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1. Introduccién

Actualmente la cantidad de informacién accesible a través de distintos medios
(sobre todo, internet) por los usuarios es inmensa, y aumenta a diario. Esto
provoca que cuando un usuario tiene una necesidad de informacién recurra a
buscadores, la mayoria de los cuales no sabe nada del usuario salvo las palabras
introducidas en la consulta.

Como una consecuencia directa de esto el usuario debe gastar mas tiempo
en encontrar lo que estaba buscando, siendo posible llegar hasta el limite de
abandonar después de varios intentos infructuosos. Es por ello que en la In-
teraccién Persona Ordenador se investigan distintas técnicas para evitar esto
ultimo, entre ellas encontramos las Interfaces adaptativas y los Sistemas de re-
comendacion, areas que necesitan, en una gran mayoria de las veces, un modelo
de usuario para poder adaptar la interfaz al mismo, generar explicaciones y ser
més flexibles.

Nuestra propuesta consiste en guardar informacién del usuario (en un perfil),
donde él mismo puede configurar sus preferencias, complementado con técnicas
implicitas para recuperar informacion sobre los gustos del usuario y acompana-
do por una ontologia que se utilizard para encontrar documentos relacionados
seménticamente con otros que haya visto el usuario previamente; en concreto,
algunas técnicas utilizadas son: mantener un contexto en la sesién, analizar los
clicks y tiempos que consume el usuario en cada parte de la aplicaciéon, y la
posibilidad de que el usuario diferencie entre los items devueltos (favorito, vota-
cion) todo ello consiguiendo resultados en la propia sesiéon. Otra caracteristica
adicional y novedosa del sistema es que permite utilizar tags para etiquetar
los elementos que ha visto, de manera que el sistema utilice estas etiquetas
posteriormente para inferir datos sobre el usuario (capacidad de organizacion,
creatividad, etc.).

De esta manera, conseguimos motivar la creacion de perfiles de usuario con
la minima participacion del mismo (aunque permitiendo modificaciones por su
parte) utilizando técnicas a las que estd acostumbrado (tags) y sabe como uti-
lizar, incrementando las probabilidades de éxito de que la informaciéon devuelta



por la aplicacién sea de interés por el usuario y en un tiempo de respuesta
minimo.

2. Trabajo relacionado

Los perfiles de usuario se empezaron a utilizar hace més de veinte anos[13],
en particular se emplearon para mejorar los resultados en recuperacion de in-
formacion para satisfacer diferentes carencias[19], como por ejemplo:

» Diferenciar consultas ambiguas (por ejemplo: kiwi).
= Devolver resultados mas apropiados a las preferencias del usuario.
» Crear resimenes personalizados[9].

En definitiva: adaptar la presentacién de la informacién al usuario, tarea com-
partida con la rama de la Interaccién Persona Ordenador y utilizado amplia-
mente en e-learning[3, 17, 1, 2].

Para solucionar algunos de los problemas mencionados, una primera apro-
ximaciéon habitual es utilizar una capa semantica intermedia, por ejemplo la
base de datos WORDNET([10]. Nosotros usaremos una ontologia[11], lo cual nos
permite ser tan concretos como queramos, dependiendo del dominio de la apli-
cacion, y teniendo a nuestra disposicion relaciones seménticas no limitadas a las
de sinonimia y antonimia.

Al igual que [26] guardamos y analizamos las interacciones del usuario con
la aplicacion, pero a diferencia de éste, los efectos del analisis (seméantico) tienen
lugar en la misma sesion. Por otro lado, [9] también utiliza una ontologia, pero
trata al perfil de usuario como un vector de conceptos con un peso, considerando
el historial de biisqueda como los elementos visitados y siendo el peso el tiempo
gastado en ver cada elemento, posteriormente se utiliza la ontologia para realizar
clusters de objetos; nuestro perfil almacena informacién extra concerniente a la
edad, lugar de nacimiento, trabajo, etc. del usuario.

Por nuestra parte, la capa semantica nos permitird obtener conceptos rela-
cionados con los ya existentes en el perfil o con los que el usuario ya hubiera
expresado su preferencia, es decir, nos permitira ofrecer objetos nuevos, pero con
una cierta seguridad de que seran del agrado del usuario, gracias a una definiciéon
precisa de la seméntica involucrada; esto se consigue mediante la expansién de
conceptos, que consiste en que dados unos conceptos y a partir de las relaciones
existentes en la ontologia, conseguimos conceptos nuevos que se utilizaran para
afinar la personalizacion. Ademas, nos permitira realizar inferencia y explicar al
usuario por qué se le han recomendado determinados resultados o elementos.

Con respecto a la introduccién del contexto del usuario para personalizar los
resultados devueltos, [20] comparte con nosotros que el resultado de la perso-
nalizacién es inmediato, no obstante, existen diferencias evidentes, entre otras:
s6lo utiliza la dltima consulta y siempre empieza desde cero al no guardar un
perfil de usuario. Ademas, nos basaremos en [16] y [22] donde se define el con-
texto tal y como lo usaremos nosotros, junto con la activacién y expansién del
mismo, es decir, el contexto seméantico en tiempo de ejecucion es la combinacién
acumulativa de los conceptos envueltos en las sucesivas consultas o peticiones
del usuario, expandiéndose con conceptos relacionados (dadas estas relaciones
por la ontologia).



Por ultimo indicamos el trabajo relacionado con el empleo de tags. Aunque la
utilizacién de tags para identificar elementos con el objeto de recuperarlos mejor
por el usuario posteriormente es una practica (folksonomia[24]) que ha crecido
en los ultimos anos, se podria pensar que también ha surgido en esta ultima
época, pero esto no es asi, ya que encontramos en [14] mencionados problemas
y algunas soluciones con respecto a su uso (y es un articulo que tiene casi 50
aflos). Salvando excepciones como la anterior, el resto de trabajos relacionados
son muy recientes; en particular en el que nos basamos para mejorar el modelo
de usuario a partir de los tags que ha empleado en el sistema es [5] y [6], similar
al anterior, en dichos trabajos se hace un analisis (seméntico) de los tipos de
tags que necesitan reconocer para utilizarlos en su sistema, sin tener ninguna
implementacién; nosotros hemos realizado un analisis parecido y hemos extraido
la lista de tipos de tags que necesitamos, pero ademés lo hemos implantado
en el sistema que estamos realizando. Otros trabajos como [25] indican cémo
utilizar los tags para recomendar nuevos tags, nosotros hemos decidido emplear
la informacion extraida de los tags de cada usuario para adaptar o personalizar
la interfaz, y dejar la recomendacion de tags o preferencias a algin algoritmo
externo (de esta manera el modelo de usuario propuesto es méas general), no
obstante, si estamos hablando de un algoritmo colaborativo, podré hacer uso de
las similaridades de los tags entre usuarios como sugiere [23] ya que se almacena
la tripleta {usuario, item, tag(s)}.

3. Propuesta

El nicleo de nuestra propuesta consiste en:

= Perfil de usuario, donde se guarda informacién del usuario concreto, im-
plicita o explicitamente recogida.

= Ontologia de dominio, ofrece los conceptos sobre los que se definiran las
preferencias del usuario y que permitird expandir a otros relacionados e
inferir nuevos datos.

Estos dos elementos se pueden definir de manera general para cualquier
ambito, a pesar de ello, en aras de la simplicidad los aplicaremos a un ambito
concreto: el de noticias, lo que nos permitird ser més precisos en cuanto a las
herramientas o técnicas a utilizar para capturar la informacién del usuario. De
este modo, el perfil de usuario almacenara informacién demogréafica y laboral del
usuario, junto con los elementos (noticias) que le hayan parecido interesantes
y sus conceptos asociados. También contendra los conceptos deducidos por el
sistema gracias al contexto y a técnicas implicitas, lo cual nos permitira explicar
al usuario por qué se le han mostrado determinadas noticias.

Llegados a este punto hay que destacar un aspecto importante y del que
también se hace eco la literatura[19]: la seguridad. Nosotros hemos optado por
mantener los datos del usuario en el servidor (en cada sesion se mandan al clien-
te, pero de manera asincrona se actualizan en el servidor) ya que esto permitira
al usuario conectarse desde distintas terminales, dandole mayor facilidad de uso
y mas flexibilidad, por otra parte, consideramos que proveer seguridad al servi-
dor es una tarea mas sencilla y razonable que permitir que sea el usuario el que
proteja sus datos[15][21], ademéas de que con un servidor dedicado se podran



calcular mas rapidamente las recomendaciones y/o personalizaciones que en el
ordenador del cliente.

Con respecto al modelo de usuario almacenado en el perfil, nos interesa
guardar sus datos personales (demografico, laboral, estudios) y sus preferen-
cias, explicitamente definidas. No obstante, dado que el usuario puede producir
inconsistencias con respecto a las votaciones, perder mucho tiempo[7], no ser co-
herente con respecto a algiun formulario rellenado con anterioridad al compararlo
con su comportamiento real[8] e incluso llegar a considerar algunas preguntas
como privadas y rechazar su contestacion[9], hemos combinado el método expli-
cito con uno no invasivo (implicito). De esta manera, registramos y analizamos
todas las acciones entre el usuario y la aplicacién: en qué noticias hace click, qué
cantidad de tiempo esta leyendo cada noticia (o parte de ella), cuales vota o mar-
ca como favoritas y qué conceptos de cada noticia le parecen mas interesantes.
Con estos datos se va construyendo un contexto de usuario, que se verd influido
por las preferencias almacenadas en el perfil y las creadas recientemente debido
al analisis implicito de las acciones realizadas (por defecto tendran més peso las
preferencias més recientes, aunque se podra modificar en la aplicacién). Este
contexto se puede utilizar en la misma sesion para personalizar las biisquedas o
recomendar noticias nuevas.

No obstante, hay que tener en cuenta que los datos relativos al historial de
clicks no pueden ser un juicio de relevancia absoluto[12], sino que dan una valo-
racién relativa entre los documentos vistos por el usuario y los que podria llegar
a haber visto (si nunca llego6 a la pagina 4 de resultados, sobre los documentos
que ahi aparecen no podemos deducir nada). Ademas, el tiempo empleado en
cada noticia hay que normalizarlo segtn el tamafo de la pagina[7].

Por tltimo, como caracteristica novedosa se permite incluir el resultado ob-
tenido como favorito con el objetivo de obtener del usuario mas informacion
pero sin exigir demasiada carga cognitiva.

Con todo lo anteriormente descrito, se llegan a las siguientes formulas utili-
zadas para ordenar los documentos con respecto a cada usuario:

Sp(D;) = Tp(D;) x <FP(DZ-) +Rp(Di) +a sP(c)>

ceD;
Fp(D;) = ¢ siel usuario ha marcado D; como favorito, 0 en otro caso
Rp(D;) = rp(D;) € [0,4¢] voto del usuario, 0 si no ha votado
duracionp(D;) /tamafio(D;)
Tp(D;) = y - —
max ;, docsVistos, tduracionp(D;)/tamano(D;)}

que hacen referencia a las puntuaciones (S) de un usuario o perfil determinado
(P), donde ¢ > 1 > 0, @ > 0 son parametros a determinar, D; es un docu-
mento y sp(c) indica la preferencia del usuario al que se refiere el perfil P por
el concepto ¢, para lo que se tienen en cuenta las preferencias del usuario, el
contexto y las correspondientes expansiones mediante la ontologia de dominio
(depende del algoritmo empleado para personalizar/recomendar, en principio
las preferencias disminuyen su peso con el paso del tiempo). Hay que tener en
cuenta que esta férmula se calcula para todos los documentos que se pueden
mostrar en un determinado momento, no obstante, si el usuario ha votado o
marcado como favorito un documento, bastaria con recalcular la puntuacion
para ese documento y volver a ordenar segin los nuevos datos.



Por lo tanto, la maxima puntuaciéon de un documento sera la de aquel que
haya sido marcado como favorito, con la mayor valoracion al votarlo (¢) y en
el que el usuario tenga mucha preferencia por los conceptos relacionados con el
documento y haya seleccionado documentos parecidos recientemente (contexto);
como ademas se tiene en cuenta el tiempo empleado en su visualizacién, cuanto
mayor sea este, mayor sera su puntuacion.

Para encontrar los pardmetros 6ptimos necesitariamos realizar un estudio
con usuarios reales, no obstante, nuestra intencién es que el usuario pueda cam-
biarlos de una manera sencilla e intuitiva y quedarse con los valores que mas le
interesen, o, en ultima instancia, que dependa del tipo de aplicacion.

3.1. Analisis del usuario basado en tags

Segun lo que veremos a continuacion, si estudiamos la manera en la que el
usuario utiliza etiquetas en el sistema podemos deducir caracteristicas de su
comportamiento que eran desconocidas hasta ahora, y adaptar la interfaz y/o
el comportamiento de los algoritmos en consecuencia.

En efecto, vamos a incluir en el modelo del usuario los siguientes pardmetros,
que se calcularan al inicio de cada sesién teniendo en cuenta los tags empleados
por el usuario que incluyen una nueva dimension en el modelo[5]:

Participacién en el sistema a través de la utilizacion 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 seccién en general.

Una vez obtenidos estos valores, se pueden emplear para personalizar la interfaz
o el algoritmo de recomendacion de cada usuario (por ejemplo, determinar los
parametros «, ¢). En particular, se pueden dar los siguientes casos:

s El usuario posee un alto grado de interés por un determinado elemento,
en este caso podemos considerar que el usuario ha votado el elemento con
un determinado valor o, incluso, que lo ha marcado como favorito.

= El usuario tiene mucho interés en una seccién del sistema, es lo6gico pensar
que al usuario le gustaria ver dicha seccién nada maés entrar al sistema,
por lo que se le mostraria al principio.

= FEl usuario tiene poca creatividad cuando inserta tags, por ello, necesita
una mayor ayuda por parte del sistema, por ejemplo recomendandole tags
que han usado previamente otros usuarios, que se pueden extraer de la
descripcién de la noticia o sinénimos de estos.

= Por el contrario, si se deduce que un usuario tiene mucha creatividad, en
particular no utiliza las herramientas que provee el sistema, por lo que
una ayuda a este tipo de usuarios es su ocultaciéon o desactivaciéon (por
ejemplo, la pestana de los tags mas populares podria estar replegada por
defecto). No obstante, el usuario no pierde el control de la interfaz ya que
puede, facilmente, hacer aparecer las pestanias ocultas automaticamente.



= Para un usuario con poca participacion en el sistema se podria permitir
varias vistas de la pagina (con la opcién de tags o sin ella); como una
medida menos estricta, se podria simplemente ocultar la opcién de anadir
tags de una manera similar a la pestana de los tags més populares en el
caso anterior.

= El usuario que posee mucho conocimiento sobre un tema no necesita tanto
los tags empleados por otros usuarios como aquellos que le puede ofrecer
un dominio especifico, por ello, en el tema en el que sea un experto, a
este usuario se le pueden ocultar los tags de otros usuarios y recomendarle
los conceptos relacionados provenientes de niveles semanticamente mas
profundos (por ejemplo, sin6nimos).

Hay que decir que estos ejemplos mencionados son sélo algunos entre todos
los que se pueden tener en cuenta, de hecho, a corto plazo estos serén los que
ser& capaz de reconocer el sistema como minimo, no obstante, segin el sistema
se haga mas complejo y tenga méas datos de los usuarios, se podran reconocer
més situaciones y adaptar en mayor medida la interfaz.

Hemos dejado hasta el final el anélisis de tags propiamente dicho, el cual
nos permitird crear un modelo de usuario més completo, accediendo a aspectos
del usuario que van mas alla de sus preferencias en un dominio, como puede
ser su comportamiento, interés e incluso grado de conformismo con respecto al
pensamiento general. Para determinar los aspectos que hemos creido ttiles en
nuestro sistema necesitamos distinguir:

= Entre tags propuestos e insertados libremente por el usuario. Ademas, en-
tre los propuestos nos da informacion saber si el usuario ha elegido los
tags entre los més populares o entre los recomendados por el sistema por
otro motivo (provenientes de la descripciéon o sus sinénimos). Esta infor-
macién afecta a los aspectos de creatividad y conocimiento, ya que una
persona experta en un tema serd capaz de utilizar vocabulario especifico,
no conocido por el resto de usuarios. También se puede inferir, aunque en
menor medida, que un usuario que crea muchas etiquetas nuevas aumenta
su nivel de participacién y tiene mayor interés.

= Namero de tags empleado por cada usuario en total y en cada una de las
secciones. Esta medida afecta directamente en el interés de un determinado
usuario.

= Entre los tags empleados por un usuario, los sinénimos que puedan existir,
asi como lo general o especifico que es el nivel de detalle empleado por
un usuario (mirando la profundidad en la ontologia o en herramientas
similares). De aqui se puede inferir un alto conocimiento por parte del
usuario e, incluso, si existe un gran ntimero de tags cercanos a un concepto
particular, incluir este concepto en las preferencias del usuario (y por lo
tanto, en el perfil).

= Entre los tags utilizados por un usuario y los propuestos, si emplea si-
nénimos de los propuestos o los utiliza intactos. Esto puede indicar co-
nocimiento (como acabamos de comentar) pero sobre todo creatividad y
participacion, asi como interés en el elemento (gasta tiempo en pensar
etiquetas nuevas).
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Figura 1: Captura de un sistema de recomendacion que utiliza el modelo de
usuario presentado

4. Examen y evaluacién

Para poder evaluar la validez de esta propuesta habria que complementarlo
con distintos algoritmos de personalizacién y recomendacion, ya que nos hemos
centrado en el perfil de usuario y su generacion, y comprobar si mejora el ren-
dimiento de alguno de ellos o es méas conveniente para un determinado (tipo
de) algoritmo. Algunos ejemplos de algoritmos en los que se puede aplicar son
los basados en contenido, filtrado colaborativo basado en objetos (items) o en
usuarios, ...

No obstante, la utilizacién de la historia pasada y el analisis de los clicks
del usuario ha demostrado ser muy eficaz para mejorar los resultados en las
busquedas[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 recomendacion hibrido (utiliza filtrado
colaborativo y basado en contenido) basado en ontologias[4]. En este momento,
estamos trabajando en un sistema de recomendacién de noticias que utiliza por
completo esta propuesta, una captura de dicho sistema se puede ver en la figura
1.

Una vez esté el sistema terminado y en funcionamiento, para poder evaluarlo
se necesitaran usuarios reales, comparando la satisfaccion del mismo utilizando
el sistema con y sin personalizaciéon, activando o no el contexto, etc . Para ello se
les pueden asignar tareas concretas para medir la satisfaccion a corto plazo o dar
libertad a los usuario y realizar encuestas al cabo de un tiempo para averigiiar
su rendimiento a largo plazo.

Otro factor a tener en cuenta son los parametros aprendidos gracias al ana-
lisis de tags, por lo que se puede probar a activarlo o no y evaluarlo a largo



plazo, hay que notar que, como el resultado de estos parametros es puramente
visual, es imprescindible la evaluaciéon con usuarios reales, es decir, no se puede
simular.

5. Conclusiones y trabajo futuro

Se ha presentado un modelo de usuario orientado a la personalizacién y
recomendacién de informacién, independiente del dominio gracias a la capa se-
mantica intermedia utilizada (ontologia) que permite dicha independencia.

En dicho modelo se tienen en cuenta las preferencias explicitas del usuario,
pero atn més importantes son las implicitas (utilizacion de contexto, analisis de
clicks, votacion, favoritos), las cuales disminuyen la carga cognitiva del usuario
y le permiten obtener resultados sin tener que haberse esforzado en expresarlas
de alguna determinada manera.

También se ha presentado un sistema sobre el que se probara dicho modelo de
usuario junto con un algoritmo de recomendacién, aunque distintos resultados
previos nos permiten aventurar que se obtendran resultados positivos.

Una mejora sobre la presente propuesta consistiria en distinguir situaciones
de interés, dado que los usuarios pueden cambiar rapidamente de intereses dentro
de un sesién, por lo que la primera tarea seria detectar un cambio de situacion
y dejar de recomendar noticias validas para la situacién anterior.

Ademés, otro origen a partir del cual se podrian captar preferencias del
usuario podrian ser los bookmarks o favoritos del explorador, de manera que los
elementos (en nuestro caso, noticias) que contengan conceptos similares a los
de los elementos incluidos en dichos favoritos seran propensos a recomendarse,
incluyendo esos conceptos en el perfil.

Otra medida que podria incluirse a la hora de generar la puntuacion de un
documento seria dependiendo de en qué lugar aparece el concepto, es decir, que
el sistema deberia distinguir si aparece en el titulo, en el cuerpo, etc y ponderarlo
en consecuencia.

Por ultimo, el algoritmo de contextualizacién en que nos basamos es capaz
de tener en cuenta el desinterés de un usuario por un elemento, por lo que
seria 1til poder utilizar esta caracteristica, para esto el modelo deberia tratar de
manera distinta cudndo el usuario dice que un objeto no le interesa y almacenarlo
de manera distinta que en el caso contrario (posiblemente bastaria admitiendo
pesos negativos).
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