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1. Introducción
Actualmente la cantidad de información accesible a través de distintos medios(sobre todo, internet) por los usuarios es inmensa, y aumenta a diario. Estoprovoca que cuando un usuario tiene una necesidad de información recurra abuscadores, la mayoría de los cuales no sabe nada del usuario salvo las palabrasintroducidas en la consulta.Como una consecuencia directa de esto el usuario debe gastar más tiempoen encontrar lo que estaba buscando, siendo posible llegar hasta el límite deabandonar después de varios intentos infructuosos. Es por ello que en la In-teracción Persona Ordenador se investigan distintas técnicas para evitar estoúltimo, entre ellas encontramos las Interfaces adaptativas y los Sistemas de re-comendación, áreas que necesitan, en una gran mayoría de las veces, un modelode usuario para poder adaptar la interfaz al mismo, generar explicaciones y sermás �exibles.Nuestra propuesta consiste en guardar información del usuario (en un per�l),donde él mismo puede con�gurar sus preferencias, complementado con técnicasimplícitas para recuperar información sobre los gustos del usuario y acompaña-do por una ontología que se utilizará para encontrar documentos relacionadossemánticamente con otros que haya visto el usuario previamente; en concreto,algunas técnicas utilizadas son: mantener un contexto en la sesión, analizar losclicks y tiempos que consume el usuario en cada parte de la aplicación, y laposibilidad de que el usuario diferencie entre los items devueltos (favorito, vota-ción) todo ello consiguiendo resultados en la propia sesión. Otra característicaadicional y novedosa del sistema es que permite utilizar tags para etiquetarlos elementos que ha visto, de manera que el sistema utilice estas etiquetasposteriormente para inferir datos sobre el usuario (capacidad de organización,creatividad, etc.).De esta manera, conseguimos motivar la creación de per�les de usuario conla mínima participación del mismo (aunque permitiendo modi�caciones por suparte) utilizando técnicas a las que está acostumbrado (tags) y sabe cómo uti-lizar, incrementando las probabilidades de éxito de que la información devuelta
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por la aplicación sea de interés por el usuario y en un tiempo de respuestamínimo.
2. Trabajo relacionado

Los per�les de usuario se empezaron a utilizar hace más de veinte años[13],en particular se emplearon para mejorar los resultados en recuperación de in-formación para satisfacer diferentes carencias[19], como por ejemplo:
Diferenciar consultas ambiguas (por ejemplo: kiwi).
Devolver resultados más apropiados a las preferencias del usuario.
Crear resúmenes personalizados[9].

En de�nitiva: adaptar la presentación de la información al usuario, tarea com-partida con la rama de la Interacción Persona Ordenador y utilizado amplia-mente en e-learning [3, 17, 1, 2].Para solucionar algunos de los problemas mencionados, una primera apro-ximación habitual es utilizar una capa semántica intermedia, por ejemplo labase de datos WordNet[10]. Nosotros usaremos una ontología[11], lo cual nospermite ser tan concretos como queramos, dependiendo del dominio de la apli-cación, y teniendo a nuestra disposición relaciones semánticas no limitadas a lasde sinonimia y antonimia.Al igual que [26] guardamos y analizamos las interacciones del usuario conla aplicación, pero a diferencia de éste, los efectos del análisis (semántico) tienenlugar en la misma sesión. Por otro lado, [9] también utiliza una ontología, perotrata al per�l de usuario como un vector de conceptos con un peso, considerandoel historial de búsqueda como los elementos visitados y siendo el peso el tiempogastado en ver cada elemento, posteriormente se utiliza la ontología para realizarclústers de objetos; nuestro per�l almacena información extra concerniente a laedad, lugar de nacimiento, trabajo, etc. del usuario.Por nuestra parte, la capa semántica nos permitirá obtener conceptos rela-cionados con los ya existentes en el per�l o con los que el usuario ya hubieraexpresado su preferencia, es decir, nos permitirá ofrecer objetos nuevos, pero conuna cierta seguridad de que serán del agrado del usuario, gracias a una de�niciónprecisa de la semántica involucrada; esto se consigue mediante la expansión deconceptos, que consiste en que dados unos conceptos y a partir de las relacionesexistentes en la ontología, conseguimos conceptos nuevos que se utilizarán paraa�nar la personalización. Además, nos permitirá realizar inferencia y explicar alusuario por qué se le han recomendado determinados resultados o elementos.Con respecto a la introducción del contexto del usuario para personalizar losresultados devueltos, [20] comparte con nosotros que el resultado de la perso-nalización es inmediato, no obstante, existen diferencias evidentes, entre otras:sólo utiliza la última consulta y siempre empieza desde cero al no guardar unper�l de usuario. Además, nos basaremos en [16] y [22] donde se de�ne el con-texto tal y como lo usaremos nosotros, junto con la activación y expansión delmismo, es decir, el contexto semántico en tiempo de ejecución es la combinaciónacumulativa de los conceptos envueltos en las sucesivas consultas o peticionesdel usuario, expandiéndose con conceptos relacionados (dadas estas relacionespor la ontología).
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Por último indicamos el trabajo relacionado con el empleo de tags. Aunque lautilización de tags para identi�car elementos con el objeto de recuperarlos mejorpor el usuario posteriormente es una práctica (folksonomía[24]) que ha crecidoen los últimos años, se podría pensar que también ha surgido en esta últimaépoca, pero esto no es así, ya que encontramos en [14] mencionados problemasy algunas soluciones con respecto a su uso (y es un artículo que tiene casi 50años). Salvando excepciones como la anterior, el resto de trabajos relacionadosson muy recientes; en particular en el que nos basamos para mejorar el modelode usuario a partir de los tags que ha empleado en el sistema es [5] y [6], similaral anterior, en dichos trabajos se hace un análisis (semántico) de los tipos detags que necesitan reconocer para utilizarlos en su sistema, sin tener ningunaimplementación; nosotros hemos realizado un análisis parecido y hemos extraídola lista de tipos de tags que necesitamos, pero además lo hemos implantadoen el sistema que estamos realizando. Otros trabajos como [25] indican cómoutilizar los tags para recomendar nuevos tags, nosotros hemos decidido emplearla información extraída de los tags de cada usuario para adaptar o personalizarla interfaz, y dejar la recomendación de tags o preferencias a algún algoritmoexterno (de esta manera el modelo de usuario propuesto es más general), noobstante, si estamos hablando de un algoritmo colaborativo, podrá hacer uso delas similaridades de los tags entre usuarios como sugiere [23] ya que se almacenala tripleta {usuario, item, tag(s)}.
3. Propuesta

El núcleo de nuestra propuesta consiste en:
Per�l de usuario, donde se guarda información del usuario concreto, im-plícita o explícitamente recogida.
Ontología de dominio, ofrece los conceptos sobre los que se de�nirán laspreferencias del usuario y que permitirá expandir a otros relacionados einferir nuevos datos.

Estos dos elementos se pueden de�nir de manera general para cualquierámbito, a pesar de ello, en aras de la simplicidad los aplicaremos a un ámbitoconcreto: el de noticias, lo que nos permitirá ser más precisos en cuanto a lasherramientas o técnicas a utilizar para capturar la información del usuario. Deeste modo, el per�l de usuario almacenará información demográ�ca y laboral delusuario, junto con los elementos (noticias) que le hayan parecido interesantesy sus conceptos asociados. También contendrá los conceptos deducidos por elsistema gracias al contexto y a técnicas implícitas, lo cual nos permitirá explicaral usuario por qué se le han mostrado determinadas noticias.Llegados a este punto hay que destacar un aspecto importante y del quetambién se hace eco la literatura[19]: la seguridad. Nosotros hemos optado pormantener los datos del usuario en el servidor (en cada sesión se mandan al clien-te, pero de manera asíncrona se actualizan en el servidor) ya que esto permitiráal usuario conectarse desde distintas terminales, dándole mayor facilidad de usoy más �exibilidad, por otra parte, consideramos que proveer seguridad al servi-dor es una tarea más sencilla y razonable que permitir que sea el usuario el queproteja sus datos[15][21], además de que con un servidor dedicado se podrán
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calcular más rápidamente las recomendaciones y/o personalizaciones que en elordenador del cliente.Con respecto al modelo de usuario almacenado en el per�l, nos interesaguardar sus datos personales (demográ�co, laboral, estudios) y sus preferen-cias, explícitamente de�nidas. No obstante, dado que el usuario puede producirinconsistencias con respecto a las votaciones, perder mucho tiempo[7], no ser co-herente con respecto a algún formulario rellenado con anterioridad al compararlocon su comportamiento real[8] e incluso llegar a considerar algunas preguntascomo privadas y rechazar su contestación[9], hemos combinado el método explí-cito con uno no invasivo (implícito). De esta manera, registramos y analizamostodas las acciones entre el usuario y la aplicación: en qué noticias hace click, quécantidad de tiempo está leyendo cada noticia (o parte de ella), cuáles vota o mar-ca como favoritas y qué conceptos de cada noticia le parecen más interesantes.Con estos datos se va construyendo un contexto de usuario, que se verá in�uidopor las preferencias almacenadas en el per�l y las creadas recientemente debidoal análisis implícito de las acciones realizadas (por defecto tendrán más peso laspreferencias más recientes, aunque se podrá modi�car en la aplicación). Estecontexto se puede utilizar en la misma sesión para personalizar las búsquedas orecomendar noticias nuevas.No obstante, hay que tener en cuenta que los datos relativos al historial declicks no pueden ser un juicio de relevancia absoluto[12], sino que dan una valo-ración relativa entre los documentos vistos por el usuario y los que podría llegara haber visto (si nunca llegó a la página 4 de resultados, sobre los documentosque ahí aparecen no podemos deducir nada). Además, el tiempo empleado encada noticia hay que normalizarlo según el tamaño de la página[7].Por último, como característica novedosa se permite incluir el resultado ob-tenido como favorito con el objetivo de obtener del usuario más informaciónpero sin exigir demasiada carga cognitiva.Con todo lo anteriormente descrito, se llegan a las siguientes fórmulas utili-zadas para ordenar los documentos con respecto a cada usuario:
SP (Di) = TP (Di)� FP (Di) +RP (Di) + � Xc2Di

sP (c)!
FP (Di) = � si el usuario ha marcado Di como favorito, 0 en otro casoRP (Di) = rP (Di) 2 [0;  ] voto del usuario, 0 si no ha votado
TP (Di) = duracionP (Di)=tamaño(Di)m�axDi2docsVistosP fduracionP (Di)=tamaño(Di)g

que hacen referencia a las puntuaciones (S) de un usuario o per�l determinado(P ), donde � >  > 0, � � 0 son parámetros a determinar, Di es un docu-mento y sP (c) indica la preferencia del usuario al que se re�ere el per�l P porel concepto c, para lo que se tienen en cuenta las preferencias del usuario, elcontexto y las correspondientes expansiones mediante la ontología de dominio(depende del algoritmo empleado para personalizar/recomendar, en principiolas preferencias disminuyen su peso con el paso del tiempo). Hay que tener encuenta que esta fórmula se calcula para todos los documentos que se puedenmostrar en un determinado momento, no obstante, si el usuario ha votado omarcado como favorito un documento, bastaría con recalcular la puntuaciónpara ese documento y volver a ordenar según los nuevos datos.
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Por lo tanto, la máxima puntuación de un documento será la de aquel quehaya sido marcado como favorito, con la mayor valoración al votarlo ( ) y enel que el usuario tenga mucha preferencia por los conceptos relacionados con eldocumento y haya seleccionado documentos parecidos recientemente (contexto);como además se tiene en cuenta el tiempo empleado en su visualización, cuantomayor sea este, mayor será su puntuación.Para encontrar los parámetros óptimos necesitaríamos realizar un estudiocon usuarios reales, no obstante, nuestra intención es que el usuario pueda cam-biarlos de una manera sencilla e intuitiva y quedarse con los valores que más leinteresen, o, en última instancia, que dependa del tipo de aplicación.
3.1. Análisis del usuario basado en tagsSegún lo que veremos a continuación, si estudiamos la manera en la que elusuario utiliza etiquetas en el sistema podemos deducir características de sucomportamiento que eran desconocidas hasta ahora, y adaptar la interfaz y/oel comportamiento de los algoritmos en consecuencia.En efecto, vamos a incluir en el modelo del usuario los siguientes parámetros,que se calcularán al inicio de cada sesión teniendo en cuenta los tags empleadospor el usuario que incluyen una nueva dimensión en el modelo[5]:
Participación en el sistema a través de la utilización de tags.
Conocimiento en un tema concreto.
Creatividad a la hora de elegir etiquetas.
Interés del usuario en un elemento en particular o en una sección en general.
Una vez obtenidos estos valores, se pueden emplear para personalizar la interfazo el algoritmo de recomendación de cada usuario (por ejemplo, determinar losparámetros �; �). En particular, se pueden dar los siguientes casos:

El usuario posee un alto grado de interés por un determinado elemento,en este caso podemos considerar que el usuario ha votado el elemento conun determinado valor o, incluso, que lo ha marcado como favorito.
El usuario tiene mucho interés en una sección del sistema, es lógico pensarque al usuario le gustaría ver dicha sección nada más entrar al sistema,por lo que se le mostraría al principio.
El usuario tiene poca creatividad cuando inserta tags, por ello, necesitauna mayor ayuda por parte del sistema, por ejemplo recomendándole tagsque han usado previamente otros usuarios, que se pueden extraer de ladescripción de la noticia o sinónimos de estos.
Por el contrario, si se deduce que un usuario tiene mucha creatividad, enparticular no utiliza las herramientas que provee el sistema, por lo queuna ayuda a este tipo de usuarios es su ocultación o desactivación (porejemplo, la pestaña de los tags más populares podría estar replegada pordefecto). No obstante, el usuario no pierde el control de la interfaz ya quepuede, fácilmente, hacer aparecer las pestañas ocultas automáticamente.
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Para un usuario con poca participación en el sistema se podría permitirvarias vistas de la página (con la opción de tags o sin ella); como unamedida menos estricta, se podría simplemente ocultar la opción de añadirtags de una manera similar a la pestaña de los tags más populares en elcaso anterior.
El usuario que posee mucho conocimiento sobre un tema no necesita tantolos tags empleados por otros usuarios como aquellos que le puede ofrecerun dominio especí�co, por ello, en el tema en el que sea un experto, aeste usuario se le pueden ocultar los tags de otros usuarios y recomendarlelos conceptos relacionados provenientes de niveles semánticamente másprofundos (por ejemplo, sinónimos).

Hay que decir que estos ejemplos mencionados son sólo algunos entre todoslos que se pueden tener en cuenta, de hecho, a corto plazo estos serán los queserá capaz de reconocer el sistema como mínimo, no obstante, según el sistemase haga más complejo y tenga más datos de los usuarios, se podrán reconocermás situaciones y adaptar en mayor medida la interfaz.Hemos dejado hasta el �nal el análisis de tags propiamente dicho, el cualnos permitirá crear un modelo de usuario más completo, accediendo a aspectosdel usuario que van más allá de sus preferencias en un dominio, como puedeser su comportamiento, interés e incluso grado de conformismo con respecto alpensamiento general. Para determinar los aspectos que hemos creído útiles ennuestro sistema necesitamos distinguir:
Entre tags propuestos e insertados libremente por el usuario. Además, en-tre los propuestos nos da información saber si el usuario ha elegido lostags entre los más populares o entre los recomendados por el sistema porotro motivo (provenientes de la descripción o sus sinónimos). Esta infor-mación afecta a los aspectos de creatividad y conocimiento, ya que unapersona experta en un tema será capaz de utilizar vocabulario especí�co,no conocido por el resto de usuarios. También se puede inferir, aunque enmenor medida, que un usuario que crea muchas etiquetas nuevas aumentasu nivel de participación y tiene mayor interés.
Número de tags empleado por cada usuario en total y en cada una de lassecciones. Esta medida afecta directamente en el interés de un determinadousuario.
Entre los tags empleados por un usuario, los sinónimos que puedan existir,así como lo general o especí�co que es el nivel de detalle empleado porun usuario (mirando la profundidad en la ontología o en herramientassimilares). De aquí se puede inferir un alto conocimiento por parte delusuario e, incluso, si existe un gran número de tags cercanos a un conceptoparticular, incluir este concepto en las preferencias del usuario (y por lotanto, en el per�l).
Entre los tags utilizados por un usuario y los propuestos, si emplea si-nónimos de los propuestos o los utiliza intactos. Esto puede indicar co-nocimiento (como acabamos de comentar) pero sobre todo creatividad yparticipación, así como interés en el elemento (gasta tiempo en pensaretiquetas nuevas).
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Figura 1: Captura de un sistema de recomendación que utiliza el modelo deusuario presentado
4. Examen y evaluación

Para poder evaluar la validez de esta propuesta habría que complementarlocon distintos algoritmos de personalización y recomendación, ya que nos hemoscentrado en el per�l de usuario y su generación, y comprobar si mejora el ren-dimiento de alguno de ellos o es más conveniente para un determinado (tipode) algoritmo. Algunos ejemplos de algoritmos en los que se puede aplicar sonlos basados en contenido, �ltrado colaborativo basado en objetos (items) o enusuarios, ...No obstante, la utilización de la historia pasada y el análisis de los clicksdel usuario ha demostrado ser muy e�caz para mejorar los resultados en lasbúsquedas[18][12], por lo que esperamos que nuestra propuesta aplicada a siste-mas concretos dé resultados positivos.En particular, una parte de la propuesta presentada ha sido ya probada,integrada en un algoritmo multicapa de recomendación híbrido (utiliza �ltradocolaborativo y basado en contenido) basado en ontologías[4]. En este momento,estamos trabajando en un sistema de recomendación de noticias que utiliza porcompleto esta propuesta, una captura de dicho sistema se puede ver en la �gura1. Una vez esté el sistema terminado y en funcionamiento, para poder evaluarlose necesitarán usuarios reales, comparando la satisfacción del mismo utilizandoel sistema con y sin personalización, activando o no el contexto, etc . Para ello seles pueden asignar tareas concretas para medir la satisfacción a corto plazo o darlibertad a los usuario y realizar encuestas al cabo de un tiempo para averigüarsu rendimiento a largo plazo.Otro factor a tener en cuenta son los parámetros aprendidos gracias al aná-lisis de tags, por lo que se puede probar a activarlo o no y evaluarlo a largo
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plazo, hay que notar que, como el resultado de estos parámetros es puramentevisual, es imprescindible la evaluación con usuarios reales, es decir, no se puedesimular.
5. Conclusiones y trabajo futuro

Se ha presentado un modelo de usuario orientado a la personalización yrecomendación de información, independiente del dominio gracias a la capa se-mántica intermedia utilizada (ontología) que permite dicha independencia.En dicho modelo se tienen en cuenta las preferencias explícitas del usuario,pero aún más importantes son las implícitas (utilización de contexto, análisis declicks, votación, favoritos), las cuales disminuyen la carga cognitiva del usuarioy le permiten obtener resultados sin tener que haberse esforzado en expresarlasde alguna determinada manera.También se ha presentado un sistema sobre el que se probará dicho modelo deusuario junto con un algoritmo de recomendación, aunque distintos resultadosprevios nos permiten aventurar que se obtendrán resultados positivos.Una mejora sobre la presente propuesta consistiría en distinguir situacionesde interés, dado que los usuarios pueden cambiar rápidamente de intereses dentrode un sesión, por lo que la primera tarea sería detectar un cambio de situacióny dejar de recomendar noticias válidas para la situación anterior.Además, otro origen a partir del cual se podrían captar preferencias delusuario podrían ser los bookmarks o favoritos del explorador, de manera que loselementos (en nuestro caso, noticias) que contengan conceptos similares a losde los elementos incluidos en dichos favoritos serán propensos a recomendarse,incluyendo esos conceptos en el per�l.Otra medida que podría incluirse a la hora de generar la puntuación de undocumento sería dependiendo de en qué lugar aparece el concepto, es decir, queel sistema debería distinguir si aparece en el título, en el cuerpo, etc y ponderarloen consecuencia.Por último, el algoritmo de contextualización en que nos basamos es capazde tener en cuenta el desinterés de un usuario por un elemento, por lo quesería útil poder utilizar esta característica, para esto el modelo debería tratar demanera distinta cuándo el usuario dice que un objeto no le interesa y almacenarlode manera distinta que en el caso contrario (posiblemente bastaría admitiendopesos negativos).
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