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Resumen

La Web crece tanto en cantidad de informacién como en cantidad de usuarios. El paradigma
de Internet ha cambiado enormemente en la tltima década, de un modelo en que el contenido
era generado por autores de sitios Web, hacia uno en que el contenido es creado y consumido
por los mismo usuarios. Esto significa, para una persona comun, un exceso de opciones a

elegir, puede ser de articulos para comprar, peliculas, videos o incluso lugares para visitar.

Para este trabajo se diseié un sistema que integra elementos de la Web social, tales como
recomendaciones y confianza para tomar un conjunto de datos que representan lugares cultu-
rales de la Region Metropolitana, filtrarlos y entregar s6lo aquellos que puedan ser de interés
del usuario objetivo, permitiendo una experiencia mas personalizada de bisqueda de lugares

turisticos en la RM.

Se logré desarrollar una aplicacién Web que permite la interaccion entre usuarios mediante
resefias de lugares, votos sobre dichas resefias, los cuales se utilizan como la base para la

creacion de sugerencias.

De los resultados obtenidos se pudo concluir que el trabajo logra cumplir el objetivo general,
dado que fue factible el disefio e implementacion del sistema recomendador anteriomente
descrito. Ademas se pudo observar que las recomendaciones dadas por el sistema a los usua-
rios fue en un 58 % satisfactoria por lo que efectivamente se entregaron resultados que fueron

relevantes para el consumidor.
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Abstract

The information available on the web is growing exponencially and so is its userbase. In
the last decade, the internet’s paradigm has shifted from a model that has Web pages, made
only by content creators. But nowadays users are both creators and consumers. For a normal
person this means an overwhelming ammount of information available at any time, this can
mean an excesive quantity of options from wich to decide, it can be on shopping items,

movies, videos or even places to visit.

For this work, a system was designed wich incorporated elements from social web, such
as trust-based computing and recommender algorythms. This is used in order to be able to
take a big ammount to information representing in this case cultural places to visit in Regién
Metropolitana, filter this information and present only those most likely to be of the users’

interest, providing a more customized seach experience for the end user.

A web app was developed that allowed users to interact with each other, either by leaving
reviews or rating each others’ opinions. All of wich is used as a base to create a suggestion

list.

From the results obtained in the validation test it’s possible to conclude that this work fulfills
a huge part of the porposed objectives, since it was feasible to both deisng and implement
this system. Aditionally, test results indicate that a little under 60 % of users found the sug-

gestions given by the system useful, so those were efectively helpful for consumers.
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Glosario

Grafo Un grafo, G, es un par ordenado de V y A, donde V es el conjunto de vértices o nodos
del grafo y A es un conjunto de pares de vértices, a estos también se les llama arcos
o ejes del grafo. Un vértice puede tener 0 o mas aristas, pero toda arista debe unir

exactamente a dos vértices.

Los grafos representan conjuntos de objetos que no tienen restriccion de relacion entre
ellos. Un grafo puede representar varias cosas de la realidad cotidiana, tales como

mapas de carreteras, vias férreas, circuitos eléctricos, etc.
La notacion G = A (V, A) se utiliza comtinmente para identificar un grafo.

Los grafos se constituyen principalmente de dos partes: las aristas, vértices y los ca-

minos que pueda contener el mismo grafo.

Figura 1: Ejemplo de un grafo G, donde las Vértices(Nodos) son los circulos enumerados y

los Arcos son las lineas que los unen

XI



Capitulo 1

Introduccion

1.1. Contexto

Desde su creacion en el afio 1989, 1a World Wide Web (www, o W3) ha cambiado las teleco-
municaciones permanentemente y ha permitido el intercambio de informacién entre personas
de todo el mundo. Actualmente, la colaboracion, interaccidon e intercambio de informacién
son la fuerza que mueve las aplicaciones web de hoy en dia (A esto se le conoce como Web
2.0). Ejemplos de esto son los blogs, redes sociales, wikis y sitios especificamente desarro-
llados para compartir contenido creado por usuarios, tales como YouTube'! Wikipedia? , Yelp
3 0 TripAdvisor*. Durante la segunda mitad de la década de los afios 2000 hasta ahora se ha
mantenido esta tendencia hacia el usuario como la principal fuente de generacion de conteni-
do, 1o cual se conoce como Crowdsourcing -- En el caso de TripAdvisor, el crowsourcing ha
significado una plataforma con una cantidad enorme de resefias y opiniones de usuarios en
todo el mundo. Wikipedia, por su parte, ha utilizado el crowsourcing para crear la enciclope-
dia més grande y completa de todos los tiempos, con més de 5 millones de articulos (CITA)
, en su version en inglés. El mayor valor de este paradigma ha dado acceso a informacién

que habria sido imposible de generar con el modelo Web 1.0 en el que creador y consumidor

Thttp://www.youtube.com/
Zhttp://es.wikipedia.org/
3http://www.yelp.com/
4http://www.tlripadvisor.com/



eran personas distintas.

1.2. Definicion del Problema

Ya que ahora, en gran volumen, los usuarios cumplen roles de consumidores y creadores,
se crea un ambiente de exceso de informacién. Un usuario que desea, por ejemplo, ver una
pelicula se encuentra con mas de un millén de opciones posibles. Por lo tanto se hace nece-
saria una forma de reducir las opciones posibles a aquellas que sean més relevantes para el
usuario. Con esta motivacion, nace el area de sistemas de recomendacidén basados en con-
fianza, sustentados en dreas mds antiguas de la computacion, como los sistemas de recomen-
dacion y reputacion. Estos sistemas pueden acotar el nimero de opciones para un usuario
y entregarlas en orden de preferencia estimada del usuario. Ya que cualquier persona puede
decir cualquier cosa sobre cualquier cosa, uno de los problemas que se presentan, tanto para
un usuario comuin, como para los sitios web, es que dado el alto volumen de informacién
generada, es dificil determinar su nivel de veracidad (ni las intenciones del usuario que las

genera).

1.3. Objetivos

Considerando la problemadtica recién planteada, se proponen los siguientes objetivos:

Objetivo General Utilizar técnicas de computacion basada en trust para enriquecer un sistema de reco-

mendacion de lugares culturales de la Regién Metropolitana
Objetivos Especificos = Elaborar una arquitectura de recomendacion, algoritmo y base de datos, que per-
mita enriquecimiento.

= Desarrollar una aplicacion web que permita aprovechar la arquitectura creada,

para entregar lugares culturales de interés al usuario objetivo.

= Determinar la eficacia de las recomendaciones que se hacen al usuario.



1.4.

Metodologia de Trabajo

Para resolver el problema propuesto se dividira el proceso en cuatro partes, Investigacion,

Disefio, Implementacion y Validacion.

Investigacion

Diseno

Implementacion

Validacion

Durante esta parte del trabajo, se investigara en detalle los métodos que existen actual-
mente para resolver problemas similares, principalmente centrandose en sistemas de
reputacion, recomendacion, crowdsourcing y trust. Las fuentes utilizadas seran adjun-

tas en la seccion de bibliografia.

El disefio de la solucion se lleva a cabo utilizando lo aprendido durante la investigacion

y determinando la técnica a utlizar para la resolucién del problema.

Consiste en el desarrollo de la aplicaciéon web que incluya la técnica a utilizar, deter-
minada en la fase de disefio, su fncionamiento se explicard en la seccion de Implemen-

tacion

Cuando el algoritmo a utilizar ya estd implementado en una aplicacién web, se proce-
derd a hacer una prueba con usuarios preliminares, para asi evaluar la veracidad de los

resultados obtenidos con el algoritmo desarrollado.



Capitulo 2

Estado del Arte

La colaboracién y la interaccién entre usuarios de la web han sido claves para el cambio
de paradigma que ocurrié para el uso de Internet a principios del siglo XXI, después del
estallido de la burbuja “punto com” a finales del afio 2001. Hasta ese entonces, el uso de
Internet consistia en navegacion de los contenidos de una pdgina web estatica, para luego
pasar a la siguiente. El paradigma cambia, de sélo lectura a lectura y escritura, de compaiiias

a comunidades y de portales a plataformas web.[2]

Entre los sitios que sobrevivieron a la crisis estdn gigantes como Amazon, Google e eBay.
Lo que estas empresas tienen en comuin €s que motivaron una participacion activa de sus
usuarios, generando un ciclo de retroalimentacién que aumenté el nimero de usuarios, Con
el tiempo, dado el alto volumen de informacién generada, surgen varios problemas que im-
piden un uso 6ptimo de los recursos que ofrece la web. Entre ellos, se pueden encontrar los

siguientes, que serédn el énfasis en esta memoria.

= En plataformas web, un usuario puede ser abrumado por el exceso de contenidos.

= Las fuentes de informacion son numerosas y, muchas veces, contradictorias.

En respuesta a estas necesidades, existen sistemas capaces de navegar por el contenido de una

plataforma web y hacer recomendaciones de items a un usuario, segun los datos disponibles



de éste. Ademas se han desarrollado modelos que describen la confianza entre usuarios de
un plataforma, con el objetivo de discriminar entre las diversas fuentes y determinar la méas

creible para una persona en particular.

A continuacion se detallaran las implementaciones de ambas soluciones y las formas en que

ambas pueden enriquecerse mutuamente.

2.1. Computacion Basada en Confianza

La confianza es un fendmeno social que se da cominmente en una comunidad de personas.
Segun [6], se dice que el ser humano no podria enfrentar las complejidades del mundo sin
recurrir a la confianza, ya que es con confianza que somo capaces de razonar de forma sensata
a los eventos de la vida diaria. Por ejemplo, cada dia salimos de nuestros hogares confiando
en que seremos capaces de volver y confiando en que no tendremos un accidente que nos

lleve al hospital.

En términos generales, existen varias definiciones del concepto de “confianza”, segin Mor-
ton Deutsch en 1962[6] el comportamiento de confianza ocurre cuando un individuo percibe
un camino ambiguo, el resultado de cual puede ser beneficioso o daiiino, y la ocurrencia de
un resultado “bueno” o “malo” depende de las acciones de otra persona. Si el individuo elige
ir en ese camino, se puede decir que actué de manera confiada, de lo contrario es desconfia-
do. Esta definicién obedece a la nocién de que la estructura bésica de la confianza consiste

en una decision.

Otra definicién de “confianza”, por Gambetta sugiere que “...confianza, (o simétricamente,
desconfianza) es un nivel particular de probabilidad subjetiva de que un agente realice una
accion en particular, antes de que pueda monitorear dicha accién y en una situacién que
afecte su propia acciéon” [7] . En esta deficion es importante aclarar que la probabilidad
subjetiva es aquella en que un evento es asignado por el individuo basandose en la evidencia

disponible (el individuo asigna la probabilidad en base a su experiencia).

Por ultimo, otra definicién que se rescata en la literatura estd en [9], la cual es como sigue



“La confianza es un estado psicolégico que involucra expectativas sobre la competencia,
benevolencia, integridad y predictibilidad de otra persona y su voluntad de actuar en base
a esas expectativas. Los problemas de confianza surgen en contextos que involucran riesgo,
vulnerabilidad, incertidumbre e interdependencia. Las expectativas de confianza se crean
principalmente por interacciones de las cualidades percibidas de en quien se confia y factores

contextuales que entran en juego cuando se hacen decisiones de confianza”.

Lo que se puede destacar de éstas definiciones es la naturaleza de la confianza, que facilita en
la toma de decisiones en contextos de incertidumbre y riesgo, basado en valores arbitrarios.
Y es una manera en que comprender y adaptarse a las complejidades del medio en que
nos desenvolvemos. Siguiendo con [6], se desataca que la confianza es lo que juega un rol
importante en la formacion de grupos, su estructura y los comportamientos que se dan dentro

de éstos.

En general se identifican tres tipos de confianza, disposicional, impersonal e interpersonal.

= La confianza disposicional se refiere a un estado interno del individuo, que esté dis-
puesto a confiar. Esta confianza es abierta e independiente de factores externos u otro
contexto. Este tipo de confianza se puede subdividir en dos tipos, el tipo A se refere
a la creencia del “confiador” en la benevolencia del otro, mientras que el tipo B es
la “disposicion que, independiente de la benevolencia del otro, se puede obtener un

resultado mds positivo actuando como si se confiase en el otro. [6]

= La confianza impersonal se refiere a aquella en propiedades percibidas o fe en el siste-

ma o instituciéon donde existe la confianza. Un ejemplo de esto es el sistema monetario

[7].

= Finalmente, la confianza interpersonal se refiere a la que tiene una persona sobre otra
directamente, ésto se puede ver también como una confianza disposicional hacia un
sistema viviente. Este tipo de confianza depende del contexto y del individuo. Una
persona A puede confiar en una persona B para que arregle su computador, pero no

para consejos emocionales [7].

Como se mencion6 anteriormente, la confianza no es una propiedad objetiva, sino un grado

6



subjetivo de creencia en una persona, proceso u objeto. El grado puede variar desde confianza
ciega a completa desconfianza, o incluso se puede no tener una opinién sobre el nivel de
confianza en otra persona (por falta de informacién). Este nivel es variable en el tiempo,
ya que la confianza en otra persona puede aumentar o disminuir segin las experiencias que

hayamos tenido con ésta.

Otro aspecto importante de la confianza es que puede aumentar y reforzarse con el uso y dis-
minuir con el desuso, esto se relaciona con la forma en que se razona el proceso de busqueda
de evidencias para confiar o desconfiar, siendo los datos mas recientes los mas vigentes y

confiables. [7]

En el campo de la informadtica, se conoce al modelamiento de la confianza entre personas
como Trust-Based Computing' [10]. En la literatura [7, 10, 3] se menciona que uno de los
modelos més antiguos de confianza fue propuesto en el afio 1994, por Stephen Paul Marsh,
de la Universidad de Strirling [6]. Este modelo esta establecido sélo con interacciones di-
rectas en el proceso de confianza, cabe destacar que este es el primer modelo de confianza

computacionalmente habilitado.

Se separa la confianza en tres aspectos distintos, el basico, general y situacional.

= [a confianza bésica modela la confianza disposicional, mencionada anteriormente. Se
calcula a partir de todas las experiencias acumuladas del agente. Es decir que experien-
cias buenas llevan a mayor confianza y viceversa. Se usa la notacién 7% para denotar

la disposicion de un agente x en un momento t

= [a confianza general es la que tiene un agente sobre otro, sin tomar en cuenta alguna
situacion en especifico. Representa simplemente la confianza general en otro agente.

Se denota T (y)', la confianza general de un agente x sobre un agente y en un tiempo t

= [a confianza situacional es la que un agente tiene sobre otro teniendo en cuenta una
situacion especifica. Se calcula considerando la utilidad de la situacién, su importancia

y la confianza general

!Computacién Basada en Confianza, del inglés



Sin embargo, este modelo tenia algunas limitaciones [7]

En primer lugar, consideraba a la persona en quien se confia como una entidad pasiva. Toda
accion es de parte de el confiador. Es €l o ella quien toma la decision confiar, después de una
serie de calculos y otros factores . Sin embargo, en el mundo real, la persona a confiar nunca

es pasiva, ya que envia sefiales constantemente al confiador, tanto positivas como negativas.

La otra limitacion que tenia este modelo consiste en que no se captura el rol de la situacion
en que se confia. En [7] se explica esto con un ejemplo. Una persona A considera entrar a un
taxi de B, quien viene saliendo de un bar. Si B ha llevado a A de forma segura en el pasado
numerosas veces antes, y B no muestra sefiales de estar borracho. ;Confiaria A en B de la
misma forma? Lo mds probable es que no, incluso aunque B cumpla todos los criterios que

exige el modelo.

Tampoco toma en cuenta el rol importante que juega la comunicacién en la determinacidon

de confianza.

Los modelos de confianza que se utilizan actualmente son varios y se pueden clasificar de
muchas formas. Una de ellas esta descrita en [10], donde se ordenan los modelos segtn su

acercamiento, que puede ser probabilistico o gradual.

= [os modelos probabilisticos operan a un nivel “todo o nada”, un agente o fuente pue-
de ser confiable o no. Muchas veces se basa este tipo de confianza en el nimero de

transaccones positivas o negativas. Estos modelos se utilizan en redes P2P.

= Un modelo gradual hace una estimacion de valores de confianza, cuando el resultado
de una accién puede ser positiva hasta cierto nivel, en vez de ser bueno o malo. Esto
representa mejor la forma en que los seres humanos interpretan la confianza. Una
persona no opera en términos de confio o desconfio, sino mas bien se confia mucho,
mas o menos o en otros términos mas ambiguos. Estos son los modelos que se utilizan

en sistemas de recomendacion.

La mayoria de los modelos de confianza ignora completamente la desconfianza, o la consi-

dera como el final de una misma escala. En [10] se propone un modelo que usa una dupla
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(t,d) con un grado ¢ de confianza y d de desconfianza. Para obtener el valor final de confianza

selerestad at.

En redes de confianza que existen en la web, lo que ocurre la mayoria de las veces es que
para un usuario especifico, el resto de los usuarios son desconocidos. Sin embargo hay casos
en que es util saber si se puede confiar en un desconocido, y en ese caso, en qué grado es esto
posible. Por ejemplo, un usuario desea comprar un producto en un sitio como Amazon, pero
se da cuenta de que el producto estd mal calificado por otros usuarios. ; Son estos usuarios

dignos de confianza o no?.

Existen métricas de confianza [10] que calculan un estimado de cudnto confiaria un usuario
en otro, basado en relaciones de confianza existentes entre otros usuarios en la misma red.
Estas métricas usualmente incorporan técnicas basadas en la suposicion de que la confianza

es, de alguna manera, transitiva. A estas técnicas se les llama estrategias de propagacion.

En la figura siguiente es posible ver un ejemplo:

................. =
R

Figura 2.1: Una persona a evalia si confiar o no en una persona ¢

Si una persona a desea saber si confiar en ¢ y sabe que b confia en ¢, se puede decir que a
tiene al menos cierto grado de confianza en ¢, por propagacion. La estrategia mas bdsica de
propagacién se conoce como propagacion atomica directa. Este es un modelo que no tiene en
cuenta el contexto donde se da la relacién de confianza y ademds usa relaciones transitivas

asumiendo que todas las confianzas interpersonales son iguales.



En modelos probabilisticos de confianza, la forma de propagarse es mediante la multipli-
cacion simple, el cual también se use en técnicas graduales, sin embargo éstas poseen un

espectro mas amplio de operadores de propagacion.
En [10] se entrega un ejemplo de propagacion de confianza:

Suponer el uso de duplas (¢, d) con valores de confianza y desconfianza entre O y 1, denotando

la gradualidad de los atributos y también permitiendo expresar falta de informacién como un
0.

= (11,d,) es la confianza que tiene el usuario a sobre el usuario b

= (1,,d,) es la confianza que tiene el usuario b sobre el usuario ¢

Se puede calcular la confianza de a en ¢ como:

(t3,d3) = (t; * 11 * dy) (2.1)

Esta estrategia de propagacion refleja la actitud de valorar informacion de fuente confiables

y descartar informacion de personas desconocidas.

Alternativamente, se puede calcular la confianza como:

(tz,d3) = (1 *ty+di xdy =t sty xdy % dy, ty % dy +dy 1y — 1y % dy x dy % 1) (2.2)

Esta estrategia hace asume que una fuente desconfiada estd dando informacion erronea ma-
liciosamente. Por lo tanto a confiard en c si es que b es confiable. Si desconfia de b, a hara
lo contrario de lo que b sugiere respecto a c. En otras palabras, es como el dicho El enemigo

de mi enemigo es mi amigo.

Estos ejemplos muestran diferencias entre los autores de la literatura en cuanto al valor que

se le da a una fuente confiable y qué hacer ante un agente que no se vea confiable.
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Una métrica de confianza también debe incluir estrategias de sumatorias, ya que en una red

lo suficientemente grande siempre habra més de un camino desde a hasta c.

En estos casos, se pueden utilizar operadores de grafos, tales como camino minimo, maximo,

media aritmética, o promedio ponderado.

Figura 2.2: Varios caminos para llegar desde a hasta ¢

Los operadores ponderados ofrecen la posibilidad de discriminar caminos y seleccionar
aquellos que sean de mayor importancia, lo que entrega mayor flexibilidad para el diseio

de una red de confianza.

Las estrategias de propagacion y sumatorias se pueden combinar de distintas formas, ob-
teniendo distintos resultados, segun la importancia que se les de a los caminos y arcos del
grafo. Incluso el resultado es distinto si se hace una sumatoria antes de la propagacién, para
primero elegir un camino entre @ y ¢ y no tener que consultar los valores de confianzas de
cada nodo (Que puede llegar a ser altamente costoso con una red lo suficientemente grande),
o incluso por razones de seguridad, evitando exponer los grados de confianza,desconfianza

de cada nodo.

2.2. Sistemas de Recomendacion

El sistema de recomendacion es el segundo pilar sobre el que se sostiene el sistema que se

propone para esta memoria.

11



Rapido y Furioso Los 33 Capitdin América Intensa-Mente Los Vengadores 50 Sombras de Grey

A 1 5 1 5
B 2 5 4 1
C 1 2 5 1
D 5 2 3
E 2 2 2 2 2 2

Figura 2.3: Las estrellas que dan los usuarios A, B, C y D a distintas peliculas

Un sistema de recomendacion es aquel que busca predecir el grado de “rating” o “preferen-

cia” que tendrd un usuario hacia un objeto.

Los sistemas de recomendacion se pueden agrupar en varias categorias, sin embargo las mas

comunes son [8, 4]

= Sistemas basados en contenidos. Son aquellos que examinan las propiedades del item
recomendado. Por ejemplo, si un usuario de Netflix mira muchas peliculas del género

terror, entonces el sistema le recomendara una pelicula de terror

» Filtrado Colaborativo. Son sistemas que recomiendan items basado en la similitud
entre usuarios y/o items. Los items recomendados a un usuario son los que prefieren

usuarios similares

En un sistema recomendador, se pueden identificar dos clases de entidades, usuarios e items|[8].
Los datos en si se representan en una Matriz de Utilidad, que da a cada dupla usuario-item
un valor que representa el grado de preferencia (Algo asi como las estrellas en diversos si-
tios que permiten clasificar peliculas) con numeros que van desde el 1 al 5. Se asume que
la matriz no estard llena, por lo que la mayoria de las entradas estard en estado desconocido

(No hay informacion sobre la preferencia del item).

Teniendo la matriz, el objetivo ahora es predecir los puntajes que habré en los espacios en
blanco. Por ejemplo, el usuario C no ha visto Capitdn América, pero tiene gustos simila-
res al usuario A, ya que ambos vieron una pelicula del mismo género (Los Vengadores) y
ambos expresaron preferencia por dicha pelicula, seria razonable asumir que al usuario C

probablemente le gustaria ver Capitdn América.
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Es importante notar que no es necesario llenar todos los vacios en esta matriz, basta con

llenar los que vayan a tener los ratings mas altos.

Ya que una de las bases de un sistema de recomendacion es encontrar usuarios similares entre

si, hay que mencionar las formas en que se puede medir la similaridad de dos individuos.

Una de las formas consiste en determinar el indice Jaccard entre usuarios, siguiendo con la
matriz del ejemplo, tomando las preferencias que tiene cada usuario con las peliculas como

si fueran conjuntos de muestreo.

El indice se calcula como:

I;=n/u (2.3)

Donde N es la interseccion entre los conjuntos (los elementos que tienen en comun) y U es
la unién entre los conjuntos (la suma de todos los elementos que estan en los dos conjuntos).
Esta técnica ignora el puntaje que asigna cada usuario a cada pelicula y s6lo se preocupa de

las peliculas que ambos hayan visto.

Dicho esto, revisando los ejemplos, comparando los usuarios C y D, se puede ver que su
uniodn es 5 y su interseccion es 1. Por lo tanto 1/5 = 0, 2, su indice Jaccard es bajo y efecti-

vamente, es porque solo han visto una pelicula en comin.
Un caso de similaridad es de B y C, que tienen un indice Jaccard de 3/6 = 0, 5.

Una forma de tener en cuenta las preferencias de los usuarios a la hora de determinar si son
similares o puede ser redondeando los valores hacia 0 o 1, como intentando aproximar si a
la persona le gust6 o no la pelicula. Si se reemplazan los ratings de 3, 4 y 5 estrellas por un
1, se dice que al usuario le gusté la pelicula (Siendo optimistas y asumiendo que el valor
medio, 3, también dice que a la persona le gust6 la pelicula). De lo contrario, se cambia el

rating por un 0.
Abhora el indice Jaccard paraCyDes0/3 =0yparaByCes 1/2 =0,5.

Por ultimo es posible utilizar la correlaciéon de Pearson [4, 10]. Lo primero es normalizar
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Rapido y Furioso Los 33 Capitdin América Intensa-Mente Los Vengadores 50 Sombras de Grey

A 0 1 0 1
B 0 1 1 0
C 0 0 1

D 1 1
E 0 0 0 0 0

Figura 2.4: Se cambiaron los 3,4y Spor 1,ylos 1y 2por0

los valores, restandoles a cada uno su promedio. Asi, se convierten bajos ratings en nimeros

negativos y altos en positivos.

Rapido y Furioso Los 33 Capitin América Intensa-Mente Los Vengadores 50 Sombras de Grey

A -1 3 -1 3
B 3 0 2 -1
C -0.5 -1.5 -1.5 0.5 3.5 -0.5
D 1 0 1
E 0 0 0 0 0 0

Figura 2.5: La matriz de ejemplo con valores normalizados

Luego se calcula la similaridad como el seno del dngulo entre los vectores que representan
a cada usuario. Por ejemplo, para calcular la similaridad entre el usuario B y el C se hace el

siguiente célculo:

3%=15+2%35+~-1%-0,5

=0,3785 (2.4)
V32 + 22+ (=1)2 % 4/(=0,5)2 + (=1,5)% + (=1,5)? + 0,52 + 3,52 + (=0,5)2

Esta técnica de filtrado colaborativo toma en cuenta las peliculas que ambas personas vieron

y los ratings que entregan a cada una.

Cuando ya se tiene la correlacion entre dos personas, se puede predecir la preferencia de un

usuario u por un item 7 con la siguiente formula, segun [4]

2 Sim(u,n) * (ryi = 1,)

— vecindario
d(u,i) =7+ 2.5
pred(u,i) =7 S SimGin) (2.5

vecindario
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Donde S im(u, n) es la similitud entre el usuario u y el usuario n, 7 es el rating promedio (de
todos los usuarios) , r,i es el rating que da el usuario n al item i y 7, es el rating promedio

que entreg6 el usuario n.

2.3. Mejorando un Sistema de Recomendacion con una Red

de Confianza

Segun [1], a pesar de recibir mejoras significativas, los sistemas de recomendacion siguen

teniendo problemas importantes, en especial los de filtrado colaborativo.

Lo que ocurre es que los usuarios generalmente entregan ratings de una fraccion minuscula
de los items disponibles, por lo tanto, los algoritmos tienen problemas para hallar buenos

vecindarios y la calidad de las recomendaciones puede sufrir a causa de esto.

También es dificil generar recomendaciones para usuarios nuevos en un sistema (usuarios
que partan en frio en una plataforma), ya que no han calificado un nimero suficiente de

items y por lo tanto es dificil encontrar usuarios similares.

Ya que los sistemas de recomendacion se utilizan en sitios de comercio es frecuente que
usuarios mal intencionados abusen del sistema de calificaciones para intentar mejorar el

posicionamiento de un producto en el algoritmo de recomendacion.

Por ultimo, [10] sostiene que las personas tienden a confiar mas en recomendaciones hechas
por personas de confianza mds que por usuarios anénimos similares. Por lo tanto se justifica

el uso de redes de confianza para mejorar un sistema de recomendaciones.

En la vida real, una persona que quiera evitar un mal negocio consulta primero a un amigo
y si dicho amigo no sabe, él consulta a un amigo suyo, asi sucesivamente, hasta que alguien

que aparezca alguien que conozca sobre el tema (un recomendador).

En la figura 6 se describe una situacion donde la lineas sélidas denotan la relacién de con-
fianza entre usuarios. En un escenario sin una red de confianza, un filtrador colaborativo no

podrias generar una prediccion para el item i3 para el usuario a, por falta de informacion.
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Figura 2.6: Relaciones de confianza en sistemas recomendadores

Pero usando las relaciones de confianza se puede usar una estrategia de propagaciéon que
relacione la confianza de a en ¢ y segin eso predecir el rating que el usuario a daria al item
i3. Por ejemplo, si el usuario a confia en ¢ (por transitividad) y al usuario c¢ le gusta el item

i3, entonces se podria decir que probablemente al usuario a también le guste dicho item.

Ademas de resolver el problema de escasez de informacion, este acercamiento también puede

aliviar el problema con usuarios que comiencen en frio en la plataforma.

También, al usar redes de confianza que apoye al sistema de recomendacién se puede mini-

mizar el efecto de usuarios malintencionados.

Los sistemas de recomendaciones basados en confianza se organizan de acuerdo a dos cate-

gorias, segun la forma en que se obtienen los valores de confianza [10]

= Sistemas que obtienen los valores de confianza directamente desde inputs de usuarios

= Sistemas que infieren valores de confianza, basandose en el historial de un usuario o

en reglas de transitividad de usuario a usuario

Los sistemas que obtienen la informacion de confianza directamente usan estos valores para
determinar cudles opiniones deberian ser ponderadas més o menos, hay distintas formas de

hacer esta ponderacion.

Anteriormente, en la ecuacion (5) se llega a un rating predicho. Si la confianza entre un
usuario a y un usuario b se puede expresar como t,;, (Recordar que este valor puede ir

entre 0 y 1). Al multiplicar ¢, por el valor predicho pred(u, i), se puede disminuir el rating
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esperado, si viene de un usuario poco confiable.

Z tu,b * pred(u’ l)
vecindario

pred.onf(u,i) = S (2.6)

vecindario

En este caso, el vecindario son todos los usuarios que opinaron sobre el item i.

Volviendo a la ecuacién (5), existe un método llamado “Trust-based collaborative filtering” 2
que consiste en reemplazar la similitud entre usuarios S im(u, n) por la confianza entre éstos

t.n» ya que segun [5] la confianza y la similaridad estan correlacionados.

Z ) tu,n * (rni - a)
pred(u, i) = T + et s 2.7)

vecindario

También [10] propone limitar el vecindario a usuarios que tengan un nivel de confianza por

sobre un minimo establecido. Esto se conoce como Trust-based filtering.

Existen alternativas también para calcular el valor 7, 5, una de ellas, conocida como Tidal Trust

[5] consiste en:

= Permitir s6lo caminos cortos entre el usuario a y el ¢, ya que son los que entregan
resultados mds precisos [5], para ésto se determina un largo variable para el camino y

se busca el mas corto

= Permitir s6lo informacion que provenga de usuarios con un nivel minimo de confianza.
Este se determina como el valor méximo del peso de un camino (El peso de un camino

esta determinado por el valor més bajo de confianza)
= Por lo tanto, el vecindario en la ecuacién (5) queda definido como todos aquellos

usuarios que superen el minimo establecido anteriormente

Otra técnica se llama MoleTrust. Es una idea similar a TidalTrust, se diferencia en que ob-

tiene valores de confianza desde todos los caminos que lleven desde el usuario a al usuario

2Fjltrado Colaborativo, basado en confianza.
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¢, con un largo limite definido d. La otra diferencia con TidalTrust es que también se define
manualmente el nivel de confianza minimo a aceptar (En [10] se definen valores de confianza

aceptables desde 0,6 hasta 1).

El problema con los algoritmos descritos anteriormente es que requieren que los usuarios
describan explicitamente el nivel de confianza con otros usuarios. Esto puede no ser siem-
pre practico, por lo que existen algoritmos que pueden inferir estimaciones de valores de
confianza, sin informacion explicita, segtin el comportamiento histérico de cada usuario, una
persona que haya dado opiniones valoradas por la comunidad serd més confiable para el resto

de los usuarios, en general.

Una forma es implementar un sistema de reputacion, que [10] describe como confianza a

nivel de perfil y de item.

Para esto, se genera una prediccion p,; del rating que el usuario u colocaria sobre el item i
en el que estd interesado el usuario objetivo a, si la diferencia esta dentro de un rango € con

respecto al rating que el usuario realmente puso, se dice que u acerto.

Asi, se calcula la confianza £ a nivel de perfil desde a hacia u como el porcentaje de veces

que el usuario u acerto.

También se puede calcular la confianza a nivel de ftem ¢, como el porcentaje de predicciones

sobre el item i acertadas.

Finalmente, se concluye que al comparar los sistemas de recomendacién con y sin redes
de confianza entregan resultados similares, sin embargo, los sistemas sin redes de confianza

tienen peor rendimiento en items que tienen opiniones muy contradictorias.[10]
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Capitulo 3

Propuesta

Se propone el desarrollo de un sistema que limite las opciones del usuario a s6lo las que
se consideren relevantes para sus intereses y las ordene segin la preferencia estimada. Esta
incorpora elementos, tanto de la computacioén basada en “trust” como las de web social,
mas especificamente, los sistemas recomendadores. El dominio escogido para este sistema
es el turismo en la regién metropolitana. Actualmente existe una gran variedad de centros
culturales y otros lugares interesantes para visitar, sin embargo, un visitante no tiene tiempo
para visitarlos todos y ademds puede tener preferencia sobre algin tipo de lugar por sobre

otros.

La idea es, primero, ofrecer una plataforma en la que un usuario pueda encontrar lugares
culturales cercanos y poder dejar una reseia escrita que describa brevemente la experiencia
de la visita. Por otra parte, se espera que las opiniones de la comunidad que use este sistema

permitan predecir los lugares que seran del gusto del usuario objetivo.

3.1. Caracteristicas

Las principales caracteristicas que incluye el sistema “Visite Chile” son 8, entre todas abar-

can conceptos de web social, geo-localizacién y “trust computing”.
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1. Posibilidad de dejar opiniones en forma de “reviews” que consisten en una calificacion,

del 1 al 5 del lugar visitado, junto con una descripcion corta del lugar
2. Visualizacion de perfil de usuario, con avatar y lista de reviews.*critas

3. Visualizacion de lugares culturales, que incluyen una fotografia del lugar, una descrip-

cién y ademds, la lista de opiniones de los usuarios al respecto

4. Visualizacion de lista de lugares recomendados para un usuario, ordenados segin el

puntaje predicho

5. Funcionalidad que permite calificar las resefias que deja cada usuario, indicando si le

fueron tutiles o no

6. Funcionalidad de tags para cada lugar cultural, segin las actividades que se pueden

realizar ahi
7. Funcionalidad de buscar lugares segun el tag que posean

8. Funcionalidad de buscar lugares segun la cercania geografica

3.2. Arquitectura de la solucion propuesta

El sistema “Visite Chile” (nombre temporal) consiste en una aplicacion web, accesible desde
dispositivos mdviles y computadores de escritorio. Para almacenar los datos de usuarios,
lugares y opiniones, se propone una base de datos de grafos, que permita representar las
relaciones entre usuarios y lugares (un usuario puede opinar sobre un lugar o sobre otros

usuarios.) y facilitar el cdlculo de trust computacional.

Para este grafo, se propone la siguiente nomenclatura:

1. Los de color azul representan a los usuarios, quienes son los que dejaran sus opiniones

respecto a los lugares que visitan.
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2. Los de color verde son los “Items”, en especifico, los lugares culturales sobre los cuales

se opina

3. Finalmente, los de color rojo son los tags, que describen los lugares, segtin los tipos de

actividades que se pueden hacer en cada uno de ellos.

Todo grafo debe tener, ademas de nodos, arcos, en este caso, representan las relaciones entre

las entidades que describe el sistema. Existen cuatro tipos, trust, vote, tagged y review.

1. La relacion review va desde un usuario hacia un item, indica la opinion que tuvo el
usuario en particular acerca del item al que apunta. Ademads de la direccion hacia la
que apunta, contiene la informacién sobre la opinion dada, una corta resefia y una

puntuacion en estrellas

2. Larelacion vote describe la opinion de un usario sobre la resefia que haya escrito otro.
Ya que una persona no siempre puede estar de acuerdo con la apreciacion de otra, se
refleja esto en el contenido del arco, que indica si la resefia le fue til al usuario actual

0O no.

3. La relacion tagged es entre un item y varios tags, cuando un tag apunta a un item,
significa que éste item ha sido “tagueado” o “marcado” por este tag y es por lo tanto

descrito, en parte, por éste.

4. Larelacidn trust es entre un usuario y otro, indica el nivel de confianza que uno hacia el
otro, el contenido de este arco es un valor que intenta representar el nivel de confianza,
un nivel cero significa que no existe confianza, mientras que un nivel 1 indica confianza

total. Por defecto el valor asignado es 0.5

3.3. Propuesta para implementacion de las caracteristicas

Enlaseccion 3.1 se hizo un listado de las caracteristicas que posee el sistema. A continuacioén

se detallara el disefio e implementacion de las caracteristicas anteriormente nombradas.
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3.3.1. Estimacion de trust

Una de las caracteristicas que hara posible todo es la de escribir reviews. Un usuario regis-
trado podra acceder a cualquier item de la base de datos y, si no lo ha hecho ya, escribir una

review sobre el lugar que describe el item, junto con su puntaje en estrellas, del 1 al 5.

Rl -

Figura 3.1: Un ejemplo sencillo de los grafos que genera el sistema. Los nodos azules repre-
sentan usuarios, mientras que los nodos verdes representan los items (lugares culturales) a
evaluar. El arco que une al Usuario 1 con el Item 1 es la resefia (Review) que le da el usuario

al item.

Ya que el usario pertenecerd a una amplia comunidad, repartida entre varias comunas de la
RM, no es posible garantizar que conozca personalmente a cada otro usuario del sistema.
Ademéds, dado que la informacion disponible sobre otras personas es limitada, ya que la
tnica forma de interacciOn entre usuario que se permite es la escritura de reviews, se hace
apropiado que se estime la confianza segtin el nivel de acuerdo que exista entre las opiniones
de los usarios. Por lo tanto, se implementard un sistema que permite valorar como util o poco
util la opinién de otro usuario. El usuario puede hacer ésto al hacer clic en la mano con dedo

pulgar hacia arriba o la que apunta hacia abajo.
Para ejemplificar, se utilizaran 2 usuarios de ejemplo: Usuarios A 'y B

Suponer que el Usuario A ingresa a la vista de un item arbitrario, dentro del cual hay sélo
una resefa, escrita por el usuario B. Ahora imaginar que el usuario A esta de acuerdo con lo
que el usuario B escribié y decide valorar positivamente su reseia. A partir de ésto hay dos

casos posibles:
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ItemsController ReviewsCaontroller Neodj Database

1 1

show item (item_id)

¥

A

item details with item reviews

Usuario

¥

write review for (item_id) crete_review Cypher Query. >

Figura 3.2: Diagrama de interaccion entre el usuario, los controladores y la base de datos

1. Siel usuario A y el usuario B no tenian relacion de trust existente, se creard un enlace

entre ambos, con el valor por defecto, 0.5

2. Si el usuario A y el usuario B ya tenian una relacién de trust, ésta se refuerza y se
aumenta el valor de trust de A hacia B en 0.1. Si la valoracion hubiese sido negativa,

se habria restado 0.1 al trust de A a B.

De esta manera, se pretende un acercamiento a como funciona la confianza en la vida real,

no de forma binaria (confiar o no confiar), sino mas bien, de forma gradual.

3.3.2. [Estimacion de item recomendado

Uno de los pilares fundamentales del sistema es el algoritmo que permite obtener los items
recomendados. Para ésto, después de evaluar las opciones posibles (ver estado del arte) se
decidid por una variante del algoritmo collaborative filtering (encontrar nombre exacto) que

incluye el factor de confianza como variable a considerar. En palabras simples, el sistema
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intenta predecir el puntaje que el usuario objetivo dard a cierto item en particular, los items
que reciban mayor puntaje seran los recomendados. A continuacion se explica en detalle su

funcionamiento.

ItemsController ReviewsCaontroller Neodj Database

1 1

show item (item_id)

¥

item details with item reviews

Usuario

¥

write review for (item_id) crete_review

Cypher Query— !

Figura 3.3: Diagrama de interaccion entre el usuario, los controladores y la base de datos

Cuando un usuario ingresa al sistema usando sus credenciales, el controlador de usuarios
hace una redireccion hacia la funcion de recomendar. La cual calcula los puntajes predichos

para todos los items candidatos con la siguiente formula

> Sim(u,n) x (ryi —71y,)
- vecindario
d(u,i) = 3.1
pred(u,i) =7+ S SimGin) 3.1

vecindario

Donde S im(u, n) es la similitud entre el usuario u y el usuario n, 7 es el rating promedio (de
todos los usuarios) , r,i es el rating que da el usuario n al item i y 7, es el rating promedio

que entreg6 el usuario n.

24



La funcion “recommend”

Esta es una funcién que no recibe parametros, funciona de la siguiente forma.

Cuando el usuario se autentica en el sistema, el controlador de usuarios llama a la funcién
“recommend”, la cual empieza el proceso de recomendacion. Cada proceso de recomenda-

cion tiene un “consumidor” y varios ‘“productores”.

El usuario que recibe la prediccion es el que se conoce como “consumidor”, mientras que

los usuarios que que entregan la informacién para cada prediccion son los “productores”

Lo primero que hace este algoritmo es consultar por todos los items que se tengan registrados
en la base de datos, si este arreglo no estd vacio, se llama a todas las reviews que tenga el

consumidor y ademds se guarda un arreglo con los items que tengan reviews del consumidor.

[ UsersController J [ ltemsController ] [ MNeodj Database }

Users.recomme nd

Items. all

Cypher query

ltems con y sin reviews

predict_user_score

Figura 3.4: Diagrama de interaccion entre los controladores y la base de datos

A continuaciodn, se hace un arreglo con todos los lugares que el consumidor no ha visitado, “

not reviewed ”’

Por cada elemento que haya en el arreglo “ not reviewed ” se calculara el puntaje predicho

para el consumidor, usando la funcién “ predict_user_score .

25



La funcion “predict_user_score”

Esta es una funcién que recibe como parametro el item al cual se quiere predecir el puntaje

a ser dado por el usuario actual (consumidor).

Acé es donde se utiliza el algoritmo de collaborative filtering. Pero con una caracteristica

que la enriquece.

En el momento de determinar la lista de consumidores, el sistema hace un filtrado, segin
el valor de trust que exista entre el consumidor y cada uno de los productores, si el valor
de trust es menor a 0.5, el productor queda descartado. Esto permite que el sistema pueda
entregar items recomendados que se aproximen mejor a los gustos del consumidor (Teniendo

en cuenta a usuarios con gustos similares y con buena reputacion).
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Usuario Ingresa al Sistema

Funcion "recommend” para
sistema

de Lugares aun no visitados

Funcion "predict_user_score" para el Lugar aun no visitado

ista de reviews del Lugar, por ofr

".El Consumidor confia en este No
Productor? El productor es descartado

Sl

¢El puntaje estimado No
es mayor que 3?7 El puntaje es descartado

Sl

Figura 3.5: Diagrama de flujo del comportamiento esperado del sistema. Uso de las funciones

recommend y predict_user_score 27



Capitulo 4

Implementacion

4.1. Arquitectura final de la solucion

Finalmente, se opt6 por utilizar el framework MVC Ruby on Rails para el desarrollo de la
aplicacion web, conocida por su robustez y facilidad de uso. Para la base de datos, se opt
por Neo4j, ya que provee una estructura de datos ideal para una red de confianza, ademas

posee una gran comunidad y es la que recibe mas soporte, de las opciones posibles.

4.2. Caso de ejemplo

Cuando un usuario ingresa al sistema, lo primero que se ve es la seccion de items recomen-

dados,

El item de mayor tamafio es el que obtuvo la mayor calificacion predicha. Cuando el usuario

selecciona ese lugar, se ve la siguiente pantalla.

A continuacion se detallard el proceso de implementacidn del sistema. Junto con un ejemplo
detallado de la evolucion de las variables involucradas y la forma en que se llega a el resultado

final, la lista de items recomendados al usuario.
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Recommended Items for
you, Juan !

Centro GAM

El Centro Cultural Gabriela Mistral, Centro GAM o simplemente GAM, 1 es un complejo ubicado en Santiago de Chile

compuesta de dos edificios —mas de 22 000 m2— con «diez salas para espectdculos, ensayos, exhibicién y seminarios;
una biblioteca y un estudio de grabacién

Teatro Municipal
El Teatro Municipal de Santiago es

el principal escenario de Chile para
la mdsica clasica.

* Kk % kK

Figura 4.1: La seccién de items recomendados para el usuario, ordenados segin el puntaje

predicho.
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Centro GAM

El Centro Cultural Gabriela Mistral, Centro GAM o simplemente GAM,1 es un complejo ubicado en Santiago de Chile
compuesto de dos edificios —mas de 22 000 m2— con «diez salas para espectdculos, ensayos, exhibicion y seminarios;
una biblioteca y un estudio de grabacion; asi como salas de reunién y estudio, cafeteria, restaurante y amplios patios al
aire libre»; estos espacios «estan disponibles para espectaculos, encuentros culturales o académicos, uso publico, y
actividades privadas o corporativas. Todos ellos cuentan con wifi gratuito=».2 Fue inaugurado como tal en 2010,

Tags: Add Tag

* % %k K 3T

User Reviews Add a Review

b8 % 8 24

Sam Upvote, Downvote,
Me parecio interesante, tienen lindas exposiciones.

ek Fe e

Perla Upvote, Downvote,
Excelente lugar!! Se los recomiendo a todos!

Figura 4.2: La vista del Centro Cultural GAM, donde se puede ver una breve descripcion del

lugar, junto con Isa opiniones de usuarios que visitaron el lugar.
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Plaza de Armas Cerro Sta. Lucia Cerro San Cristobal Museo de Bellas Artes Quinta Normal Teatro Municipal Centro GAM
Juan 5 4 2

—_

Ignacio

3 2 5 4
Perla 3 3 1 4 3
Inés 5 5 1 2 5
Sam 1 4 3

Figura 4.3: Las estrellas que dan los usuarios A, B, C y D a distintos lugares

Para facilitar la comprensién del funcionamiento del algoritmo, se va a usar el siguiente

ejemplo:

Figura 4.4: El grafo que se produce al relacionar la resefias de los usuarios del sistema y los

lugares disponibles para visitar

En este ejemplo, el usuario que entra al sistema y cuyos puntajes son predichos se conoce

como consumidor, en este caso es el Usuario 1.
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Plaza de Armas Cerro Sta. Lucia Cerro San Cristobal Museo de Bellas Artes Quinta Normal Teatro Municipal Centro GAM

Juan 5 4 2 1

Ignacio 3 2 5 4
Perla 3 3 1 4 3

Inés 5 5 1 2 5
Sam 1 4 3

Figura 4.5: La misma tabla de la figura 4.3, imaginar que se quiere conocer el puntaje que
Juan dard al Museo de Bellas Artes, para eso se deben tener en cuenta sélo los usuarios que

hayan visitado este lugar, o sea, Perla y Inés.

Plaza de Armas | Cerro Sta. Lucia | Cerro San Cristobal | Museo de Bellas Artes | Quinta Normal | Teatro Municipal | Centro GAM
Juan 5 4 2 1
Ignacio 3 2 5 4
Perla 3 3 1 4 3
Inés 5 5 1 2 5
Sam 1 4 3

Figura 4.6: Tabla 4.5, pero destacando que para el cdlculo del puntaje al Museo de Bellas
artes, solo se tomaran en cuenta lugares que hayan sido visitados por los tres usuarios, Juan,

Perla e Inés.

Cada item para el cual el consumidor atn no ha escrito una review y que se encuentre a cierta
distancia geografica es un potencial item recomendado, pero antes es necesario conocer qué

puntaje le asignaria el consumidor.

Comenzando por el primer item candidato, al iniciar la sesion, el sistema consulta por todas
las reviews que hayan sido escritas sobre el item actual. Los usuarios que escribieron estas

reviews se conocen como productores.

De este grupo de productores, se escogen solo los que hayan escrito resefas sobre al menos

dos items sobre los que el consumidor haya también dado su opinién.

En la seccion de estado del arte se describieron varias formas en que se pueden integrar los
algoritmos de recomendacion con los de trust. Para este dominio en particular, ya que se
intenta hacer un acercamiento al comportamiento observado en la vida diaria entre personas,
se decidio que se utilizara el trust como un umbral, en el que la opinidn de una persona “no

confiable” se considera invélida y por lo tanto, es ignorada.
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Z?:](ui — i)(n; — i)
VIt — )> + XL (n; — 0)?

sim(u,n) = “4.1)

Figura 4.7: La similitud entre dos conjuntos, segun la correlacion de Pearsson, en este caso,
interpretar los valores de u como las estrellas que ha dado Juan a los lugares que visitd y los

de n los que ha dado Perla.

Por lo tanto, después de determinar los posibles usuarios productores, existe otro filtro que
determina quiénes serdn de confianza. Después de obtener la lista inicial de productores,
se determina el nivel de trust que tiene el consumidor con cada uno de los productores. Si
no existe una relacion directa de trust entre el consumidor y el posible productor, ésta se
calcula mediante "tidal trust”. Una vez que se tiene el valor de trust, el productor candidato
es removido de la lista si es que su trust con el consumidor es menor a 0.5, en caso contrario,

permanece en la lista.

Luego, para estimar numéricamente el parecido de las opiniones del consumidor con cada
productor, se utiliza la correlacion de Pearsson (cita). La idea detrds de esta logica es que
mientras mas parecido sea el consumidor con un productor, mas peso tendrd éste sobre la

estimacion del puntaje predicho. Empezando por Juan y Perla:

Conociendo el puntaje que ha puesto en promedio cada productor, i para Juan y # para Perla,
se calcula la diferencia con el puntaje dado. Reemplazando con los promedios y los valores

de resefias, se tiene:

3x—-15+2%35+-1%-0,5
V32 + 22+ (=12 % (=0,52 + (=1,5)% + (=1,5)? + 0,5% + 3,5% + (=0,5)?

=0,3785 (4.2)

Este proceso se repite para cada dupla de consumidor-productor posible.

Con esto, se tiene el numerador de la ecuacion (referencia), el denominador es el producto

de las sumatorias de las desviaciones estandares, para Juan y para Perla.

Con esto, se llega finalmente a un puntaje estimado, que daré el consumidor al item actual.
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Museo de Bellas Artes

Teatro Municipal

Centro GAM

Puntaje Predicho Juan

1.28

3.60

3.09

Figura 4.8: Se pueden ver los puntajes que el sistema predice para Juan, se puede ver que el
sistema estima que a Juan no le va a gustar el Museo de Bellas Artes, sin embargo, se puede

ver que dard puntajes por sobre 3 estrellas al Teatro Municipal y al Centro GAM, por lo tanto

se les recomienda esos lugares a Juan.

Este proceso se repite para cada item candidato. Luego, cuando ya se tienen todos los punta-

jes predichos, se considera como recomendables s6lo los items cuyo puntaje estimado sea al

menos 3 estrellas.

Son estos los items que el sistema va a mostrar en la vista de recomendados, ordenados de

mayor a menor puntaje.
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Capitulo 5

Validacion

Para poner a prueba el sistema propuesto se desarrollé una breve encuesta de prueba para ob-
tener datos de usuarios reales y comprobar la efectividad del algoritmo a la hora de predecir

preferencias. La encuesta se publicé en redes sociales, obteniendo 21 participantes.

A continuacién se explica el proceso utilizado para la obtencién de datos.

5.1. La aplicacion de prueba.

Para el caso de prueba se utilizaron 35 lugares turisticos, obtenidos desde el sitio ’Chile es
Tuyo” del Servicio Nacional del Turismo. !. Para organizar los lugares se utilizaron marca-
dores para clasificarlos segin la naturaleza del destino turistico. Por ejemplo, los lugares de
esqui y cercanos a la cordillera se clasificaron como “Nieve”. Los lugares ubicados dentro
de la ciudad de Santiago se consideraron ”Urbanos”. Asi mismo para "Rural”, ”Aire Libre”

y ”Artistico”. (adjuntar tabla con clasificacion de cada lugar).

A cada usuario se le asignaron 10 lugares de forma semi-aleatoria, ya que se consideran 2
items de cada categoria (2 Lugares de Nieve, 2 Urbanos, 2 Rurales, 2 de Aire Libre y 2

Artisticos.). Una vez seleccionados son desplegados al usuario de la siguiente forma.

Thttp://www.chileestuyo.cl/regiones/region-metropolitana/
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Figura 5.1: Grafo generado para mostrar las asociaciones entre Lugares y Tags, notar que
existen algunos Items que estdn clasificados con mds de un Tag y por lo tanto reciben mas

de una asociacion
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Please rate the following items, from 1 to 5 stars

El Parque Mahuida es un parque comunal de La Reina, en Santiago de Chile, FRHHN
ubicado en la pre cordillera. Tiene una superficie de 170 hectareas. Los

caminos del parque se comunican con un tramo de Sendero de Chile. Ademas

de la posibilidad de observacién de flora y fauna nativa, existen otras

actividades, como granjas para la interaccion de nifios con animales

domésticos, equitacién, rodeo chileno, bungy, trineo y restoranes.

Parque Mahuida

El Parque Natural Aguas de Ramén se ubica en la Region Metropolitana de hig-8 904
Santiago, Chile. Abarca 3620 ha, en un sector cordillerano, en los limites de

las comunas de La Reina y Las Condes, donde se puede apreciar el estero

San Ramaén, bosques esclerdfilos y matorral.

Parque natural Aguas de
Ramon

El Colorado es un centro de esqui que se encuentra a 39 km de Santiago. -2-2-0-02"1
Ubicado en la cordillera de los Andes, se llega aproximadamente en una hora

por ruta pavimentada. Ubicado sobre el cerro Colorado, con una altura

méxima de 3333 msnm y un desnivel de 903 m. Recibe abundantes y cortas

nevadas con un promedio de 3,5 m de precipitaciones de nieve en un afio

normal.

El Colorado

Centro de Ski mas exclusivo de Chile, con la mejor nieve y las mejores pistas hig-8 904
del Valle Central

La Parva

Figura 5.2: Vista de calificacion para cada prueba
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En esta vista el participante debia calificar cada lugar usando las estrellas de la derecha, con

un puntaje que considera la escala del 1 al 5 (Explicar por qué se us6 la escala del 1 al 5).

Cuando todos los participantes hayan terminado de calificar, aquellos que hayan recibido

mas de dos lugares recomendados pasaron a la siguiente etapa.

1 Cerro Santa Lucia

2 Centro GAM

3 Teatro Municipal

Figura 5.3: Vista de ordenamiento para cada prueba

En esta etapa el usuario verd una lista de los lugares que se le estd recomendando, para cada
lugar, el sistema ha predicho un puntaje de 3 estrellas o mas. El participante debe escoger
de la lista aquellos lugares que le gustaria visitar o que ya haya visitado y que hayan sido de
su agrado. Se asume que si el usuario expresa su gusto por un lugar, la calificacion que le

pondria seria de al menos 3 estrellas.

5.2. Resultados

En la encuesta participaron 22 usuarios con un rango de edad entre los 20 y los 57 afios.
Para cada usuario el sistema arrojo entre 3 y 15 lugares recomendados, segin cada usuario.
Ya que no todos los participantes conocian la totalidad de los 10 lugares por los que se les
consultd, algunos sélo opinaron sobre 3 o 5 lugares. S6lo 5 de los 21 usuarios opinaron sobre

todos los lugares. Los puntajes de cada usuario para cada lugar se encuentran en la seccidén
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de Anexos 6.1

5.3. Analisis de resultados

Para efectos de este experimento, se considera un éxito como la prediccion acertada sobre
la preferencia de un usuario, en otras palabras, si un usuario expresa su gusto por un lugar

recomendado por el sistema. Se calcula un procentaje de éxito segun la siguiente formula:

%em_m — Nseleccionados + 100 (51)

recomendados

En general, el porcentaje de éxito segtin usuarios vari6 entre 33,3 % y un 83,3 %. Sin consi-
derando todas las recomendaciones y todos los éxitos, el algoritmo recomend? satisfactoria-
mente en el 57,8 % de las veces. En la seccion de Anexos6.1 se puede ver qué recomenda-

ciones recibi6 cada usuario y cudles fueron escogidas por el participante.

% de Exito segtin Usuarios

100%
a0
BO
T
60
50
40
30
20
10

0%

Userl User2 Userd User5 User§ User7 UserB User9 Userl0 Userll Userl Userl3 UserlS Userlt Userl? User20 User2? User23 User24 User25 User2B

£

£

£

£

£

£

a

£

&

mExitos W Fallos

Figura 5.4: Vista de éxitos y fallos por usuario

También se puede observar un indice de correlacion de 0.68 entre el puntaje promedio de

un lugar y el % de éxito, mientras mayor sea el puntaje promedio de un lugar, mayor es
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la probabilidad de que se recomiende exitosamente un item, lo cual coincide con lo que se

espera.

Mientras tanto, el indice de correlacion entre la cantidad de recomendaciones dadas y el
porcentaje de éxito es 0,37 por lo tanto no se puede decir que el porcentaje de éxito esté

correlacionado con la cantidad de recomendaciones recibidas.

Otra forma de interpretar la informacién puede ser observar la cantidad de veces que cada

lugar fue recomendado vs. las veces que fue escogido por el usuario. Al verlo de esta forma,

6’& o
S S

Los resultados se ven de la siguiente forma:

100%
a0
80
70
60
50
40
30
20
10%

0%
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2 » & &
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Figura 5.5: Vista de éxtitos y fallos para lugares turisticos urbanos, la tasa de éxito promedio
es de 64,8 %

Finalmente, en promedio, hubo una tasa de éxito de 66,85 %. Notar que los porcentajes de

éxito se mantienen dentro del mismo margen entre cada categoria de lugar.
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% de Exito segin Lugares (Arte)

m Exitos mFalios

100%
90%
B0%
T0%
60%
0%
40%
30%
20%
10%

0%

Cine Arte Normandie Muszo de Arte Mus==o Bellas Artes Centro GAM Teatro Municipa
Contemporaneo

Figura 5.6: Vista de éxtitos y fallos para lugares turisticos artisticos, la tasa de éxito promedio
es de 78,3 %

% de Exito segtin Lugares (Aire Libre)

mExitos W Fallos

100%
90%
BO%
T0%
60%
50%
A%
30%
20%
10%

0%

Parque  ElMorado ElColorado ElManzano  Parque Valle Farellones Cerro Chena La Parva
natural Mahuida Nevado vertientes

Aguasde
Ramaon

Figura 5.7: Vista de éxtitos y fallos para lugares turisticos al aire libre, la tasa de éxito pro-
medio es de 71,05 %
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% de Exito segln Lugares (Nieve)

m Exitos m Fallos

100%
90%
B%
T0%
0%
50%
40%
30%
20%
10%

0%

ElColorado EIM anzano Valle Nevado Farellones La Parva

Figura 5.8: Vista de éxtitos y fallos para lugares turisticos nevados, la tasa de éxito promedio
es de 64,9 %
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Capitulo 6

Conclusiones

La web es un espacio enorme de informacidn, la cual crece a un ritmo exponencial. Para los
usuarios de internet se hace cada vez mas importante tener alguna forma de filtrar todo este
input. Ya se estd viendo que grandes plataformas como Facebook, Netflix y Youtube sirven

su contenido principalmente mediante recomendaciones.

Por esto, la idea tras este trabajo fue modelar un comportamiento social como la confianza y
la cooperacion mediante el uso de tecnologias de la infomacion y utilizar conceptos como la

similitud de opiniones entre personas para filtrar la informacién de forma ecuanime.

Utilizando una implementacién que mezclé conceptos de confianza y recomendaciones se

disend un sistema de sugerencias para lugares culturales en la Regiéon Metropolitana.

Mediante el desarrollo de este trabajo se puede concluir lo siguiente:

1. Inevitablemente existira cierto grado de arbitrariedad en la forma de modelar concep-
tos abstractos como la confianza y la cooperacion mediante valores numéricos, sin
embargo en este caso entregaron una aproximacion aceptable al comportamiento que

se da en la vida real

2. Los algoritmos que existen actualmente para el cdlculo de recomendaciones de items
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6.1.

estan disefiados de forma que permite el uso de varios criterios para determinar la simi-
litud, y por lo tanto, el acuerdo y confianza entre un par de usuarios, lo cual es la parte
mads importante de un sistema recomendador. Con el trabajo presentado se muestra que
uno de esos criterios puede ser efectivamente implementando el trust computacional

entre usuarios

. El sistema pudo otorgar resultados ttiles para el usuario cerca del 60 % de las veces.

Por lo tanto demuestra ser una herramienta en su mayor parte efectiva en la filtracion

de informacién

A pesar de su popularidad en los dtlimos afios, atin no existe un consenso sobre la me-
jor forma de entregar recomendaciones a un usuario, ya que es un campo relativamente
nuevo en la informética, por lo tanto existe una gran oportunidad para investigaciones

futuras.

Trabajo futuro

Para este trabajo en particular existen varias areas en las que se podria continuar haciendo

pruebas e investigando, por ejemplo:

. Buscar una forma de solucionar el problema de la “partida en frio”, en la prueba que

se hizo se evitd haciendo que los participantes hicieran una cantidad de resefias antes

de verificar la efectividad del recomendador.

. Probar con otros criterios para determinar la similitud o confianza entre un par de

usuarios.

. Encontrar una forma de mitigar el riesgo de resefias fraudulentas

. Poner a prueba la escalabilidad del sistema, con muchos usuarios o con lugares de todo

Chile
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Tabulacion de resultados
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