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Resumen

Los sistemas de recomendacién a grupos se uti-
lizan para realizar recomendaciones a grupos de
usuarios de forma que satisfagan sus necesidades
como grupo de entre un conjunto sobrecargado
de alternativas. El andlisis de las necesidades del
grupo puede enfocarse de distintas formas aten-
diendo a la formacién y relacién del mismo. Una
posibilidad es usar una representacién del mis-
mo, como si de una red social se tratase, me-
diante grafos difusos y as{ aplicar el Paradigma
de Andlisis Inteligente de Redes Sociales (Para-
digm of Intelligent Social Network Analysis, P1S-
NA) para analizar dichas necesidades. En esta
contribucién se presenta una herramienta softwa-
re S-PISNA que implementa distintas funciones
de PISNA basada en computacién con palabras,
que nos ayudard a mejorar procesos futuros de la
recomendacién a grupos.

Palabras Clave: recomendacién a grupos,
computacién con palabras, andlisis de redes so-
ciales.

1 INTRODUCCION

Continuamente nos encontramos en situaciones en las que
tenemos que elegir una alternativa de entre un gran con-
junto de opciones, como por ejemplo, qué pelicula ver !
0 en qué restaurante cenar 2. El gran nimero de alternati-
vas disponibles hace que resulte interesante aplicar técni-
cas que ayuden a los usuarios en su bisqueda del producto
mas adecuado. Para ello, se utilizan los Sistemas de Reco-
mendacién (SR) [2], que personalizan los contenidos que
se presentan al usuario atendiendo sus necesidades y prefe-
rencias concretas.
_—

2

www.netflix.com
www.yelp.com

Los sistemas de recomendacién descritos anteriormente
calculan recomendaciones individuales, es decir, destina-
das a un tnico usuario, pero existen actividades de cierto
cardcter social en los que resulta interesante obtener reco-
mendaciones para grupos de usuarios [9] como, por ejem-
plo, la recomendacién de peliculas para un grupo de amigos
[11], de actividades turisticas para un grupo de viajeros [5],
de noticias [7] o de musica [4]. Todas estas actividades tie-
nen en comun que los miembros del grupo tienen intereses
u objetivos en un momento determinado que han de tenerse
en cuenta a la hora de hacer la recomendacion.

Es claro que en la recomendacion a grupos el éxito de las
recomendaciones dependerd de una correcta identificacion
de las relaciones existentes entre los miembros del grupo.
El andlisis de las mismas puede ayudar a descubrir patrones
de comportamiento en el grupo que permitan mejorar pos-
teriormente las recomendaciones dirigidas al mismo, co-
mo por ejemplo que exista un claro lider [10] o que los
miembros sean muy similares entre si [1]. Dichas relacio-
nes pueden representarse mediante un grafo difuso tal que,
la intensidad de una relacién entre individuos se correspon-
de con el peso de la arista que los une en el grafo. Este gra-
fo difuso puede ser analizado de forma similar a como han
sido analizadas las redes sociales en [13]. En esta contribu-
cién modelaremos el grupo de usuarios que demanda una
recomendacién como un grafo difuso que representa las re-
laciones entre ellos, de forma similar a las relaciones en
una red social (por lo que utilizaremos indistintamente am-
bos términos). Asi, dicha representacion puede ser explota-
da posteriormente aplicando conceptos formales utilizados
en el analisis de redes sociales, destacando caracteristicas
interesantes de la misma. Tradicionalmente, los métodos
numéricos para andlisis de redes sociales dan buenos resul-
tados, pero su interpretabilidad es baja, por lo que el uso
de informacion lingiiistica para los términos de andlisis del
grafo difuso facilita la comprensién de los conceptos, de
los resultados y el ajuste de las técnicas.

Por ello, en el andlisis inteligente de redes sociales [13] (en
inglés Paradigm for Intelligent Social Network Analysis,
PISNA) se utilizan términos lingiifsticos. Este paradigma
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permite establecer un puente entre la forma de comunica-
cién y razonamiento de los seres humanos, mediante térmi-
nos lingiifsticos, y la de las mdquinas, mediante smbolos
formales, aplicando computacién con palabras [15]. Una
caracteristica de este paradigma es que permite reinterpre-
tar las relaciones entre los individuos del grupo aplicando
términos lingiiisticos, lo que dota a los sistemas que adop-
ten este paradigma en el andlisis de redes sociales un grado
de flexibilidad mayor. A partir de este andlisis se caracte-
riza el grupo para el que se pretende recomendar, lo que
permite aplicar modelos mds ajustados a las caracteristicas
concretas del mismo y mejorar las recomendaciones.

En esta contribucién se presenta un prototipo de una herra-
mienta para facilitar el andlisis basado en PISNA, que per-
mite visualizar la red social del grupo a analizar, reinterpre-
tar dicha red para ajustar las relaciones entre los individuos
mediante la computacién con palabras, aplicar distintos tér-
minos formales para la caracterizacién de usuarios dentro
de la misma e interactuar con los valores de sus pardmetros
para extraer conocimiento del grupo y asi poder mejorar los
procesos de recomendacion posteriormente.

El resto de esta contribucion se estructura de la siguiente
manera: en primer lugar, se hace una revisién de los con-
ceptos necesarios, presentando los conceptos utilizados de
de sistemas de recomendacién a grupos, de grafos difusos,
de redes sociales y PISNA. Posteriormente, se presenta la
herramienta desarrollada para facilitar el andlisis con PIS-
NA. Tras esto, se detalla como se puede aplicar PISNA a la
mejora de recomendacion a grupos. Para finalizar, se deta-
Ilan las conclusiones y trabajo futuro de esta contribucidn.

2 PRELIMINARES

En esta seccidon se exponen los conceptos basicos de reco-
mendacién a grupos y posteriormente los conceptos utili-
zados en el andlisis de redes sociales con PISNA.

2.1 Sistemas de recomendacion a grupos

En los sistemas de recomendacion tradicionales, se utili-
zan tres fuentes de informacién distintas: el conjunto de
los usuarios (U = {uy,...,u,}), el conjunto de productos
(I={i1,...,in}) y el conjunto de valoraciones de preferen-
cia de los usuarios sobre los productos (P C U xI — D
con D = {1,2,3,4,5}). De especial interés es esta dltima
(ver Tabla 1), que describe en qué medida los usuarios se
sienten satisfechos con los productos que han valorado.

El problema de la recomendacién consiste en encontrar el
producto (o conjunto de productos) que maximice la utili-
dad para el usuario al que se desea recomendar:

recomendar(I,u) = argmé;(utilidad(ij,u) (1
1€

En recomendacién a grupos se afiade el concepto de gru-

Tabla 1: Valoraciones de preferencia de los usuarios sobre
los productos.

l [ i ij im l
I I I
uj Pi pj - Pm
Un P’f p;! .. Dm

po, que es un subconjunto de usuarios del sistema, llama-
dos miembros del grupo (G = {my,...,m,} C U). De esta
manera, en recomendacion a grupos, se pueden utilizar las
preferencias individuales de los miembros para generar la
recomendacion para el grupo.

El problema de la recomendacién a grupos consiste en en-
contrar el producto (o conjunto de productos) que maximi-
zan la utilidad para el grupo:

recomendarGrupo(I,G) = argméx|utilidad(i;,G)] (2)

1S

Dependiendo de cémo el sistema de recomendacién a gru-
pos utilice las preferencias individuales de los miembros
podemos diferenciar distintas formas de calcular las reco-
mendaciones a grupos [9]:

e Agregar las preferencias individuales para formar un
perfil de grupo y recomendar como si se tratase de
valoraciones individuales,

e Calcular recomendaciones individuales y agregarlas,

o Construir un modelo asociado al grupo.

2.2 Analisis de redes sociales

Dado que queremos aplicar modelos y conceptos propios
de las redes sociales para analizar los grupos, en esta sec-
cién revisamos distintos conceptos bdsicos, su represen-
taciéon mediante grafos difusos y la extraccién de conoci-
miento aplicando PISNA.

A) Redes sociales

Las redes sociales se definen como una estructura que con-
tiene enlaces entre individuos, en la que dichos enlaces re-
presentan las relaciones interpersonales que se dan entre
los individuos de la misma [6, 12]. Las redes sociales pue-
den ser aplicadas en problemas en los que la informacién
se puede modelar mediante una estructura de red.

Tradicionalmente, las redes sociales han sido una herra-
mienta para la extracciéon de conocimiento sobre los indi-
viduos y sus relaciones [8]. Analizando una red social se
pueden obtener caracteristicas interesantes, como la obten-
cién de los lideres de la misma (usuarios influyentes) o la
cohesién de un grupo de individuos de la misma.
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B) Representacion: Grafos difusos

Como se ha comentado anteriormente, entre los miembros
de un grupo existen relaciones que pueden ser de mayor o
menor intensidad, por lo que para modelarlas, una repre-
sentacion adecuada son los grafos difusos [13]. Un grafo
difuso se compone de nodos, que corresponderdn con indi-
viduos (miembros del grupo) y de aristas que unen dichos
nodos, que representan las relaciones entre los mismos. Di-
chas aristas tienen asociado un valor en el intervalo [0,1]
que representa la intensidad de la relacion entre los nodos,
es decir, la intensidad de la relacion entre miembros. For-
malmente un grafo difuso es una tupla G =< V,E,R >, en
la que V es el conjunto de nodos del grafo, E es el conjunto
de aristas del grafo y R es una relacion R: V xV — [0, 1],
que representa la intensidad de la relacion entre dos nodos.
Cuando la relacién entre dos nodos es mayor que cero, se
dice que los nodos estian conectados.

Un concepto frecuentemente utilizado en grafos son los ca-
minos. Un camino consiste en una sucesiéon de nodos que
conecta el nodo inicial con el nodo final. Una propiedad in-
teresante de estos es la longitud de un camino, que en un
grafo difuso se define como:

p:V]7V2;---7vr (3)

r—1 1

Longitud(p) = Z

— _ R(jxji1)>0 (4
SR(xxgn)

donde p es la sucesion de nodos y R(x;,x;11) es la intensi-
dad de la relacion entre el nodo x; y x4 1.

Entre dos nodos x; y x; se puede calcular la distancia, como
la longitud del camino mas corto que los une.

Una operacion interesante en grafos difusos es la composi-
cidn de relaciones (ver Ecuacion 5). Como la composicién
de relaciones es asociativa, se puede generalizar el concep-
to a la composicion de la relacién R consigo misma k veces
(ver Ecuacién 6), por lo que la composicién de relaciones
en grafos difusos resulta util para conocer la intensidad de
la relacion entre dos individuos (teniendo en cuenta un nu-
mero dado de saltos entre los individuos). En un grafo di-
fuso, el valor de R*(x;,x;) es la intensidad méxima de los
posibles caminos, de hasta k enlaces, entre x; y x;.

Ry <>R2(xay) = r}l;leé&([mlfn(Rl (xvy)vRZ(yaz)} X, 9,2 € 14 (5)

k veces

k— e
R*=RoRo---0oR (6)

Otro concepto utilizado en redes sociales es la deteccion de
lideres. Se puede calcular de distintas formas, una de ellas
es calculando la centralidad de los nodos. Cuanto mayor
sea el valor de centralidad de un nodo, mds relaciones y
mads fuertes serdn sus relaciones con el resto de nodos, por
lo que dicho nodo serd un lider en la red social. Usando la

representacion con un grafo difuso de la red social, se pue-
de calcular el valor de centralidad (ver Ecuacion 7), que se
puede generalizar teniendo en cuenta el nimero de enlaces
(k) que se consideran en su computo (ver Ecuacién 8)).

C(xi) = Y R(xi,x;) (7)
J#

CH(x;) = iRk(xi,xj) ®)
J#

C) Paradigma de Analisis Inteligente de Redes Sociales

R. R. Yager [13] presenté PISNA para facilitar el analisis
de redes sociales a través de técnicas de computacién con
palabras. En la Figura 1 se muestra el esquema que este
paradigma sigue, sirviendo como puente entre la definicién
mediante la teoria de conjuntos de los conceptos de ané-
lisis de redes sociales y una representacion lingiiistica de
los mismos que facilite la comprensién de los conceptos,
de los resultados y su ajuste. Mediante la computacién con
palabras se permite introducir cierta flexibilidad a los con-
ceptos utilizados en el andlisis, dando como resultado la
obtencién de conceptos formales mas sencillos de entender
y ajustables, a través de la aplicacién de términos lingiiis-
ticos. A continuacién se explican los términos lingiiisticos
representados segtin el enfoque lingiiistico difuso [14].

Conceptos Representacion Represenltamon | | Grafo
Lingisticos = con Conjuntos con Conjuntos Difuso
Difusos Relacionales

Figura 1: Paradigma de Anélisis Inteligente de Redes So-
ciales (PISNA)

De entre los conceptos lingiiisticos definidos en PISNA po-
demos destacar la intensidad de la relacién entre nodos,
que se puede definir con término “Fuerte”, que indica en
qué medida una relacién entre nodos satisface el término
“Fuerte”. Este término define su semantica usando los pa-
rametros o y 3, que pueden ser modificados para hacer el
término mds o menos restrictivo (Ver Figura 2).

Grado de pertenencia

1

Peso de la conexidn

0 (87

3 1

Figura 2: Representacion del término “Fuerte”, aplicado
sobre la intensidad de la relacion entre dos nodos.

Asi, si aplicamos este término lingiiistico, el concepto de
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centralidad de un nodo (ver Ecuacién 8) queda como sigue:

CH ) = ésm’%xi,xm ©)
J#i

Otra propiedad interesante de los grafos a definir lingiiisti-
camente es la longitud de un camino. Por lo tanto, un tér-
mino lingiiistico interesante serd el término “Corto”, cuya
semantica puede definirse como se muestra en la Figura 3,
para analizar la longitud de los caminos.

Grado de pertenencia

14

Longitud del camino

oy 5 x

Figura 3: Representacién del término “Corto”, aplicado
sobre la longitud de un camino.

Ambos términos lingiiisticos pueden ser usados conjunta-
mente para buscar el camino mds fuerte y corto entre dos
nodos. Asi, este concepto se define como:

Ci(xi,x;) = max [SH(k)AS(R (xi,x;))]  (10)

k=1 tot

3 S-PISNA

Los conceptos revisados anteriormente se pueden aplicar
en el andlisis de grupos para mejorar sus recomendaciones.
Por lo que, para facilitar el andlisis y comprobar su funcio-
namiento, hemos desarrollado S-PISNA, un prototipo ini-
cial de un software basado en PISNA que permite analizar
grupos siguiendo este paradigma (ver Figura 1), visualizan-
do los datos iniciales y los resultados intermedios.

A continuacién, se detalla la arquitectura de la herramienta
y las funcionalidades principales que proporciona.

3.1 ARQUITECTURA

Para la implementacion del prototipo de S-PISNA se ha uti-
lizado el lenguaje de programacién Java®, por su portabili-
dad entre distintas plataformas. En la Figura 4 se muestra
la arquitectura del mismo. La interfaz gréifica de usuario
ha sido implementada con Swing y para el manejo y, con-
cretemente para la visualizacién de grafos difusos, se ha
utilizado la biblioteca Java Universal Network/Graph Fra-
mework JUNG*. Se ha utilizado una base de datos MySQL
para almacenar los datos de los miembros del grupo.

3www.oracle.com/technetwork/java

4jung.sourceforge.net/

MySQL

Figura 4: Arquitectura de S-PISNA

3.2 FUNCIONALIDAD

S-PISNA implementa los conceptos de PISNA para el and-
lisis de grupos, por lo que facilita la definicién de conceptos
lingiiisticos, el cdlculo de caminos entre individuos y la ob-
tencion de los lideres de la red. A continuacién se detalla
cada una de estas funcionalidades.

A) DEFINICION DE CONCEPTOS

Una caracteristica que ofrece la herramienta es la posibili-
dad de definir los términos lingiiisticos que se aplican a las
propiedades relevantes del grafo.

Sobre la intensidad de la relacién entre miembros se defi-
ne el concepto “Fuerte” (ver Figura 2) con los valores de
o y B que se desee experimentar. El concepto “Fuerte”
definido modificara la intensidad de la relacién entre los
individuos para reinterpretarla de manera que se manten-
dran aquellas relaciones con una intensidad que se consi-
dere “Fuerte”, segtn los valores de o y 3. En la interfaz
de S-PISNA, se puede definir el concepto “Fuerte”, en el
panel A de la Figura 5. De manera similar se puede definir
el concepto “Corto” sobre la longitud de los caminos entre
miembros, en el panel B de la Figura 5.

Una vez hecho esto, en la parte superior derecha de la in-
terfaz se muestra el grafo original y en la parte inferior
derecha, el grafo cuyos pesos han sido modificados por el
término “Fuerte”. Dicho grafo modificado se utiliza para
calcular los lideres (ver Ecuacién 9), cuyos parametros se
especifican en la parte izquierda de la interfaz. En la parte
inferior izquierda, se muestra un resumen del clculo, mos-
trando el valor de centralidad de los lideres calculados.

B) CAMINOS

La herramienta también facilita el cdlculo de caminos en-
tre nodos de la red. Estas funcionalidades hacen uso de los
conceptos “Fuerte”y “Corto”, definidos anteriormente. El
prototipo pone dispone de tres formas de calcular caminos
entre individuos: calculo de camino minimo, camino mas
fuerte y camino minimo mas fuerte (ver Ecuacién 10). Por
medio de estas funcionalidades se puede analizar el grupo
de una forma mas ligada a cada individuo, estudiando si
hay conexién con otros miembros y sus caracteristicas.

En los paneles C, D y E de la Figura 5 se puede realizar el
célculo del camino minimo, camino mds fuerte y camino
minimo mds fuerte, respectivamente. Para calcular los ca-
minos se debe especificar el nodo inicial y final, y la herra-
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A) Definicion término fuerte Definicion término corto

B)

Valor actual

Alfa 0.5

Beta (0.5

Alfa |

| Beta | |

Valor actual

Alfa |5

Beta |8

Affa |

| Beta | |

Camino minimo mas fuerte

Max. conexiones

i

Calcular

C) Camino minimo D) Camino mas fuerte E)
Inicio '7 Inicio ,7 fuicto
fn [ in [ ] Fin
F) Centralidad
Max. conexiones |3
Min. fortaleza
Lideres |1

Figura 5: Interfaz de S-PISNA, que permite la visualizacién de redes y resultados intermedios de PISNA.

mienta calcula todos los caminos posibles. Una vez hecho
esto, los ordena segun su longitud, segtn su fortaleza o se-
gtin la Ecuacién 10, dependiendo del célculo que se desee
realizar. Para este ultimo, se debe especificar también el ni-
mero maximo de conexiones que el camino puede tener. El
camino que mds se ajusta al cdlculo especificado se muestra
sobre el grafo mostrado en el panel H de la Figura 5.

C) LIDER

En el andlisis de la red para recomendacién a grupos se
pueden aplicar métodos de deteccién de lideres. En la he-
rramienta se permite analizar el grafo para mostrar el nodo
con mayor valor de centralidad (ver Ecuacién 9), que co-
rresponderd con el lider del grupo.

Como se ha comentado anteriormente, se puede modificar
la definicién de los conceptos. Para el concepto “Fuerte”,
se han elegido los valores @ = 0.5 y § = 0.8. La definicién
del término fuerte es utilizada por el cdlculo de lideres, que
se encuentra en el panel F de la Figura 5. Para el cdlculo
de lideres es necesario especificar el niimero maximo de
conexiones a tener en cuenta (corresponde con el valor k
de la Ecuacién 9), la fortaleza minima de las conexiones y
el nimero de lideres que se desea mostrar en el grafo del
panel H de la Figura 5.

4 APLICACION EN RECOMENDACION
A GRUPOS

En esta seccidn se muestra la idea de como se pretende usar
PISNA y S-PISNA para el andlisis de grupos en sistemas de

recomendacidn.

4.1 INTEGRACION DE PISNA EN SISTEMAS DE
RECOMENDACION A GRUPOS

En la Figura 6 se muestra un diagrama de la arquitectura
que se utilizard para la mejora de la recomendacién a gru-
pos (ver Tabla 1). A partir de la informacién del grupo, se
calcula su grafo difuso, que es analizado para extraer carac-
teristicas del grupo. El sistema de recomendacién a grupos
utiliza las preferencias individuales de los usuarios, el con-
junto de usuarios que componen el grupo, su grafo difuso
y las caracteristicas del mismo para recomendar.

Base de datos Conocimiento
- Grafo difuso del grupo .
ol
O O
Grupodeusuarios$ \ Sistemna de recomendacion
2% o
. 19

Figura 6: Sistema de recomendacién a grupos con PISNA.

42 RECOMENDACION A GRUPOS CON PISNA

El conocimiento extraido por PISNA describe las caracte-
risticas concretas del grupo, por lo que puede ser utilizado
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para la mejora de la recomendacién a grupos. Una mane-
ra de utilizar esta informacion es aplicarla para ajustar los
pardmetros del sistema de recomendacion a grupos que se
utiliza para recomendar, de manera que puedan ajustarse
las recomendaciones a cada grupo, atendiendo a sus carac-
teristicas. Por ejemplo, se pueden utilizar distintas técnicas
de recomendacion a grupos atendiendo a la cohesion del
mismo [1], ya que la cohesién indicard cémo de parecidas
son las preferencias de los miembros del grupo.

Otro ejemplo de aplicacion es disefiar un sistema que per-
mita detectar si en el grupo existe un claro lider que tenga
una estrecha relacién con el resto de miembros. Aprove-
chando esta caracteristica, se puede simplificar el proceso
de recomendacidn, transformando el problema en un célcu-
lo de recomendacién a individuos [3, 10] calculando las
recomendaciones para el lider y presentdndola como reco-
mendacién para el grupo.

S CONCLUSIONES

En este trabajo se ha presentado S-PISNA, un prototipo de
herramienta software que implementa el paradigma de ané-
lisis inteligente de redes sociales. S-PISNA permite anali-
zar interactivamente el grafo difuso asociado a un grupo, lo
que ayudard a ajustar la recomendacién a grupos por medio
del andlisis de sus caracteristicas concretas.

También se ha presentado el modelo que se utilizard para
aplicar PISNA en la mejora de la recomendacién a grupos.
Inicialmente, se tienen las valoraciones individuales de los
miembros del grupo de usuarios que desean obtener reco-
mendaciones. A partir de dicha informacién, se calcula la
red social de los mismos comparando sus preferencias y
ésta es analizada para obtener caracteristicas que permitan
definir cémo calcular las recomendaciones al grupo de ma-
nera que se ajusten mas a sus caracteristicas concretas.

Como trabajo futuro, se pretende seguir la arquitectura pro-
puesta para aplicar PISNA a la recomendacién a grupos,
utilizando el prototipo presentado (S-PISNA) para el ané-
lisis de los grupos y mejorar el proceso de recomendacién
con el conocimiento extraido. También se pretende presen-
tar un sistema de recomendacién a grupos que siga esta ar-
quitectura, evaluando la mejora aportada sobre las técnicas
de recomendacién a grupos actuales.
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