de ci-
clos, el valor minimo de contraegjemplos, el valor minimo en una defensa..etc

A continuacion se configuran las queries que se van a lanzar, es decir los
productos (y sus descripciones) que se les va a pedir valorar a los usuarios
grupalmente. En nuestro caso las queries representan una cartelera de cine,
luego obtendremos la valoraciéon grupal de cada una de las posibles peliculas
a ir a ver y finalmente se seleccionara como producto a recomendar al grupo
la pelicula que obtenga una valoracién mayor.

Para finalizar la configuracién inicial debemos implementar un recomen-
dador individual. En nuestro caso particular hemos realizado un recomen-
dador basado en contenido, como los explicados en la Secciéon 2.1.1.2. En
los que se compara la descripcién de la query con las descripciones de los
productos alojados en la base da datos del usuario en particular que recibe
la query y se califica la query con la calificaciéon que tenga aquel producto
que mayor similitud tenga, asi como la medida de similitud. El esquema de
coémo finalizar la configuracién inicial esta reflejado en la Figura 3.11.

Un pequenio problema que encontramos en el sistema de argumentacion
de D?ISCO era la limitacién de su funcionamiento cuando existian ciclos
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Figura 3.11: Segundo paso: configuraciéon de las queries y el recomendador
individual

en las conexiones entre agentes, problema que fue resuelto, por lo que ahora
se permite cualquier tipo de configuracién en las conexiones entre agentes.
Una vez ya estd configurado el sistema inicial, un agente del grupo, elegido
aleatoriamente ir4 lanzando las queries una a una, a los agentes a los que
esté conectado y estos le devolveran el resultado de argumentar con los otros
agentes a los que cada uno de ellos estd conectado siguiendo el proceso de
argumentacion explicado en la Seccion 3.6 y en Gonzalez-Sanz et al. (2009).

Cada agente que reciba una query debera valorarla individualmente, para
ello, realizara una consulta al recomendador individual, y obtendré dos valo-
res, la medida de similitud entre la query lanzada y el caso del recomendador
individual y la valoracién del usuario del caso recomendado. Para obtener
la valoracién individual que finalmente le da cada usuario a una query de-
terminada, estos dos valores obtenidos a través del recomendador individual
se introduciran en un sistema Fuzzy (Fazlollahi et al., 2000), que permite
realizar deliberaciones sobre bases de casos no nitidos y elimina las restric-
ciones que supone tener que utilizar Légicas Descriptivas sobre los casos.
Una vez obtenemos la respuesta del sistema Fuzzy consideramos que esta
es la valoracion final de ese usuario para ese producto en particular. Aho-
ra deberadn argumentar y contra-argumentar sus respectivas valoraciones el
agente que lanzé la query y el agente que la recibié para proporcionar al fi-
nal una tnica solucién consensuada. Para calcular el valor resultado de cada
argumentacion entre dos usuarios u; y u; sobre un producto m se utiliza la
siguiente formula:

argumentacion(u;, uj, m) = pd(u;, u;j) - (irim - tij) (3.13)

donde pd(u;, u;) = (CMW;—CMW;)-a, el valor a se ha seleccionado exper-
imentalmente (tiene un valor de 5.0) y se utiliza para modificar el impacto
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Figura 3.12: Comparacién de los resultados obtenidos utilizando los tres
métodos propuestos.

de las diferencias de personalidad en el rating modificado, t;; es la confianza
existente entre el usuario 7 y el j y ir;,, es el rating individual del usuario
1 sobre el producto m, valor que se ha obtenido tras pasar el resultado del
recomendador individual para ese usuario y ese producto junto con la simili-
tud de los productos valorados para obtener ese rating por el sistema fuzzy,
como hemos mencionado anteriormente.

Este proceso, que es una variaciéon del sistema de argumentacion AMAL
(Plaza y Ontanon, 2006), se repetird entre todos los agentes conectados,
hasta que le llegue la respuesta final al agente que lanz6 la query en primer
lugar y obtengamos asi la respuesta del sistema. Los resultados preliminares
obtenidos hasta el momento, realizados con la configuracion del experimento
que realizamos con usuarios reales, que se explica en la Secciéon 4.3, muestran
que con este método, utilizando argumentacién y sistemas multiagentes, se
consigue una mejora respecto del método de ratings basados en influencia, ex-
plicado en la Secci6én 3.4.3. Sin embargo no se llegan a superar los resultados
del método de ratings basados en delegaciéon explicado en la Seccién 3.4.2.
Estos resultados preliminares los podemos ver en la Figura 3.12, que muestra
el porcentaje de acierto del recomendador grupal usando los factores de per-
sonalidad y confianza, la linea de “One Hit At Least” muestra el porcentaje
de veces que el recomendador grupal ofreci6 entre sus tres primeras opciones
un producto que efectivamente el grupo habria seleccionado, y la linea “Two
Hits At Least” muestra el porcentaje de veces que el recomendador grupal
ofreci6 entre sus tres primeras opciones dos productos que efectivamente el
grupo habria seleccionado, esta ultima opcién es por tanto més dificil de
conseguir luego el porcentaje es méas bajo.

En la préxima seccién explicaremos los pasos necesarios a seguir para imple-
mentar un sistema recomendador segin nuestro método.



3.7. Reutilizacién de la metodologia presentada a través de plantillas de
jCOLIBRI 39

3.7. Reutilizacién de la metodologia presentada a
través de plantillas de JCOLIBRI

El proceso general que se debe seguir a la hora de realizar un recomen-
dador grupal, es la plantilla que se muestra en la figura 3.13. Los pasos a
seguir son:

= Setup: Realizar la configuracion inicial, tanto de los usuarios individ-
ualmente como del grupo en si.

= Obtain Individual Recommendations: Obtener recomendaciones indi-
viduales sobre los productos deseados para cada uno de los usuarios
que forman parte del grupo a recomendar.

= CombinationIR: Seleccionar un algoritmo para combinar las recomen-
daciones individuales.

= PostProcessing: Procesar los resultados propuestos por el algoritmo
elegido para la combinacion.

= Propose Items: Proponer productos.

Més concretamente si se desea realizar un sistema recomendador segiin nues-
tro método, se deberan seguir los pasos que muestra la plantilla especifica
de GRUPITO que se muestra en la Figura 3.14. Seleccionar la configuracion
inicial:

= Load History: Cargar el historial de previas recomendaciones a grupos
previamente formados, en este paso se cargan los productos que ya se
han seleccionado grupalmente y lo contentos que estan individualmente
cada uno de los usuarios de esos grupos con esas selecciones.

= Add Personality: Decidir si se quiere utilizar el factor de personalidad,
en cuyo caso es necesario realizar a los usuarios un test de personalidad,
el que nosotros aqui proponemos es el test TKI (Thomas y Kilmann,
1974) sin embargo se puede utilizar cualquier otro test de personalidad
que indique la actitud de las personas en situaciones conflictivas. Tras
realizar el test este debe dar un valor normalizado entre 0 y 1 siendo 0
la representaciéon de una persona muy afable y 1 la representacién de
una persona muy egoista.

s Add Trust: Decidir si se quiere utilizar el factor de confianza entre
usuarios, en cuyo caso es necesario que los usuarios pertenezcan a una
red social a la que el desarrollador tenga acceso. De esa red social se
deberan extraer los 10 factores indicados en la férmula 3.4. Una vez
tenemos los valores de esos factores se aplicard la férmula 3.5 para
obtener la confianza entre los dos usuarios deseados.
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Figura 3.13: Plantilla general para la construccion de sistemas recomen-
dadores grupales

s Obtain Group: Introducir la informacién necesaria para la recomen-
dacion grupal, es decir, un numero de identificaciéon de cada uno de
los usuarios e indicar a que grupos pertenecen, con qué otras personas
van a realizar la actividad deseada, ya sea comprar algin producto,
ir de viaje, al cine, a un restaurante..etc. Ademas es necesario pedir a
los usuarios que valoren productos del mismo tipo a los que se desea
recomendar. Estas valoraciones se guardaran como la base de datos
personal de cada usuario. Y finalmente, seleccionar los productos a
valorar grupalmente por los usuarios, es decir las querys a preguntar.

Una vez tenemos toda la informacion individual y grupal que forman
la configuracién inicial del recomendador, comenzamos el proceso de imple-
mentaciéon del mismo:

= Obtain Individual Recommendations: Seleccionar un recomendador in-
dividual ya sea colaborativo, en cuyo caso se necesita una base de datos
con otros usuarios que hayan valorado los productos a recomendar o
basado en contenido, en cuyo caso se necesita una base de datos con
informacién sobre las caracteristicas de los productos. Este paso se
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BuyOrQuit

End

ActualizeHists

End

Figura 3.14: Plantilla especifica para la construccién de nuestro método de
sistemas recomendadores grupales

realizard con un método denominadol/RInvoker

= CombinelRs: Seleccionar un algoritmo de combinacion de resultados.
Los disponibles métodos disponibles seran: estrategia de agregaciéon
promedio (AverSas), estrategia de minimizacion de la penalizacion (Min-
Pen), strategia de minimizaciéon de la miseria (LeastMis), Ratings basa-
dos en la personalidad con estrategia de agregacion promedio (PBR-
AverSas), Ratings basados en la personalidad con estrategia de mini-
mizacion de la penalizacion (PBR-MinPen), Ratings basados en la per-
sonalidad con estrategia de minimizacién de la miseria (PBR-LeastMis),
Ratings basados en la delegacion (DBR), Ratings basados en la influ-
encia (IBR), Ratings basados en la delegacién con memoria (DBRM),
Ratings basados en la influencia con memoria (IBRM).
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» Filter History: Realizar el proceso de filtrado de memoria, para no
repetir productos previamente seleccionados. Este proceso sélo se re-
alizara en caso de que se haya seleccionado un método de combinacién
de resultados que tenga en cuenta la memoria.

= Propose Items: Proponer una serie de productos. Y en caso de que sean
aceptados por los usuarios actualizar la ventana de memoria y el grado
de satisfaccion grupal.

Resumen

En este capftulo hemos desarrollado nuestras teorias para mejorar los
sistemas de recomendacién para grupos. Para conseguir este objetivo hemos
introducido diversos factores novedosos, como son la personalidad, los fac-
tores sociales, recomendaciones con memoria y modelos distribuidos y argu-
mentacion. Ademéas hemos resumido nuestra aportaciéon en forma de plantilla
de forma que sea posible reusar el método aqui propuesto. A continuacién
llevaremos estas teorias a casos practicos, para comprobar su validez y al-
cance.



Capitulo 4

Caso de estudio:
Recomendador para peliculas

4.1. Introduccion

Para comprobar el funcionamiento de nuestros métodos, y observar si
efectivamente suponen una mejora respecto de los recomendadores para gru-
pos previamente existentes, hemos evaluado nuestros algoritmos usando el
dominio de las peliculas. Hemos elegido este dominio porque es una area
con diversas fuentes de datos (datasets) disponibles, luego obtener informa-
cion acerca de peliculas se convertia en una tarea relativamente facil pues
s6lo habfa que integrar una base de datos de las existentes a nuestro sis-
tema. También influy6é el conocimiento general que cualquier usuario tiene
del mundo del cine, que le permite conocer el dominio sin necesidad de ser un
experto, con lo que el uso del sistema y la evaluacién de resultados resulta
més sencilla. A continuacién detallamos como ha sido la configuracién de
nuestros experimentos, en qué han consistido, qué esperdbamos encontrar y
qué hemos encontrado.

4.2. Experimento con datos sintéticos

Inicialmente realizamos un experimento en el que utilizamos datos sin-
téticos. El motivo de utilizar inicialmente estos datos generados y no datos
obtenidos de usuarios reales (como hicimos més tarde) fue que pretendiamos
explorar casos extremos que se pudieran dar en situaciones de conflicto a
la hora de recomendar a grupos de personas. Para ello necesitdbamos tener
control de la distribucién de los datos, cosa que no ocurria con datos reales.
Nuestro experimento se dividio en las siguientes partes: (1) generamos aleato-
riamente grupos de usuarios con diferentes tipos de personalidades y de
topologia social; (2) desarrollamos un recomendador individual siguiendo

43
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el enfoque colaborativo, como se explica en en la seccion 3.3; (3) creamos
4 sistemas de recomendadores para grupos distintos que utilizaban el re-
comendador individual: el primer sistema recomendador era una base que
solo realizaba agregacién de preferencias, otro que utilizaba tnicamente el
dato sobre la personalidad de cada individuo, como se explica en la seccidén
3.4.1, un recomendador grupal usando sélo la topologia social, tal y como se
refleja en la ecuacion 4.1 y poniendo el valor de la personalidad pd(u;, u;) a 0,
y el dltimo que tiene en cuenta ambos factores, la personalidad y la topologia
social. Finalmente, (4) comparamos los resultados obtenidos con los diferen-
tes recomendadores y diversas configuraciones de los grupos sintéticos, pues
queriamos ver cémo estas configuraciones influian en la recomendacién final.

1
sgr(ui,m) = —- Z (irim + pd(us, uj) + confianza(u;,uj))  (4.1)

G JEGNj#i

donde pd(u;, u;) = (CMW; — CMW;) * o, confianza(u;,u;) indica si los
usuarios u; y u; son amigos, amigos de amigos o no se conocen y el valor «
se ha seleccionado experimentalmente (se ajusté a 5.0) y se utiliza para mo-
dificar el impacto de las diferencias de personalidad en el rating modificado.
Para generar los grupos de usuarios utilizamos una colecciéon de 100 personas.
A cada persona le asignamos un valor aleatorio CMW, para reflejar su per-
sonalidad, en los trabajos con valores reales, este es el valor que se calcula
usando los resultados del test TKI de personalidad (Thomas y Kilmann,
1974). Como el experimento es sintético no tenemos valores CMW reales,
por lo que los generamos. El valor CMW tiene un rango de [1,0], siendo 1 el
reflejo de una persona muy egoista y 0 el de una persona muy cooperativa.
En funcién del rango donde se encontraba este valor teniamos bésicamente
5 tipos de personalidades: muy egoista,egoista, tolerante, cooperativa y muy
cooperativa. Por ejemplo para considerar a una persona muy egoista su valor
CMW debia estar contenido en un rango de [1.9,1.5]. Para poder estudiar los
efectos de las distintas personalidades generemos 20 usuarios de cada tipo
de personalidad.

Agrupamos a los usuarios en sets de 3, 5, 10, 15, 20 y 40 personas. Para ca-
da tamano de grupo seleccionamos los componentes del grupo de modo que
las distribuciones de la personalidades presentaran todas las combinaciones
posibles: muy egoista,egoista, tolerante, cooperativa y muy cooperativa, muy
egoista & muy cooperativa, muy egoista & tolerante, y asi hasta realizar las
13 combinaciones distintas. Luego al final, contdbamos con 76 grupos (13
distribuciones distintas para cada tamano menos para el de 40 personas que
tenfamos solo 11 debido a la semejanza de personalidades en grupos tan
grandes).

Para simular la red social que tenia cada grupo generamos conexiones de
amistad entre ellos aleatoriamente. Este proceso lo repetimos varias veces
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hasta que conseguimos una combinaciéon que reflejaba los resultados que
esperabamos. La funcidn de confianza que aqui utilizamos Unicamente ana-
lizaba las conexiones entre los miembros del grupo para calcular la confianza
dependiendo de la distancia dentro de la red social simulada. Aunque se
podia utilizar cualquier algoritmo més complejo para calcular la confianza
dentro de la red, o utilizar otros factores sociales como veremos més adelante,
elegimos este enfoque sencillo:

1, i distancia(a,b)==1;
confianza(a,b) = ¢ 0,5, si distancia(a,b)==2;
0, e.c.c.

El siguiente elemento que necesitdbamos para nuestro experimento era
contar con una funcién de evaluacién para saber que habria pasado si esto
hubiese sido una situacién real. Esta funcién era necesaria para poder eva-
luar la precisién de la recomendacién. Para conseguirlo tenfamos que deducir
qué peliculas habrian escogido los usuarios individualmente dada una deter-
minada cartelera de cine, y después cual de esas peliculas habria elegido el
grupo para ver finalmente.

Nuestra funcién de evaluacién se basa en los contenidos de las peliculas.
Como hemos explicado anteriormente, los sistemas recomendadores que es-
tamos estudiando son basados en ratings (colaborativos). Esto implica que
el contenido y las caracteristicas que describen cada uno de los elementos
a recomendar no se tienen en cuenta en el proceso de recomendacion. Si
utilizdsemos las caracteristicas de cada producto estarfamos utilizando una
técnica de recomendacion distinta, basada en contenido (Bridge et al., 2006)
en vez de las recomendaciones basadas en filtrado colaborativo. Este enfoque
compara caracteristicas de productos nuevos, con las caracteristicas de otros
productos que el usuario ya ha seleccionado, y las clasifica en funcion de su
similitud. Por tanto, podemos usar esta clase de técnica basada en contenido
para determinar cudles serfan las peliculas que al usuario realmente le gus-
tan, y mas tarde, implementar nuestra funcién de evaluacién.

Para conseguir esto, seleccionamos una lista de 50 peliculas de la base de
datos de MovieLens (Bobadilla et al., 2009) y las calificamos (con un rango
entre 0.0 y 5.0) para cada uno de los usuarios en funciéon de un perfil aleato-
rio que se les asigné a cada uno. Estos perfiles se construyeron de acuerdo
a las preferencias tipicas que tienen las personas en peliculas en funcién de
su edad, sexo, preferencias, etc. Personas intelectuales, chicas quinceaferas,
infantiles, amantes de las artes marciales, mujeres clasicas, hombres clasicos,
fueron algunos de los perfiles que asignamos aleatoriamente usando los datos
de MovieLens. Por ejemplo, los ratings que daria una persona con un perfil
infantil serfan muy altos a las peliculas de animacién, nifios o musicales y
muy bajos a las de drama, terror o documentales.

A continuacion, para cada usuario seleccionamos las peliculas que hubiesen
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valorado con un 4.5 o més y con ellas definimos el conjunto de peliculas fa-
voritas del usuario. Con esta informacion, utilizamos test de similaridad basa-
do en contenido para organizar una cartelera de cine en orden de preferencia.
Una vez que tenfamos la coleccion de peliculas organizada, seleccionamos las
tres primeras y las marcamos como las favoritas individualmente if. Con
esto ya tenfamos cudl hubiese sido la eleccién individual de cada usuario si
esto hubiese sido una situacién real, ahora necesitidbamos saber la reaccién
grupal. Puesto que ya sabiamos cuales serian las peliculas por la que los
usuarios debatirfan individualmente, simulamos la situacién que se darfa en
la vida real cuando todos discutiesen sus preferencias, teniendo en cuenta las
personalidades de cada uno y la amistad entre ellos. Finalmente obtuvimos
las tres peliculas que hubiese elegido el grupo, las favoritas del grupo rgf.
Cuando calculamos la eficiencia del recomendador comparamos cuantas de
las tres primeras recomendadas pertenecian a este grupo rgf.

Una vez que tenfamos toda esta informacién construimos los sistemas re-
comendadores que explicamos anteriormente utilizando el framework jJCOLIBRI
(Recio-Garcia et al., 2008).

Para el recomendador individual, que utiliza un enfoque colaborativo uti-
lizamos una coleccién de usuarios con los que comparar a los nuestros de la
base de datos de MovieLens. Seleccionamos a los usuarios de MovieLens que
habian visto algunas de las 50 peliculas que nuestros usuarios habian valo-
rado. Para acortar la lista de peliculas recomendadas de entre todas las que
nos devolvia el recomendador individual sélo tuvimos en cuenta las 15 que
pertenecian a la cartelera de cine que previamente habiamos seleccionado
para calcular las preferencias de los usuarios, estas peliculas también habian
sido elegidas de entre la base de datos de MovieLens. Una vez que ya tenfamos
la recomendacién para cada usuario sobre la cartelera de cine, el siguiente
paso era implementar los recomendadores para grupos.

Para la construccién de los sistemas recomendadores empleamos los elemen-
tos que previamente se han descrito: los grupos de usuarios (con las diferentes
personalidades y topologias sociales) y el conjunto de evaluacion rgf para
cada grupo.

Primero construimos el recomendador grupal estandar utilizando las fun-
ciones de agregacion tipicas: maximizacion de la satisfaccion media (average
satisfaction), minimizar la miseria (least misery) y minimizar la penaliza-
cion (minimizing penalization), explicadas en la seccion 2.1.2. Los resultados
obtenidos por este recomendador fueron la base de nuestro experimento.
Una vez que tuvimos construido el recomendador estdndar implementamos
los otros 3 para las 3 funciones de agregacion: el que utilizaba tinicamente el
dato sobre la personalidad de cada individuo, como se explica en la seccidén
3.2, el que s6lo usaba la topologia social, que consistia en implementar la
ecuacién 4.1 poniendo los valores relativos a la personalidad a 0, y el que
combinaba los dos anteriores, que implementa la ecuacién 4.1.
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Figura 4.1: Resultados Globales

4.2.1. Resultados del experimento

Como el recomendador individual se construy6 con el tnico propoésito de

servir de base para el recomendador grupal, no analizaremos su actuaciéon. Sin
embargo, cabe destacar que siempre que se mejore este sistema, el sistema
en general mejorard ya que todo el sistema recomendador de grupos esti
basado en las preferencias individuales de cada usuario que nos proporciona
el recomendador individual. Otro factor importante a tener en cuenta a la
hora de evaluar el funcionamiento del recomendador es la configuracién de
la coleccién de peliculas que forman la cartelera de cine y su similitud con
la colecciéon de 50 peliculas que los usuarios han valorado. Todos estos datos
fueron elegidos aleatoriamente por lo que el rendimiento del recomendador
puede variar en funcién de estos valores.
Las graficas que mostramos en este apartado que analizan las diferentes
estrategias de agregacion, tienen cuatro columnas diferentes que representan
los resultados de los recomendadores cuando se consideran sus relaciones
de amistad y personalidad — columna Personality & Friendship —, s6lo sus
relaciones de amistad —columna Friendship —, s6lo su personalidad —columna
Personality —,y s6lo el recomendador grupal base BaseRecommender, en ellas
estamos midiendo cudntas de las recomendadas como favoritas del grupo, gf,
estdn dentro de las favoritas reales del grupo, rgf.

La gréafica 4.1 resume los resultados globales para cada una de las tres
estrategias de agregacion cuando se consideran las relaciones de amistad y
personalidad y los compara con los resultados que previamente se podian
tener en los sistemas recomendadores sin aplicar nuestro método. La estrate-
gia Least Misery (minimizacion de la miseria) tenia un 14,9 % de aciertos
sin tener en cuenta la amistad entre los miembros del grupo —la funciéon
de confianza—, y un 17,2% si si que la teniamos en cuenta. Para el resto
de funciones de agregacién encontramos resultados similares, véase, para la
estrategia average satisfaction (maximizacion de la satisfaccion media) que
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Least Misery
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Figura 4.2: Resultados con la estrategia Least Misery en funcién del tamaifio
del grupo.
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Figura 4.3: Resultados con la estrategia Least Misery en funcion de la dis-
tribucion de la personalidad.

tenfa un 14,03 % de acierto anteriormente y cuando combindbamos la perso-
nalidad y la confianza se obtenia un 17,6 %. Y para la estrategia minimizing
penalization (minimizacion de la penalizacion) obtuvimos un 12,7 % sin la
funcion de confianza contra un 13,6 % cuando la incluiamos. De este modo
podemos observar que la mejor funcion de agregacion es la maximizacion de
la satisfaccién media. Estos resultados nos permiten concluir que los sistemas
recomendadores para grupos mejoran cuando se utilizan topologias basadas
en relaciones sociales.

En cuanto al tamaifio del grupo podemos concluir claramente que nues-
tro algoritmo de recomendacién obtiene mejores resultados para grupos pe-
quefios que para los més grandes. Cuando comparamos la relaciéon entre el
tamano del grupo y el porcentaje de acierto, lo que muestran las graficas
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Figura 4.4: Resultados con la estrategia Minimizing Penalization en funcién
del tamano del grupo.
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Figura 4.5: Resultados con la estrategia Minimizing Penalization en funcion
de la distribucién de la personalidad.

4.2, 4.4 y 4.6, observamos que es un factor determinante, y que cuanta méas
gente tenfa el grupo, peor era la recomendaciéon. Esta situacion es muy com-
prensible ya que un grupo con mas gente poseerd méas opiniones distintas y
por tanto serd mucho més dificil llegar a una solucién consensuada.

Por otro lado, cuando comparamos como afecta a la eficiencia del recomen-
dador la distribucién de personalidades en el grupo, en las graficas 4.3, 4.5
and 4.7, podemos ver que el porcentaje de acierto es mayor en torno al centro
de la gréfica, este rango coincide con los grupos que tienen una personalidad
més variada, luego las personalidades heterogéneas suponen una mejora en
la actuaciéon del recomendador. También podemos observar que en la parte
derecha de las graficas, que es la zona que representa a los grupos maés au-
toritarios o con personas més egoistas, es decir tienen al menos un rol de
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Figura 4.6: Resultados con la estrategia Average Satisfaction en funcién del
tamano del grupo.
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Figura 4.7: Resultados con la estrategia Average Satisfaction en funcién de
la distribucién de la personalidad.

lider en el grupo, tiene un mejor porcentaje que los grupos a la izquierda que
son los que representan a los grupos formados por personas muy cooperati-
vas. Esto tiene sentido ya que en esos grupos nadie impondré su opinién y
estardn delegando sin llegar a una decisién final. En las graficas 4.5 y 4.3,
podemos ver que hay un pico en el grupo que representa a las personas tol-
erantes "Tolerant". Estas personas no tienen personalidades extremas por lo
que los resultados para este grupo son mejores. Sus personalidades represen-
tan los valores medios del factor de personalidad CMW | ni muy egoistas ni
muy cooperativos. Es natural que en este grupo los resultados sean mejores
porque representan combinaciones de personalidad mas realistas, el 65 % de
las personas que preguntamos para otro de nuestros experimentos (detallado
en la siguiente seccion), tenia una personalidad perteneciente al rango que
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llamamos "tolerante".
Finalmente podemos concluir que con este experimento observamos una
mejora en las recomendaciones para grupos de hasta un 4 %.

4.3. Experimento con datos reales

Una vez que hicimos el experimento con los datos sintéticos, decidimos
que debiamos probar dos cosas, la primera era que los resultados de los ex-
perimentos anteriores fueran fiables, es decir que la simulacion fuera realista,
de ese modo las personalidades de diversas personas y obtener los mismos
resultados que con personas reales. La segunda era realizar un investigacién
mas a fondo sobre cémo podiamos mejorar ain mas las recomendaciones
teniendo en cuenta la personalidad y la confianza segtin las redes sociales.
Para hacerlo en vez estudiar simplemente la distancia social entre las per-
sonas de un grupo, con la funciéon 4.2 hariamos un anélisis mas detallado
sobre la confianza entre personas, como explicAbamos en la seccién 3.3. Para
conseguir estos dos objetivos decidimos realizar un experimento con usuarios
reales.

Para obtener los datos que nuestro experimento necesitaba, creamos dos
eventos en dos redes sociales distintas Facebook! y Tuenti?. En estos even-
tos les pedimos a algunos de nuestros amigos en la red social que contestaran
a 3 cuestionarios 2.

El primer cuestionario nos servia para obtener el perfil de personalidad, para
ello, les hicimos 30 preguntas del test de personalidad TKI (Thomas y Kil-
mann, 1974); podemos ver algunas de estas preguntas en la figura 3.2. El
segundo cuestionario nos proporcionaba las preferencias individuales de ca-
da usuario en el dominio de las peliculas. Los usuarios tuvieron que evaluar
50 peliculas heterogéneas seleccionadas de entre la base de datos de Movie-
Lens (Bobadilla et al., 2009) (las valoraban con un rango de 0.0 a 5.0). De
esta manera fuimos capaces de realizar el algoritmo de filtrado colaborativo
que calcula las predicciones individuales ir; ,,,, explicado en el experimento
anterior, secciéon 4.2. En la figura 4.8 podemos ver una muestra de algunas
de las peliculas que calificaron nuestros usuarios.

Finalmente, el tercer test le pedia a los usuarios que eligiesen qué 3 peliculas
les gustaban o les habria gustado mas ver de entre 15 peliculas recientes (del
ano 2009) que representaban una cartelera de cine. Esta cartelera se eligio
de forma heterogénea de entre la base de datos de MovieLens. Las tres que
eligieron representaban sus tres favoritas. En la figura 4.9 se puede ver una

"http://www.facebook. com

"http://www.tuenti.com. Tuenti es la red social mas popular en Espafia para los
veinteafieros.

3Los cuestionarios estan disponibles en http://www.lara.warhalla.com/ (en Es-
paiiol.)
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Cuestionario 2
Califica las signientes peliculas

T

Batman: El caballero oscuro | 4 b

El sefior de los anillos: El Retorno del Rey | 3.5 b

El Ultimatum de Bourne NO 18 he visto | v

Figura 4.8: Muestra del test de 50 peliculas que rellenaron nuestros usuarios
en un evento de Facebook.

muestra de algunas peliculas que aparecian en la cartelera que les ofrecimos
a nuestros usuarios. El objetivo de este test era tener la informacién nece-
saria para luego poder medir la eficacia del recomendador individual. las
respuestas de cada uno de los cuestionarios, que recibiamos en el correo, se
analizaron para definir el perfil de usuario de cada uno de los participantes.
Al final 58 personas participaron en nuestro experimento.

Lo siguiente que necesitdbamos era una funcién de evaluacion para medir la
precision del recomendador de grupos y compararlo con qué habria pasado
si se hubiese tratado de una situacién real. Para poder hacer esto, creamos
diferentes grupos con nuestros participantes y les pedimos que simulasen
que iban al cine juntos. Les proporcionamos una lista de 15 peliculas que
representaban una cartelera de cine (las mismas 15 que estaban en el tercer
cuestionario) y les pedimos que eligiesen que 3 peliculas irfan a ver juntos.
Conseguimos reclutar a 15 grupos de 9, 5 y 3 miembros. Las tres peliculas
que cada grupo eligié se guardaron como el conjunto de favoritas reales del
grupo, rgf. De este modo, para evaluar la eficiencia de nuestro recomendador
podemos comparar la coleccién de las tres primeras peliculas que nos ofrece
el recomendador —el conjunto gf — con las preferencias reales rgf. Utilizamos
dos funciones de evaluaciéon para medir el ntmero de peliculas en gf que
también estaban en rgf. La funcién de evaluacion one-hit devuelve cuantas
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Cuestionario 3: 3 peliculas favoritas

De las siguientes 15 peliculas elige las 3 que : mas te hayan gustado o te hubiese gustado ver
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Figura 4.9: Muestra de la cartelera de cine que valoraron nuestros usuarios.

veces el recomendador propone al menos una pelicula que esté en rgf. Lo que
significa que, obtenemos gf para cada grupo y comprobamos si hay al menos
una de estas peliculas pertenece a las preferencias reales del grupo. Cuando
tenemos este dato devolvemos el porcentaje de éxito. Por ejemplo un 90 %
de eficiencia usando el one-hit representa que el recomendador ha sugerido
al menos una pelicula correcta de entre el 90 % de los grupos evaluados. La
segunda funcién, two-hits, representa cuantas veces el conjunto estimado de
favoritas gf contiene al menos dos peliculas que estén en rgf. Obviamente,
esta segunda medida es mucho maés dificil de conseguir.

Una vez que tenemos los resultados de los test, necesitamos los factores

de personalidad y confianza. Para obtener el valor que representa la per-
sonalidad calculamos el CMW; (Conflict Mode Weight) de los resultados
obtenidos en el primer test de los usuarios.
A continuaciéon calculamos el factor de confianza entro dos usuarios i y j,
que representaremos como t;;, para ello, usamos los factores detallados en la
seccion 3.3. Mas especificamente utilizamos los siguientes factores concretos
de confianza:

= fi: Distancia en la red social: 1.0 si son amigos directos, 0.5 si son
amigos de amigos y 0.1 e.c.c.
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= fo: Ndmero de amigos en comun:

1,0, si >25 amigos en comun;
0,7, si >15 amigos en comun;
fo(us, uj) =< 0,5, si >10 amigos en comin;
0,3, si >bH amigos en comun;
0,1, si <5 amigos en comun;

s f3: Intensidad de la relacién: como de a menudo se escriben mutua-
mente en los muros del otro.

1,0, Todos los dias;
0,7, Casi todos los dias;

fa(ui,u;) =< 0,5, Cada semana;
0,3, Cada mes;
0,1, Nunca;

v f4: Intimidad de la relacién: Clasificamos las relaciones buscando pa-
labras clave que representan los siguientes niveles de intimidad: muy
afectivo, familiar/carifios, amigable, profesional, causal, ninguno.

1,0, Muy afectivo;
0,7, Desenfadado;

fa(ui,u;) =< 0,5, Amigable;
0,3, Profesional;
0,1, Distante;

v f5: Duracién: desde hace cuanto se conocen.

1,0, si >10 anos;
0,7, si > anos;
fs(ui,uj) =< 0,5, si >3 ahos;
0,3, si >1 ano;
0,1, si <1 afno;

» fg: Servicios reciprocos: niamero de videos/canciones/webes posteados.
En Facebook también tuvimos en cuenta los juegos/ aplicaciones que
comparten como (like Pet Society, Mafia wars, Music challenge, among
others).

s f7: Variable estructural: intereses comunes descritos en el perfil de
usuario, como peliculas, libros o intereses generales. De Tuenti también
tuvimos en cuenta los lugares a los que van de fiesta, y de Facebook a
cudntos grupos en comin se habian unido o eran fans.
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= fg: Distancia social: cuantas de la siguientes propiedades comparten:
politicas, educacionales, religiosas y demograficas.

1,0, si 4 propiedades en comin;
0,7, si 3 propiedades en comun;
fa(ui,uj) =< 0,5, si2 propiedades en comin;
0,3, si 1 propiedad en comun;
0,1, Sin propiedades en comin;

= fg: Status: valor que depende de la clase de status: pareja (1.0), familia
(0.7), mejores amigos (0.5), amigos (0.3), apenas conocidos (0.1).

= f10: Fotos: Porcentaje de fotos en las que aparecen juntos.

El valor final de confianza ¢;; es una media ponderada de los valores
previamente descritos, tal y como describimos en la seccién 3.3, ecuacién
3.5. Estos pesos se han obtenido experimentalmente para cada estrategia de
recomendacion grupal por medio de un algoritmo genético (GA). Nuestro GA
maneja una poblacion de vectores de pesos (w;). Estos vectores se combinan
vy se mutan para maximizar una funcién de aptitud. Hemos utilizado dos
funciones diferentes de aptitud de acuerdo con las estrategias descritas en
las secciones 3.4.2 'y 3.4.3 : Ratings basados en la delegacion y Ratings basados
en la influencia. Por tanto, los individuos del GA (los pesos) se usan para
calcular el factor de confianza t;; que se requiere en estos enfoques. Esta
funciéon de aptitud se evalua utilizando la medida one-hit. Gracias a este
enfoque de evaluacién hemos sido capaces de explorar una gran cantidad de
combinaciones de pesos y hemos obtenido la mejor combinacién para cada
algoritmo de recomendacién para grupos.

La construccién del recomendador se realiz6 en los siguientes pasos.
Primero, construimos el recomendador individual para peliculas usando el
framework JCOLIBRI. Se trata del mismo tipo de recomendador que cons-
truimos para el experimento anterior 4.2. Utiliza las valoraciones de la base
de datos de MovieLens y los ratings que nuestros voluntarios dieron en el
segundo test. Seleccionamos de entre los usuarios de MovieLens, aquellos que
habian visto al menos 15 de las 50 peliculas que nuestros usuarios habian
valorado, y que también hubiesen visto més de tres de la cartelera de nuestro
tercer cuestionario. Con estos datos, el recomendador individual nos devuelve
qué peliculas, a parte de las 50 que nuestros usuarios ya valoraron, son las
que han tenido mayores puntuaciones por los usuarios de la base de datos
que son mas similares a cada uno de nuestros usuarios. Las peliculas con va-
loraciones altas conforman nuestra lista del recomendador individual. Para
acortar el tamano de esa lista, solo seleccionamos una coleccién de 15 pelicu-
las, que son las mismas que valoraron nuestros usuarios en el tercer test. La
evaluacion de este recomendador también se realiza utilizando las medidas
de one-hit y two-hits.
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El siguiente paso es construir el sistema de recomendacién para grupos.
Primero, construimos el recomendador grupal estdndar utilizando la fun-
cion de agregacion de average satisfaction (maximizacion de la satisfaccion
media). Elegimos esta funciéon entre otras cosas porque era la que mejor
resultados proporcionaba en el experimento anterior. Nos referimos a él co-
mo Base (ecuacion 3.6). Luego implementamos los enfoques descritos en las
secciones 3.4.1, 3.4.2 y 3.4.3 para construir otros tres recomendadores. Fl
recomendador basado en personalidad (personality aware recommender), al
que nos referimos como Personality utiliza tnicamente los datos sobre la per-
sonalidad y sigue el enfoque Ratings basados en la personalidad (Ecuacion
3.8). El segundo recomendador ( al que nos referimos como Trust) solo tiene
en cuenta los valores sobre la confianza t;; (los valores CMW estan a 0), y
finalmente, el recomendador Personalityé Trust) tiene en cuenta ambos fac-
tores, la confianza social ¢;; y la personalidad CMW; de cada componente
del grupo. Los ultimos dos recomendadores (Trust y Personalityéd Trust)
se pueden ejecutar utilizando los dos algoritmos previamente comentados:
delegation based rating y influence based rating (Ecuaciones 3.9 y 3.10).

En el siguiente apartado comentamos los resultados que obtuvimos.

4.3.1. Resultados del experimento

Los resultados del recomendador individual no los comentaremos en de-
talle ya que se construyé tinicamente como base para el recomendador grupal,
por lo que no estamos interesados en mejorar sus resultados. En este experi-
mento en concreto con esta configuracion de peliculas, obtenia un 58,6 % de
acierto con la métrica de evaluacion one-hit y un 13,79 % con la de two-hits.

La grafica 4.10 nos muestra el rendimiento de nuestros recomendadores
para grupos (considerando personalidad y confianza, s6lo confianza, sélo per-
sonalidad y el recomendador para grupos base). La grafica resume el prome-
dio de resultados teniendo en cuenta todos los grupos. De ella podemos con-
cluir que las dos estrategias empleadas para modificar los ratings individuales
tienen una actuacion similar aunque la de ratings basados en la delegacion
es ligeramente mejor. Estas graficas confirman nuestras teorfas y muestran
que mejoramos las recomendaciones teniendo en cuenta la confianza social y
la personalidad de cada individuo. Usando la métrica de evaluacion one-hit
obtenemos una mejor del 17.8 % respecto del recomendador Base. Es maés,
con la medida de evaluacién més dura, two-hits,devuelve una mejora cercana
al 35 %.

Las graficas 4.11 y 4.12 detallan los resultados de cada algoritmo y
tamano de grupo. Estos graficos ilustran cémo usando la personalidad se
mejora la eficacia, pero si usamos sé6lo la confianza no se obtienen mejores
resultados que con el recomendador base. Sin embargo cuando los combi-
namos los dos obtenemos la mejor actuaciéon. También hemos estudiado la
influencia del tamano del grupo. Si observamos la relacién entre tamaio-
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Figura 4.10: Tasa de aciertos para los 4 sistemas recomendadores con nuestros
dos enfoques

porcentaje de aciertos en las graficas 4.11 y 4.12 no podemos observar un
comportamiento genérico. Generalmente, cuanta més gente tiene el grupo,
peor es la recomendacion. En general estd bastante claro que nuestro algo-
ritmo realiza mejores recomendaciones para grupos de menor tamano. Aqui
corroboramos lo que concluimos en el anterior experimento (apartado 4.2.1),
este factor es ldgico, ya que cuanta mas gente habra mas opiniones diferentes
y por tanto es mas dificil llegar a un consenso.

En cuanto a la importancia de cada uno de los factores que conforman el
valor de confianza, podemos ver en la grafica 4.13 cémo se han tenido en
cuenta para maximizar la actuacion del recomendador. Estos pesos (wj;), son
los que obtuvimos usando el Algoritmo Genético (GA). Podemos ver que el
factor més relevante es el niimero de amigos en comun, seguido de las fo-
tos, la duracién, los intereses comunes y el status. Estos pesos son los que
hemos aplicado para los ratings basados en delegacién. Por otro lado, cuan-
do realizamos el estudio sobre los factores que amplificaban los resultados
del recomendador con los ratings basados en influencia, descubrimos que el
mejor era el fio (fotos en comun) con una importancia del 0.97 %. Repetimos
los resultados modificando los parametros del GA (tamano de la poblacion,
repeticiones, etc) y confirmamos que este resultado y su valor siempre salia
muy alto. Sin embargo podemos explicarlo, pues es cierto que este factor (el
porcentaje de fotos que aparecen juntos) resume muchos de otros factores:
si dos personas aparecen juntas en muchas fotos es porque tienen una larga
relacion (duracion), estdn muy unidos (status), van juntos a los mismos sitios
(intereses), etc.
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Figura 4.11: Tasa de aciertos para cada tamano de grupo con los Ratings
basados en la delegacion

Finalmente, también hemos estudiado si la eficiencia de la recomendacién
estaba ligada a la distribucion de personalidades o de los factores de con-
fianza. Para hacerlo, calculamos la desviacién estandar de los valores de
personalidad y de los factores de confianza para cada grupo. Después de
realizar varios estudios estadisticos, hemos concluido que no existe ningu-
na correlacién entre las distribucién de las personalidades y la eficiencia de
nuestros algoritmos ni entre la distribucién de la confianza y la eficiencia de
nuestros algoritmos.

4.4. Experimento con datos reales y memoria

Para concluir nuestros experimentos, decidimos incluir al recomendador
para grupos una memoria de los anteriores resultados. De esto modo pre-
tendiamos cubrir dos necesidades para las futuras recomendaciones: no repe-
tir recomendaciones al mismo grupo y poder proporcionar un cierto grado
de justicia. Para la primera necesidad nos limitamos simplemente a tener
guardada cada pelicula que se recomendaba a cada grupo y si el recomen-
dador proponia una que el grupo ya hubiese visto ésta se rechazaba au-
tomaticamente. Para poder asegurar un grado de justicia (seccion 3.5), nece-
sitdAbamos poder saber cémo de contento estaba cada usuario con cada grupo
en cada recomendacién y en funcién de cual fuera su nivel de felicidad su
opinion tendria méas o menos importancia, de esta forma pretendiamos que
la felicidad global fuese uniforme y que tras varias recomendaciones todos
los usuarios tuvieran un nivel de felicidad aceptable.

Para poder estudiar la evolucién de la felicidad consideramos la siguiente
funcién, que muestra cuén de contento estd el usuario u; con el grupo g; en
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Figura 4.12: Tasa de aciertos para cada tamafio de grupo con los Ratings
basados en la influencia

funcién de la cercanfa de las tres primeras peliculas recomendadas al grupo
gf a las peliculas recomendadas individualmente al usuario. Inicialmente
consideramos que cada usuario tiene un 1.0 de felicidad:

(1,0, sigf esta entre las 3 primeras;
0,9, sigf esta en la cuarta posicion;
0,8, si gf estd entre las 6 primeras;
happy(u;,g;) =< 0,6, sigf estd entre las 8 primeras;
0,4, sigf esta entre las 10 primeras;
0,2, si gf esta entre las 12 primeras;
L 0,0, sigf estd entre las 15 primeras;

La funcién de evaluacién que utilizaremos para comprobar si la felicidad
global para cada usuario en cada grupo mejora es la siguiente

gh = a - media(happy(ui, g;)) — B - desviacionTipica(happy(ui, g5)) (4.2)

Donde a y B son valores obtenidos experimentalmente, en este caso colo-
camos ambos valores a 1.

Como ahora no estdbamos interesados en comprobar el funcionamiento
de los recomendadores aplicando sélo personalidad, s6lo confianza, etc. Uti-
lizamos para este experimento el recomendador del apartado anterior, 4.3,
que tiene en cuenta la personalidad y los factores sociales, pues es el que
mejores resultados obtiene. También utilizamos la misma configuracién y los
mismos datos de los usuarios y grupos que en el apartado anterior, pues
ahora no ibamos a estudiar ni la distribuciéon de personalidad ni el tamano,
as{ como la misma funcién de evaluacién one-hit. Sin embargo, para incluir
el factor de la memoria, implementamos las ecuaciones descritas en la sec-
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cién 3.5 (ecuaciones 3.11 y 3.12), para los enfoques de Ratings basados en la
delegacion y Ratings basados en la influencia.

4.4.1. Resultados del experimento

En esta seccion explicamos los resultados que obtuvimos al tener en cuen-
ta la memoria y ejecutar los algoritmos previamente descritos sucesivas veces.

En la grafica 4.14 vemos que para el enfoque Ratings basados en la in-
fluencia aunque inicialmente sube la eficiencia del método y casi siempre
es mayor que el inicial, a lo largo del tiempo las soluciones que propone el
recomendador son peores para el grupo como un todo, lo mismo que ocurre
con todas las recomendaciones para el enfoque Ratings basados en la dele-
gacion. Esta situacién al esperabamos y es légica, ya que si estamos dando
importancia a que todo el mundo en el grupo esté contento, no nos estamos
centrando en las decisiones buenas para el grupo, las que tomarfan después
de una discusién sino en las que tomarian dando a elegir a la persona que
ha salido més perjudicada en las recomendaciones previas.

En cuanto a la felicidad global, vemos en la gréfica 4.15 que con los
dos enfoques ésta tiende a subir en cuanto se realiza més de una recomen-
dacién para el grupo. Luego demostramos que tras varias recomendaciones
conseguimos que la felicidad global sea alta. Observamos que transcurridas
4 recomendaciones la felicidad tiende a bajar, esto es debido a que en los
experimentos no hemos variado la cartelera y cuantas mas recomendaciones
hacemos menos peliculas interesantes quedan, tanto individualmente como
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grupalmente. Esto se solucionaria cambiando la cartelera en sucesivas re-
comendaciones (experimento que planeamos hacer en un futuro).

También hicimos un estudio, considerando perjudicar a los usuarios que
habian salido especialmente satisfechos con una recomendacién, para que su
opinién fuese en la siguiente recomendacién menos prioritaria. Para lograr
esto simplemente modificamos la formula happy(u;,g;) y si gf estd entre
las 8 primeras la funcién valdré 1.2. Los resultados de las recomendaciones
salieron iguales que los anteriores y los de la felicidad a lo largo del tiempo
aunque los valores eran minimamente distintos la grafica tiene la misma
forma, por lo que no la incluimos. Luego concluimos que perjudicar a los
usuarios especialmente satisfechos, no supone ningin cambio luego no es
relevante.
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Resumen

En este capitulo hemos explicado el desarrollo de tres experimentos re-
alizados en el dominio de las peliculas. Uno basado en datos simulados, el
segundo basado en datos reales y el tultimo también basado en datos reales
pero centrado en el estudio de la felicidad de los componentes del grupo
a lo largo de diversas recomendaciones. En ellos hemos estudiado diversos
factores como la personalidad o los factores sociales, las distribuciones que
pueden tener éstas en un grupo, los diferentes tamanos que puede tener un
grupo y como todo esto afecta en la eficiencia del recomendador. A conti-
nuacién explicaremos las conclusiones obtenidas a lo largo de este trabajo y
las futuras lineas de trabajo que tomaremos.



Capitulo 5

Conclusiones y Trabajo Futuro

5.1. Conclusiones

En este proyecto hemos introducido un método para realizar recomen-
daciones para grupos basadas en técnicas existentes de filtrado colaborativo
teniendo en cuenta la composicién de la personalidad del grupo y la estruc-
tura del grupo en si. Una vez mostramos que los perfiles de personalidad
pueden mejorar las recomendaciones para un grupo de personas, hemos ex-
tendido este enfoque reflejando las relaciones de los usuarios del grupo en un
modo realista.

Estas relaciones se miden con factores sociales extraidos de los grupos
de personas conectados a través de redes sociales. Algunos ejemplos de estos
factores sociales son la distancia en la red social, el nimero de amigos en
comun, la intensidad, la intimidad, la duracién de la amistad, la distancia
social, el porcentaje de fotos en las que aparecen juntos, y otros.

A'lo largo de este proyecto hemos estudiado y valorado el funcionamiento
de las siguientes medidas de similitud: estrategia de agregacion promedio
(AverSas), estrategia de minimizacion de la penalizacion (MinPen), strategia
de minimizacion de la miseria (LeastMis), Ratings basados en la personalidad
con estrategia de agregacion promedio (PBR-AverSas), Ratings basados en
la personalidad con estrategia de minimizacion de la penalizacion (PBR-
MinPen), Ratings basados en la personalidad con estrategia de minimizacion
de la miseria (PBR-LeastMis), Ratings basados en la delegacion (DBR),
Ratings basados en la influencia (IBR), Ratings basados en la delegacion con
memoria (DBRM), Ratings basados en la influencia con memoria (IBRM).

Para los experimentos hemos obtenido datos de usuarios reales en el
dominio de las peliculas creando dos eventos en dos redes sociales, Facebook
y Tuenti. Han participado en nuestro experimento 58 usuarios de los que
obtuvimos 15 grupos. También hemos utilizado datos sintéticos para formar
76 grupos de entre 100 usuarios creados. Ha quedado demostrado que la
simulaciéon de estos datos sintéticos es correcta y por tanto sus resultados
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relevantes, ya que concuerdan con los resultados de los datos reales.

La estructura del grupo —que ha sido medida a través de los factores
sociales entre los miembros del grupo— se utiliza para obtener valores de
confianza entre sus miembros. Cada valor de confianza se calcula como una
media ponderada de los factores sociales. Estos pesos se han obtenido ex-
perimentalmente para cada estrategia de grupo por medio de un algoritmo
genético. Esto nos proporciona un resultado colateral: la identificacion del
factor social més relevante en cuanto a recomendaciones para grupos. El fac-
tor mas relevante es el nimero de amigos en comun, seguido de las fotos, la
duracién, los intereses comunes y el status.

Hemos realizado todos los experimentos en el dominio de las peliculas uti-
lizando datos de MovieLens y hemos estudiado la eficiencia de los distintos
enfoques de recomendacién para diferentes tamanos de grupos. Concluimos
que aunque usando sé6lo la personalidad se mejora la precisién, pero usando
Gnicamente los valores de confianza entre los componentes del grupo no se
obtiene una mejora significativa. Sin embargo cuando combinamos los dos,
los valores de personalidad y de confianza obtenemos la mejor actuacién del
recomendador. En el experimento explicado en la seccién 4.3 alcanzamos
—utilizando la métrica de evaluacién one-hit— una mejoria de un 17.8 % re-
specto del recomendador base. Es méas, con la medida de evaluacién mas
dura, two-hits, proporciona resultados con un 35 % de mejora.

En cuanto a la influencia del tamafio del grupo, la conclusiéon es que

todos los enfoques funcionan mejor con grupos mas pequenos, situacion bas-
tante logica ya que cuanta mas gente hay mas opiniones distintas existen,
por tanto es mas dificil alcanzar una soluciéon consensuada. Y en cuanto a
la distribucién de las personalidades concluimos que los grupos con person-
alidades heterogéneas y al menos un rol de lider suponen una mejora en la
actuacion del recomendador, esta situacion sentido ya que en los grupos sin
ninguna persona autoritaria nadie impondré su opinién y estaran delegando
sin llegar a una decisiéon final y en los grupos en los que todos tienen el mis-
mo tipo de personalidad o todos cederdn o nadie cedera por lo que serd més
dificil ponerse de acuerdo.
Finalmente observamos que guardando un registro de las recomendaciones
previas y considerando qué personas han salido perjudicadas en cada una
de ellas y por tanto intentado favorecerlas en las siguiente recomendaciones
conseguimos un nivel de satisfaccion global mejor, por lo que los usuarios
estaran inclinados a utilizar méas veces el recomendador. Es méas en el caso
del enfoque Ratings basados en la influencia los resultados de las recomen-
daciones son mejores a lo largo del tiempo.

En resumen las aportaciones principales de este trabajo son:

= El desarrollo de una aplicacién de recomendaciones para grupos que
combina los factores sociales y la personalidad de cada miembro del
grupo para mejorar los resultados de las recomendaciones, utilizando
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JCOLIBRI.
= Analisis de las distintas técnicas de recomendacién grupal.

= Analisis de los factores sociales que pueden utilizarse en los procesos
de recomendacién global: personalidad y confianza.

= Propuesta de varios métodos de recomendacién grupal que incluyen los
factores previamente estudiados.

= La inclusién de un sistema con memoria para evitar repeticiones en las
recomendaciones y un control sobre la felicidad de los usuarios con las
recomendaciones para asegurar un satisfaccion homogénea.

= El desarrollo de una aplicacién de recomendaciones para grupos que
combina los factores sociales y la personalidad de cada miembro del
grupo para mejorar los resultados de las recomendaciones pero medi-
ante modelos distribuidos y argumentaciéon, utilizando la plataforma
D?ISCO y jCOLIBRI.

= La experimentacién y verificacion de resultados utilizando usuarios
reales y redes sociales.

= Abstraccion de la metodologia presentada en una plantilla para jJCOLIBRI.

5.2. Trabajo futuro

Los resultados que hemos presentado a lo largo de la memoria, sostienen
que nuestro método propuesto es efectivo y mejoran los resultados que pre-
viamente se obtenfan con otros métodos. Ademads, tenemos pensado realizar
los siguientes estudios:

= Aunque hemos realizado los experimentos tinicamente en el dominio
de las peliculas, planeamos extender nuestros experimentos a otros do-
minios, como por ejemplo el dominio de los juegos o de los viajes, y
con otros usuarios.

= En este trabajo hemos utilizado las funciones de agregacién maxi-
mizacion de la satisfaccion media (average satisfaction), minimizar
la miseria (least misery) y minimizar la penalizacién (minimizing pe-
nalization). Sin embargo existen otras funciones de agregacion que se
pueden incluir en nuestro recomendador. Tenemos intencién de evaluar
el impacto del uso de las diferentes funciones de agregaciéon en nuestro
enfoque e implementar por ejemplo algunas de las citadas en Masthoff
(2004).
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CapituLo 5. Conclusiones y Trabajo Futuro

» Combinando nuestros resultados con las ideas propuestas en Amer-

Yahia et al. (2009) podriamos proponer recomendadores adaptativos,
donde el algoritmo de recomendaciéon se adapte a la distribucién de la
personalidad en el grupo y a su tamafo

También queda pendiente la profundizacién en los Modelos distribuidos
y argumentacién explicados en la seccion 3.6 utilizando jJCOLIBRI2 y
D?ISCO asi como la realizacién de experimentos mas detallados.

Otra linea a seguir es la realizacién de aplicaciones para Facebook para
la recomendacién de peliculas para grupos de usuarios. Entre las dis-
tintas ideas que tenemos para estas aplicaciones estarfan la realizacién
de una que permitiera calcular el factor de personalidad a través de
distintos test de personalidad, entre ellos el TKI (Thomas y Kilmann,
1974). Otra posible aplicacion seria una que permitiese a los usuarios
conocer la confianza que tienen con sus amigos dentro de la red so-
cial, en esta aplicacién se extraeria la informacién relativa a los perfiles
de los usuarios y se calcularia la confianza siguiendo el método de Re-
comendaciones basadas en factores sociales explicado en la seccién 3.3.
Finalmente se podria construir una dltima aplicaciéon que utilizase los
resultados de las dos anteriores y en la que se realizaran recomenda-
ciones a grupos de usuarios utilizando GRUPITO explicado a lo largo
de toda esta memoria.

Para finalizar, mencionamos las publicaciones a las ha dado lugar este

proyecto:

= Quijano-Sanchez, L., Recio-Garcia, J. A., Diaz-Agudo,B. Social Based

Recommendations to Groups. 14th UK Workshop on Case-Based Rea-
soning. CMS Press, University of Greenwich, paginas 46-57, 2009. ISBN
978-1-904521-64-8.

Recio-Garcia, J. A., Diaz-Agudo,B., Gonzalez-Sanz S. and Quijano-
Sanchez, L. Distributed Deliberative Recommender Systems. Journal of
Transactions on Computational Collective Intelligence, 2010.

Quijano-Sanchez, L., Recio-Garcia, J. A., Diaz-Agudo,B. and Jiménez-
Diaz G. How individuals influence social groups. Enviado al ACM Re-
commender Systems (RecSys) 2010.

Quijano-Sanchez, L., Recio-Garcia, J. A., Diaz-Agudo,B. Personality
and Social Trust in Group Recommendations. Enviado al European
Conference on Artificial Intelligence (ECTAI) 2010.
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