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Resumen. En este articulo se presenta un sistema de personalizacion de conte-
nidos Web basado en un modelo de usuario que almacena intereses a largo y
corto plazo. Los intereses a largo plazo se modelan mediante la eleccion de las
categorias y las palabras clave sobre las que un usuario necesita informacion.
Sin embargo, las necesidades de los usuarios varian con el tiempo como efecto
directo de su interaccion con la informacion. Por esta razén el modelo de usua-
rio debe ser capaz de adaptarse a esos cambios de interés. En nuestro caso, esta
adaptacion o modelado dindmico se realiza mediante el modelo a corto plazo
obtenido a partir de la realimentacién producida por el usuario. Se han realiza-
do varios experimentos que han determinado que la combinacion de los mode-
los a corto y largo plazo es la mas adecuada cuando se utilizan tanto las catego-
rias como las palabras clave para el modelo a largo plazo.

1 Introduccion

Los contenidos Web aparecen de muy diversas maneras en distintos dominios de
aplicacion pero en la mayoria de ellos la forma de presentacion de la informacién es
la misma para todos los usuarios, es decir, esos contenidos son estaticos en el sentido
de que no se adaptan a cada usuario. La personalizacion de contenidos es una técnica
que trata de eliminar la sobrecarga de informaciéon mediante la adaptacion de los
contenidos Web a cada tipo de usuario.

Un sistema de personalizacion esta basado en 3 funcionalidades principales: selec-
cion de contenidos, adaptacion del modelo de usuario y generacion de contenidos.
Para que estas funcionalidades se realicen de manera personalizada deben estar basa-
das en informacion relacionada con el usuario que debe estar reflejada en su perfil o
modelo de usuario.

* Esta investigacion ha sido parcialmente financiada por el Ministerio de Ciencia y Tecnologia
(TIC2002-01961)



La seleccion de contenidos se refiere a la eleccion entre todos los documentos de
entrada de aquellos que son mas relevantes para un usuario dado, seglin su perfil o
modelo. Para poder realizar esta seleccion es necesario obtener una representacion de
los documentos, una representacion del modelo de usuario y una funciéon de similitud
que calcule el nivel de adecuacion entre ambas representaciones.

La adaptacion del modelo de usuario es necesaria ya que las necesidades de los
usuarios varian con el tiempo como efecto directo de su interaccion con la informa-
cion (Billsus&Pazzani, 2000). Por esta razon el modelo de usuario debe ser capaz de
adaptarse a esos cambios de interés, es decir, debe ser dindmico. Esta adaptacion se
realiza mediante la interaccion del usuario con el sistema, a través de la cual se obtie-
ne informacion para la realimentacion del perfil.

En nuestro caso, la generacion de contenidos consiste en generar un nuevo docu-
mento Web resultado que contenga para cada documento seleccionado, su titulo, su
relevancia, un resumen y un enlace al texto completo.

En este articulo nos centraremos en la parte correspondiente a la adaptacion del
modelo de usuario y en las distintas posibilidades para realizar este proceso. El obje-
tivo es ver cudl es la mejor forma de realizar el proceso de adaptacion del modelo de
usuario para mejorar la seleccion de contenidos.

2 Técnicas y métodos disponibles

Existen en la bibliografia distintas técnicas para definir los intereses de los usuarios:
términos, estereotipos, redes semanticas, redes neuronales, etc. En particular hay un
conjunto de propuestas (Chiu&Webb, 1998; Billsus&Pazzani, 2000) que modelan a
los usuarios combinando intereses a largo y corto plazo: el modelo a corto plazo re-
presenta las preferencias del usuario mas recientes y el largo plazo las que se han
producido en un periodo de tiempo mas largo. Para determinar si un documento es
relevante para un usuario se utiliza el modelo a corto plazo siempre que éste dé una
respuesta satisfactoria, en caso contrario, se utiliza el modelo a largo plazo.

Para obtener una representacion del contenido textual de los documentos se suelen
utilizar técnicas basadas en vectores de pesos de términos (Salton, 1989). Los vecto-
res asociados a los documentos se pueden obtener eliminando las palabras vacias
almacenadas en una lista de parada y obteniendo las raices de las palabras aplicando
un extractor de raices. Para calcular los pesos se suele utilizar la formula tf - idf, ba-
sada en frecuencias de aparicion de términos (Salton, 1989).

Para realizar la seleccion de contenidos existen diversos algoritmos de clasifica-
cion dependiendo de las representaciones elegidas para el modelo de usuario y los
documentos: formula del coseno, reglas asociadas a estereotipos, redes neuronales,
vecino mas cercano, clasificador bayesiano ingenuo, etc.

Las técnicas de realimentacion necesarias para poder conseguir un modelado di-
namico del usuario se basan en la realimentacion del usuario respecto de los elemen-
tos de informacion que se seleccionan segun su perfil. La informacion obtenida se
utiliza para actualizar el modelo de usuario de diversas formas segun sea la represen-
tacion elegida: actualizacion de pesos de términos, actualizacion de redes semanticas,
actualizacion de reglas asociadas a estereotipos, etc.



En particular, en (Nakashima&Nakamura97) se propone un sistema basado en
agentes inteligentes aplicado a un periodico digital. El modelo de usuario almacena
informacion “consciente” del usuario en forma de términos con peso, e informacion
“inconsciente” en forma de términos asociados a aspectos como edad, sexo, ocupa-
cion, estado civil, ciudad, etc. La seleccion se calcula utilizando una combinacion de
ambas informaciones. Para la primera se tiene en cuenta si los términos del usuario
aparecen en el documento, dando una relevancia adicional si el término aparece en el
titulo. Para la segunda se calcula una similitud similar teniendo en cuenta los términos
asociados a los distintos aspectos de la parte “inconsciente”.

El siguiente proceso debe realizarse cada dia para cada usuario u para obtener / ac-
tualizar los términos del usuario asociados a la parte “consciente™:

Se identifican dos conjuntos de documentos sobre los que el usuario u ha efectua-
do alglin tipo de realimentacion: Ry(+), es el conjunto de documentos para los que se
ha suministrado realimentacion positiva, Ry(-), es el conjunto de documentos para los
que no se ha suministrado realimentacion. El conjunto de todos los documentos para
los que ha suministrado algun tipo de realimentacion se denota por R,.

Se define el valor de acceso para el término t en el documento d para el usuario u
de la siguiente manera:

P-(T -titulo,, +cuerpo,,)  sid € R (+)

Qi = : . )
—N (T -titulo,, + cuerpo,;) sid € R (-)

donde: tituloy es la frecuencia del término t en el titulo del documento d, cuerpoy
es la frecuencia del término t en el cuerpo del documento d, P es el peso para la re-
alimentacion positiva, N es el peso para la no-realimentacion y T es el peso del titulo.
Los valores elegidos son: P=0.9, N=09y T =2.

De esta manera, un término tendra valor de acceso alto si aparece con mucha fre-
cuencia en titulos, sobre todo, y en cuerpos de documentos con realimentacion positi-
va, y tendra valor bajo si aparece en documentos no realimentados. Este valor calcula
la representatividad de los términos segun la realimentacion del usuario.

Se define el porcentaje de actualizacién de un término t para un usuario u de la si-

guiente manera:
ZdeRu Qi
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De esta manera, se suman los valores de acceso de todos los términos y se norma-
lizan de tal forma que el término con mayor porcentaje de actualizacion tenga valor 1,
y el resto tengan valores entre 0 y 1.

El nuevo valor de interés para el término t para el usuario u se obtiene segun la si-
guiente formula:

Pu = (@)

max(
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tw .
! Itu_(ltu.V'|ptu) Slptu<0
donde V indica la velocidad de cambio del grado de interés de un término, es de-
cir, cuanto mayor sea este valor mas deprisa cambiara este valor, en el sentido de que




habra mas diferencia entre el valor inicial y el nuevo valor. El valor elegido para V es
de 0.8.

3  Nuestra propuesta

Se propone un modelo o perfil de usuario navegable que representa los intereses de
los usuarios desde diferentes puntos de vista. El modelo de usuario almacena 3 tipos
de informacion: informacion personal, informacion sobre el formato de la informa-
cion recibida e informacion especifica sobre los intereses del usuario segun varios
sistemas de referencia que seran utilizados para realizar la personalizacion.

Cuando un usuario utiliza un sistema de filtrado de informacion define unos intere-
ses mas o menos estaticos que se almacenan en su modelo de usuario. En el caso de la
personalizacion Web también podemos tener esta situacion en la cual el usuario tenga
unos intereses fijos de referencia y quiera recibir siempre informacion del mismo
tipo. Estos intereses constituirian el modelo a largo plazo. Sin embargo, las necesida-
des de los usuarios varian con el tiempo como efecto directo de su interaccion con la
informacién (Bilssus&Pazzani, 2000). Por tanto, es bastante probable que los intere-
ses de los usuarios no permanezcan estaticos sino que se produzcan oscilaciones
transitorias a corto plazo en torno a esa referencia inicial. Estos intereses asociados a
estas oscilaciones constituirian el modelo a corto plazo. Nuestra propuesta consiste en
la combinacion de ambos modelos para la representacion de las necesidades de in-
formacion de los usuarios.

Para modelar los intereses a largo plazo se utilizan dos marcos de referencia: uno
basado en el sistema de clasificacion dependiente del dominio y otro basado en el
contenido de los documentos.

Un sistema basico de referencia es el sistema de clasificacion dependiente del do-
minio (p.ej.: en un periddico electronico, este sistema estaria basado en las secciones
del periodico). Este sistema esta compuesto por un conjunto de categorias de primer
nivel que representan distintos tipos de informacion (p.ej.: en periddicos electronicos
serian ejemplos de categorias: nacional, internacional, deportes, etc.). Cada documen-
to Web pertenece a una categoria de dicho sistema de clasificacion. Estas categorias
se almacenan en una matriz donde las filas son las categorias y las columnas son los
usuarios. Los usuarios pueden asignar un peso a cada categoria para indicar su interés
en cada una de ellas (C).

El otro sistema de referencia es un sistema basado en el contenido de los documen-
tos. El usuario puede introducir un conjunto de palabras clave para definir sus intere-
ses. La aparicion de estas palabras en los documentos indicara que estos pueden inte-
resar el usuario. Para cada palabra clave el usuario introduce un peso que indica su
importancia. Estas palabras clave se almacenan, para cada usuario u, como un vector
de pesos de términos (py).

Para representar los intereses a corto plazo se utilizan los términos de realimenta-
cion. Estos términos se obtienen de la realimentacion del usuario sobre los documen-
tos que recibe. Esto es, el usuario realimenta positiva o negativamente sobre los do-
cumentos recibidos y de ellos se extraen una serie de términos representativos. Esta
informacién es manejada por el proceso de adaptacion del modelo de usuario el cual



devuelve un vector de pesos de términos para cada usuario (t,), que representa este
interés del usuario. Los intereses a corto plazo suelen ser necesidades de informacion
temporales cuyo interés para el usuario desaparece en poco tiempo, por €so su peso
debe decrementarse con el paso del tiempo.

Los documentos se bajan de la Web en forma de documentos HTML. Se extraen el
titulo, categoria, URL y texto de cada documento y se almacenan para ser procesados
posteriormente. Para obtener la representacion de los documentos se utilizan vectores
de pesos de términos aplicando lista de parada y stemmer, y utilizando tf - idf para el
calculo de los pesos.

Las unicas restricciones para que se pueda aplicar el modelo propuesto son que
exista informacion textual asociada a los documentos Web y que se disponga de una
clasificacion dependiente del dominio para clasificar dichos documentos

4 Seleccion de contenidos

La seleccion de contenidos se refiere a la eleccion entre todos los documentos de
entrada de aquellos que son mas relevantes para un usuario dado, segtn su perfil. Una
vez fijadas la representacion de los documentos y la representacion del modelo de
usuario se puede establecer qué documentos son mas adecuados para cada usuario.

Puesto que tenemos distintos sistemas de referencia en el modelo de usuario se va
a indicar como se obtiene la seleccion de contenidos con respecto a cada uno de ellos
y posteriormente se exploraran las distintas combinaciones. Para establecer las com-
binaciones se tendra en cuenta la relevancia obtenida con cada sistema de referencia y
el peso relativo utilizado en cada una de las combinaciones. En cualquier caso el
resultado final sera un ranking de los documentos ordenado por relevancia.

4.1 Seleccion con respecto al modelo a largo plazo

Como cada documento Web tiene una categoria pre-asignada, la seleccion respecto
este marco de referencia es inmediata. Se obtiene para cada documento el valor asig-
nado a la seccion a la que pertenece, dentro del modelo de usuario. La relevancia
entre un documento d, que pertenece a una categoria c, y un modelo de usuario u es
directamente el valor asignado a la categoria c por el usuario u:

r ;u = Ccu (4)

La relevancia entre un documento d y las palabras clave de un modelo de usuario u
es calculada mediante la féormula de la similitud del coseno del modelo del espacio
vectorial (Salton, 1989):

r? =sim(d )
du d> P u ( 5 )

Cuando todos los documentos han sido ordenados con respecto a las diferentes
fuentes de relevancia, los resultados son integrados utilizando la combinacion particu-
lar que es asignada a cada uno de los sistemas de referencia. Por tanto, la relevancia



total entre un documento d y un modelo de usuario u se calcula con la siguiente for-
mula:
c P
I ary, + IB Vau

Y o+ f (6)

donde las letras griegas o y B muestran la importancia asignada a cada uno de los
sistemas de referencia (o, para categorias y 3, para palabras clave). Para que esta
combinacidn sea significativa, la relevancia obtenida a partir de cada sistema de refe-
rencia debe ser normalizada con respecto a los mejores resultados para la coleccion
de documentos que se esté utilizando.

5 Adaptacion del modelo de usuario

La adaptacion del modelo de usuario requiere de la obtencion / actualizacion de un
modelo a corto plazo del usuario a partir de la realimentacion del usuario. Este mode-
lo puede ser utilizado para mejorar la seleccion en el sistema de personalizacion.

5.1 Obtencion del modelo a corto plazo

El modelo a corto plazo se obtiene como resultado del proceso de adaptacion del
modelo del usuario. El usuario recibe el documento Web resultado que contiene un
resumen generado automaticamente (Acero et al. 2001) para cada uno de los 10 do-
cumentos Web que el sistema ha encontrado mas relevantes segun su modelo de
usuario. Con esta informacion el usuario puede interactuar con el sistema mediante la
realimentacion, positiva, negativa o nula, sobre cada uno de los elementos de infor-
macion recibidos. Los términos de realimentacion del modelo a corto plazo se obtie-
nen a partir de las noticias sobre las que se ha efectuado algun tipo de realimentacion:
positiva o negativa.

En primer lugar, puesto que estos términos representan un interés a corto plazo del
usuario, se utiliza un algoritmo para decrementar su valor con el paso del tiempo:
cada dia los nuevos pesos se obtienen restando 0.1 del valor del dia anterior. Los
términos que llegan a tener peso menor o igual a 0 son eliminados del modelo.

Para la seleccion / actualizacion de los nuevos términos de realimentacion se pre-
procesan primero todos los documentos de la misma forma a como se realiza en el
proceso de seleccion, esto es, se filtran todas las palabras vacias con una lista de pa-
rada y después se aplica el extractor de raices adaptado al espafiol. Es decir, que el
punto de partida del proceso de adaptacion son los términos de la representacion de
los documentos, con su frecuencia (tf) asociada.

A continuacion se aplica el algoritmo de (Nakashima&Nakamura, 1997) para ob-
tener los términos de realimentacion, esto es, el proceso de realimentacion de los
términos de su modelo “consciente” es utilizado para obtener el modelo a corto plazo
en nuestra propuesta. Ademas, el conjunto Ry(-) son los documentos sobre los que el
usuario realimenta negativamente.



El resultado final de este proceso es un conjunto de términos ordenados segun su
nuevo valor de interés. Se selecciona un subconjunto de ellos, los 10 mas relevantes,
para obtener / actualizar los términos de realimentacion del modelo a corto plazo.

5.2 Seleccion con respecto al modelo a corto plazo

La relevancia entre un documento d y un modelo de usuario u a corto plazo es calcu-
lada de manera similar a la calculada con respecto a las palabras clave del modelo a
largo plazo pero utilizando el vector de pesos de términos obtenido en el proceso de
adaptacion del modelo de usuario:

e = rafu =sim(d,,t,) R

5.3 Seleccion respecto a la combinacién de largo y corto plazo

Cuando todos los documentos han sido ordenados con respecto a las diferentes fuen-
tes de relevancia, los resultados son integrados utilizando la combinacién particular
que es asignada a cada uno de los sistemas de referencia. Por tanto, la relevancia total
entre un documento d y un modelo de usuario u se calcula con la siguiente formula:

Xl 0T +ery,
y+o+e ®)

T

u

donde las letras griegas ¥, 0, y € muestran la importancia asignada a cada uno de
los sistemas de referencia (y, para categorias, o, para palabras clave, g, para términos
de realimentacion). Para que esta combinacion sea significativa, la relevancia obteni-
da a partir de cada sistema de referencia debe ser normalizada con respecto a los
mejores resultados para la coleccion de documentos que se esté utilizando.

6 Evaluacion

Para evaluar los experimentos se dispone de 11 usuarios y de las noticias correspon-
dientes a 5 dias consecutivos (de lunes a viernes) de la edicion electronica del perio-
dico ABC. Estos dias corresponden al periodo entre el 6 y el 10 de mayo de 2002. El
numero de noticias por dia es 128, 104, 87, 98 y 102, respectivamente.

Para poder realizar las evaluaciones es necesario conocer los juicios respecto a las
noticias relevantes y no relevantes para cada usuario durante cada uno de los 5 dias
del experimento. Para obtener estos juicios de relevancia los usuarios tuvieron que
mirar todas las noticias de todos los dias y juzgar si eran de su interés o no. Este inte-
rés no se limitaba so6lo a si la noticia era relevante respecto su perfil inicial, sino que
también captura como relevantes noticias que no estaban relacionadas con su perfil



inicial pero si le interesaban al usuario. Es de esperar que esta informacion de rele-
vancia se vaya introduciendo en el perfil a través de la realimentacion.

6.1 Meétricas

Al disponer en nuestro marco de trabajo de una relevancia binaria por parte de los
usuarios y de un ranking de noticias seleccionadas proporcionado por el sistema, se
ha decidido utilizar como métrica la precision normalizada (Salton, 1989; Mizarro,
2001). Ademas en el caso de valores de relevancia iguales para posiciones consecuti-
vas del ranking se ha tomado como ranking de todas esas posiciones el ranking me-
dio. Este ajuste evita el problema de la aleatoriedad de tener una noticia antes que otra
en el ranking aunque tengan la misma relevancia.
La precision (P) normalizada se calcula a partir de la siguiente formula:

REL REL

ZIOg RANK, —Zlogi
i=1 i=1

P=1-—1 ‘ &)
log NV/((N — REL)\REL)

donde REL es el niimero de documentos relevantes, RANK; es el ranking del do-
cumento iy N el nimero total de documentos.

6.2 Significancia estadistica

Se consideran los datos como estadisticamente significativos si pasan el sign-test, con
muestras apareadas, a un nivel de significacion del 5% (p < 0.05). Esta decision esta
basada en el hecho de que no se establece ninguna suposicion sobre la distribucion de
los datos y que ademas, debido a los diferentes procesos de normalizacion realizados,
es mas conveniente tener en cuenta los valores relativos en lugar de los valores abso-
lutos (Salton, 1989).

6.3 Experimentos

Se han realizado los siguientes experimentos para comprobar la validez del modelo
propuesto. En los distintos experimentos se combinan las distintas posibilidades del
largo plazo: categorias sdlo, palabras clave sdlo, y categorias y palabras clave, com-
binadas o no con el modelo a corto plazo. Esto supone jugar con los valores de los
parametros y, 8 y € de la féormula (8).

6.3.1 Experimento 1

En este experimento se va a comparar el modelo a largo plazo, utilizando sélo las
palabras clave L(Pc) (y=0, 6=1, &=0), con el modelo a corto plazo C (y=0, 6=0, e=1)
y con la combinacion de ambos modelos L(Pc)C (x=0, =1, e=1).



Experimento 1 P Experimento 2 P Experimento 3 P
L(Pc)C>L(Pc) | 269 | L(Ca)C>L(Ca) | 26.9 | L(Ca,Pc)C>L(Ca,Pc) | 8.5
L(Pc)C>C 16.1 L(Ca)C>C 29.0 L(Ca,Pc)C>C 32.9
C>L(Pc) 8.5 L(Ca)>C 10.9 L(Ca,Pc)>C 224

Tabla 1: Incrementos relativos de precision normalizada entre las distintas
combinaciones de L(Pc) y C, L(Ca) y C,y L(Ca,Pc)y C

El tnico resultado estadisticamente significativo (Tabla 1) que se obtiene es que
L(Pc)C > L(Pc), es decir, que es mejor combinar el largo y el corto plazo que utilizar
solo el largo. También hay mejora relativa de la combinacién respecto al modelo a
corto plazo, pero no es estadisticamente significativa. El modelo a corto plazo supera
al modelo a largo plazo, pero no significativamente.

6.3.2 Experimento 2

En este experimento se va a comparar el modelo a largo plazo, utilizando sélo las
categorias L(Ca) (x=1, 6=0, e=0), con el modelo a corto plazo C (x=0, 6=0, e=1) y
con la combinacion de ambos modelos L(Ca)C (y=1, 6=0, e=1).

Los resultados estadisticamente significativos (Tabla 1) son que L(Ca)C > C y
L(Ca)C > L(Ca), es decir, que la combinacion es siempre mejor que los modelos por
separado. El modelo a largo plazo supera al modelo a corto plazo, pero no significati-
vamente.

6.3.3 Experimento 3

En este experimento se va a comparar el modelo a largo plazo, utilizando las catego-

rias y las palabras clave L(Ca,Pc) (x=1, 6=1, €=0), con el modelo a corto plazo C

(x=0, 8=0, e=1) y con la combinacién de ambos modelos L(Ca,Pc)C (x=1, 6=1, e=1).
Todos los resultados son estadisticamente significativos (Tabla 1), es decir, la

combinacién supera a ambos modelos en solitario y el largo plazo es mejor que el

corto.

6.3.4  Experimento 4

Este ultimo experimento compara las mejores combinaciones de los experimentos
anteriores, largo y corto plazo juntos, cuando se utilizan s6lo las palabras clave para
el largo plazo L(Pc)C (x=0, 6=1, e=1), solo las categorias L(Ca)C (x=1, 6=0, e=1) y
la combinacion de ambos intereses L(Ca,Pc)C (y=1, 6=1, e=1).

Precision

L(Ca,Pc)C > L(Ca)C 2.9

L(Ca,Pc)C > L(Pc)C 12.6
L(Ca)C > L(P¢)C 11.2

Tabla 2: Incrementos relativos de precision normalizada entre las distintas
combinaciones de L y C juntos



Todos los resultados son estadisticamente significativos (Tabla 2), es decir, que la
combinacion de largo y corto plazo, cuando se utilizan las categorias y los términos
en el modelo a largo plazo, es mejor que la combinacion cuando se utilizan solo cate-
gorias o solo términos. Entre las categorias y los términos la mejor opcion es la de
utilizar las categorias para el largo plazo.

7 Conclusiones

En el articulo se ha presentado la mejora que supone para la personalizacion la inclu-
sion de un proceso de adaptacion del modelo de usuario, ya que la seleccion que se
obtiene combinando los perfiles a largo y corto plazo del usuario mejora la que se
obtiene con la utilizacion del modelo a largo plazo en solitario.

Los resultados muestran que la utilizacion de la combinacién de un modelo de
usuario a largo plazo, formado por categorias y términos, con un modelo a corto pla-
7o, mejora la adaptacion del usuario puesto que se incrementan los valores de preci-
sion normalizada.

Las unicas restricciones para que se pueda aplicar el modelo propuesto son que
exista informacion textual asociada a los documentos Web y que se disponga de una
clasificacion dependiente del dominio para clasificar dichos documentos.
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