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Resumen

Los sistemas de recomendaciones son herramiergagegeran recomendaciones sobre
un determinado objeto de estudio, a partir de lafepencias y opiniones dadas por los
usuarios. El uso de estos sistemas se esta pontaddovez mas de moda en Internet
debido a que son muy utiles para evaluar vy filteagran cantidad de informacion
disponible en la Web con objeto de asistir a lasaties en sus procesos de busqueda y
recuperacion de informacién. En este trabajo raadinos una revision de las
caracteristicas y aspectos fundamentales relaasnexh el disefio, implementacion y
estructura de los sistemas de recomendacionezamadd distintas propuestas que han
ido apareciendo en la literatura al respecto.

1. Introduccién

A menudo es necesario seleccionar una entre valisnativas sin tener un
conocimiento exacto de cada una de ellas. En sitaxiones, la decision final puede
depender de las recomendaciones de otras persddds Hn recuperacion de
informacion (RI) los sistemas de recomendacion& €8n herramientas cuyo objetivo
es asistir a los usuarios en sus procesos de hisgeeinformacion, ayudando a filtrar
los items de informacién recuperados, usando recdatgones propuestas sobre esos
items. Dichas recomendaciones se generan a patisdpiniones proporcionadas por
otros usuarios sobre esos items en busquedasebian a partir de las preferencias
del usuario objeto de la recomendacion (en adelastario activy, dando lugar a los
dos grandes grupos de SR [118F colaborativosy los no colaborativos o basados en
contenidosEl uso de estos sistemas se esta poniendo cadaagede moda debido a su
utilidad para evaluar y filtrar la gran cantidadiai®rmacion disponible en la Web para
asistir a los usuarios en sus procesos de busqgueeleuperacion de informacion [9,
11].

Algunos ejemplos reales de SR existentes en IriteamePHOAKS, Referral-Web, Fab,
Siteseer, GroupLens, etc., [1, 14]. En todos dgmsnanifiesta un claro problema para
representar la subjetividad e imprecision asociailsisamente a las opiniones o
recomendaciones de los usuarios.Tlemria de Conjuntos Difusa®nstituye un marco
de trabajo idoneo para representar la subjetiveladprecision a través del modelado
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linglistico y los conjuntos difusos [20]. En [1(®]lpodemos encontrar algunos SR
basados en ldgica difusa.

La idea principal de este trabajo es presentarstudi® sobre los SR para la Rl en
Internet describiendo los aspectos mas signifioatide su disefio y problemas
fundamentales con los que nos encontramos a ladecdesenar un sistema de este tipo.
Analizaremos los elementos que intervienen encglegea de funcionamiento de un SR
y los usaremos como criterios de clasificacion.

El trabajo se estructura en cinco secciones. Betxion 2 presentamos un estudio de
los SR en general, presentando distintas taxonodgéaSR segun los criterios que

tengamos en cuenta. En la Seccion 3, nos centramaspectos de la evaluacion de los
SR, analizando distintas métricas que se pueden Hsala Seccidn 4 proponemos

posibles vias de trabajo futuras, para finalizar naestras conclusiones en la ultima
seccion.

2. Sistemas de Recomendaciones

En esta seccién analizaremos una serie de aspegtoblemas generales que se deben
tener en cuenta a la hora de disefiar un SR y masiog algunos ejemplos de SR.

2.1 Definicion

En los ultimos afios, la Web ha experimentado uniroiento enorme tanto en Web
sites como en documentos Web, y ademas, el usotdenét estd cada vez mas
extendido. Por ello, cada vez se hace mas difestignar la excesiva cantidad de
informacion a la que diariamente nos enfrentamete groblema se agrava cuando nos
disponemos a realizar una busqueda de informacitavés de Internet. Los SR se han
ido consolidando como potentes herramientas pardasya reducir la sobrecarga de
informacion a la que nos enfrentamos en los pracesobusqueda de informacion.
Ayudan a filtrar los items de informacion recupesdusando distintas técnicas para
identificar aquellos items que mejor satisfacenpeferencias o necesidades de los
usuarios. Las recomendaciones se generan a patasdpiniones proporcionadas por
otros usuarios sobre esos items en busquedas Qrevisien a partir del perfil del
usuario [11].

Un SR esta asociado con un conjunto de item§,...,k} Y su objetivo es recomendar
a los usuarios items dejue les puedan ser de interés [10, 19]. Por égerap podria
disefiar un SR para la recomendacion de pelicuabedho a lo largo de la literatura
hemos encontrado numerosos ejemplos de SR de Ips]itales como Film-Conseil,
MovieFinder, Reel o MetalLens entre otros. En ebasun SR para la recuperacion de
documentos los items serian los documentos almdagna
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La implementacion de técnicas para el desarrollolae SR estd intimamente
relacionada con el tipo de informacién que se \aydilizar. Una primera fuente de
informacion a tener en cuenta es el tipo de iteomsla@s que vamos a trabajar. Habra
situaciones en las que Unicamente conozcamos unifickdor de cada item. Por
ejemplo en el caso de la recomendacion de pelicdisnos conocer Unicamente el
titulo. En otras situaciones, dispondremos de mi@smacion sobre los items, a través
de una serie de atributos. En el caso de la reatac@m de peliculas, podrian ser el
afio en que se hizo la pelicula, el género, el Wireprotagonistas, etc. En el caso de
recuperacion de documentos, la informacion conuk ¢pntamos serian los términos
indice usados en su representacion. En generahtccumas sofisticada es la
representacion de los items mejor se puede ddsateohctividad de los SR.

En cualquier caso, algunos aspectos que debemsglemar sobre las recomendaciones
en el disefio de SR son [14]:

» Representacion de las recomendaciories contenidos de una evaluacion
pueden venir dados por un uUnico bit (recomendado)a por comentarios de
texto sin estructurar.

 Expresion de las recomendacionekas recomendaciones pueden ser
introducidas de forma explicita o bien de formalimia.

» Aspectos de identificacion de la fuenkexs recomendaciones pueden realizarse
de forma anonima, identificando la fuente, o bisango un pseudonimo.

» Forma de agregar las evaluaciongs:refiere a como vamos a ir agregando las
evaluaciones disponibles sobre los items de cgaemerar las recomendaciones.
Méas adelante entraremos en mas detalle sobre gséeta que es de suma
importancia de cara a clasificar los SR.

* Uso de las recomendacionésis recomendaciones se pueden usar de distintas
formas. Por ejemplo, se podrian mostrar los itemfema de lista ordenada
segun las recomendaciones de cada uno, o a lalbarsualizar los items que
se muestre también su recomendacion.

2.2 Estructura de los SR

A continuacion presentamos los elementos fundanesntque intervienen en el
esquema de funcionamiento de un SR. Dichos elemdot® podemos usar como
criterios de clasificacion y son los siguientes:

» las entradas / salidas del proceso de generacioladecomendacign
* el método usado para generar las recomendaciones,
» el grado de personalizacion
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2.2.1 Entradas / Salidas

Los SR para generar recomendaciones, usan lasdantdel usuario activo, pero
también informacion sobre los items o informaci@h résto de usuarios del sistema,
que actuan como colaboradores. En este sentid@alamentacion por parte de los
usuarios es muy importante de cara a albergar mfioanriacion mas completa ante
futuros procesos de generacion de recomendacibadggura 2.1 refleja el proceso de
generacion de las recomendaciones

Para poder realizar una recomendacion a un uswgrioecesario conocer algun tipo de
informacion sobre sus preferencias. Ademas, depeddidel tipo de sistema también
necesitaremos informacion sobre los items a recdaneninformacion reunida sobre el

resto de usuarios del sistema (comunidad de usuaviocolaboradores). Esta

informacion que necesitamos para realizar las reodarciones constituye la entrada o
entradas del sistema.

Entradas del usuario act Método de recomendacion Entradas de los colaboradc
A A
Salida:
Modo de Y : Grado de
entrega > Recomendacic < personalizaciéon
Realimentacio Realimentaci6

Figura 2.1. Esquema del proceso de generacion der@ecomendacion

La informacion sobre los usuarios puede venir dieglalos forma$l9] que no tienen
porqué ser mutuamente exclusivper extension o intencionalmentePor extension
se refiere a informacion que se tenga sobre lasrexgias pasadas del usuario con
respecto a los items encontrados. Es lo que tanmdmancemos commavegacion
implicita pues el usuario no es consciente de estos segwasiePor informacion
expresadantencionalmentese entiende alguna especificacion de los itemeades
por los usuarios. También se le llamavegacion explicitay consiste en que el usuario
expresa intencionalmente (de forma explicita) air8&macion sobre sus preferencias.



Sistemas de Recomendaciones: Herramientas paristreidd de Informacion en Internetc

La salida del sistemaestd constituida por las recomendaciones genenpoiasl
sistema, que variaran dependiendo del tipo, cahtiddormato de la informacion
proporcionada al usuario. Algunas de las formas eoasunes de representar la salida
son las siguientes:

* Sugerencia o lista de sugerenciasusuario de una serie de items.

* Presentar al usuariprediccionesdel grado de satisfaccién que se asignara al
item concreto. Estas estimaciones pueden ser padssncomo personalizadas
al usuario o como estimaciones generales del ctnflencolaboradores.

e Cuando la comunidad de usuarios es pequefia 0 seaobien los miembros
de dicha comunidad, podria ser &igualizar las valoraciones individualede
los miembros que permitiria al usuario activo obtesus propias conclusiones
sobre la efectividad de una recomendacion.

Independientemente de estos formatos de saliddemesultar muy interesante incluir
una brevalescripcidon o explicaciorsobre el item recomendado a modo de justificaciéon
del porqué de dicha recomendacion.

2.2.2 Método de generacion de recomendaciones

En esta seccion describimos una serie de métodasabenendacién que se usan
habitualmente en los SR, pero debemos tener entacupgre no son mutuamente
exclusivos entre si, sino complementarios, es dgaie en un mismo SR podriamos
usar uno o varios de estos métodos. Enunciamogiecipo los tres métodos mas
simples:

i.  Recuperacién purao recomendacion nula en la que el sistema ofrece a los
usuarios una interfaz de basqueda a través dealapueden realizar consultas a
una base de datos de items. Se trata, pues, dsteima de busqueda por lo que
técnicamente no es un método de recomendacionuauagte los usuarios
aparece como tal.

ii. Otros sistemas usamecomendaciones seleccionadas manualmentgor
expertos, como por ejemplo editores, artistas dicosi en el caso de
recomendaciones de peliculas o cd’'s de musicaekpsrtos identifican items
basandose en sus propias preferencias, interesdgstivos, y crean una lista de
items que esté disponible para todos los usuar@ssidtema. A menudo
acompafan estas recomendaciones de comentariestdetie puedan ayudar a
los usuarios a evaluar y entender la recomendacion.

iii. En otros casos, los sistemas ofrecesimenes estadisticogalculados en
funcién de las opiniones del conjunto de usuarpms, [0 que tampoco son
personalizados. Por ejemplo, se podrian tener emtael porcentaje de usuarios
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a los que ha satisfecho o han comprado un articuilmero de usuarios que
recomiendan un item, o una evaluacion media destlmdousuarios con respecto
al item.

Estos métodos de generacion de recomendaciones,syposimplicidad no son
considerados propiamente métodos de generar redacienes en la literatura. Para
generar las recomendaciones hay dos posibilidadegiimente aceptadas que dan
lugar a dos grandes grupos de sistemas de SR$9tdps SR colaborativos y los no
colaborativos o basados en contenidos (tambiéncodo®como reclusivos).

* Los SRno colaborativosrealizan las recomendaciones usando Unicamente las
preferencias del usuario activo y los atributododeitems a recomendar. Estos
sistemas usan correlaciones entre items para fidantiitems asociados
frecuentemente a un item por el que el usuario ¢strado interés y por tanto
recomendarle dichos items al usuario. Como ejemglesta idea, supongamos
que tenemos un SR de libros y tenemos dos librasctave esta en Rebeca” y
“La isla de las tormentas”, ambos del mismo auten kollet, pero que ademas
ambos son de intriga y estan ambientados en lai@&Mundial; por tanto, se
podrian considerar en cierto sentido similares, desir, existe una alta
correlacion entre ambos. Por esa razon, si un iesdar nuestro sistema esta
interesado en “La clave estd en Rebeca”, podenmsmendarle también la
lectura de “La isla de las tormentas”.

* Por otro lado, la mayoria de SR existentescaborativos [1, 14]. Un SR se
dice colaborativo si usa la informacién conocidbaredas preferencias de otros
usuarios para realizar la recomendacién al usugui® la precise. Los SR
colaborativos identifican usuarios cuyas prefengean similares a las de
otros usuarios dados y recomiendan a los prim@exlementos que hayan
satisfecho a los otros; de esta forma, si dos iessubk y U, comparten el
mismo sistema de valores (tienen las mismas prefa® y al usuaritJ; le ha
satisfecho un item) probablemente este item también satisfaga aftioduapor
lo que deberiamos recomendarselo. Por ello, ers €SB la definicion de
medidas de similitud entre preferencias es un pariteo. La situacion puede
ser representada como una matriz de usuarios es,itdonde cada celda
representa la valoracion de un usuario con respeala item concreto. Asi
visto, el problema consiste en predecir valoresa pag celdas que estén vacias.
En la tabla 2.1 podemos ver un ejemplo de matrzrgpresenta valoraciones de
usuarios con respecto a una serie de peliculas.

Gladiator Leyendas de pasibn  Spiderman  Braveheart

Daniel 5 2 4 5

Maria 2 5 3
Luis 3 2 4 2

Susana ? 1 4 5

Tabla 2.1. Ejemplo de matriz de valoraciones



Sistemas de Recomendaciones: Herramientas pariftreldé de Informacion en Internet7

Los algoritmos que se suelen usar para implemdssatécnicas de filtrado
colaborativo se llamanmétodos basados en vecindad Funcionan
seleccionando un conjunto apropiado de usuariagjnsé&a similitud de los
mismos con respecto al usuario activo, y usan &eraciones de dichos
usuarios para generar la valoraciéon del usuativcacConcretamente, los tres
pasos a seguir para realizar esto son los sigsiente

i. Medir la similitud de todos los usuarios con respet usuario activo.
ii. Seleccionar un subconjunto de usuarios cuyas \Gor@s se van a usary

por tanto, tendran influencia en la generacion algriediccion para el
usuario activo.

iii. Normalizar las puntuaciones de los distintos ussay calcular una

prediccibn a partir de algun tipo de combinaciénsagea de las
puntuaciones asignadas al item por los usuariese@ehados en el paso
anterior.

Como ejemplo, consideremos de nuevo la tabla 2dempos predecir que a
Susana le gustara la pelicula “Gladiator”. Obseng&amue Daniel es el que
tiene preferencias mas parecidas a Susana, puest@mbos tienen unas
valoraciones muy similares de las peliculas quéngma visto. Por tanto la
valoracion de Daniel sobre la pelicula “Gladiat@tidra gran influencia en la
prediccidon que hagamos a Susana sobre dicha @elRoit el contrario, Maria
y Luis tienen opiniones mas dispares con respettasana, por lo que tendran
una influencia mucho menor en las recomendacionessg hagan a dicho
usuario.

Los SR colaborativos tienen importantes ventajasrespecto a los no colaborativos:

Dan un mayor soporte para el filtrado de items cogotenido no es facil de
analizar por procesos automatizados,

la posibilidad de filtrar items basandose en sidadlo preferencias, y

la posibilidad de realizar recomendaciones valigaso que no esperabamos, lo
cual puede resultar de gran utilidad.

Sin embargo, también presentan inconvenientes, gamejemplo que no trabajan bien
a la hora de filtrar informacion para necesidadesahtenido especificas, o cuando el
namero de usuarios es bajo. Por ello, en muchasiomes la mejor opcion es adoptar
unenfoque hibrido entre colaborativo y no colaborativo y de estanfodisfrutar de las
ventajas de ambos.
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2.2.3 Grado de personalizacion

Segun su grado de personalizacion, también podrelasificar los SR:

1. Cuando los SR proporcionan las mismas recomendacianodos los usuarios,
son clasificados en este ambito commo personalizados Dichas
recomendaciones estardn basadas en seleccionesal@sanuesumenes
estadisticos u otras técnicas similares.

2. Los SR que tienen en cuenta la informacion actedluduario objeto de las
recomendaciones, proporciongpersonalizacién efimera puesto que las
recomendaciones son repuesta al comportamientaignas del usuario en su
sesion actual de navegacion.

3. Los SR que ofrecen el mayor grado de personalizasin los que usan
personalizacion persistente ofreciendo recomendaciones distintas para
distintos usuarios, incluso cuando estén buscahohiseno item. Estos sistemas
estan basados en el perfil de los usuarios, pguéhacen uso de métodos de
filtrado colaborativo, filtrado basado en contesidocorrelaciones entre items.

2.3 Problemas asociados a los SR

En los SR aparecen una serie de problemas que gabréonsiderar en su disefio [1,
14] y que describimos a continuacion:

» Primero, una vez que se ha establecido un perifittdeeses, es facil considerar
las evaluaciones suministradas por otros. Sin egoban algunos casos se hace
necesario recurrir a incentivos para la provisiérrecomendaciones, puesto que
los usuarios no suelen estar muy dispuestos a aralalproporcionando
informacion personal sobre sus preferencias. Betmntivos podrian consistir
en forzar al usuario a introducir sus preferenceascambio de recibir
recomendaciones, o0 bien asignarle otro tipo de eosgriones.

e Un segundo problema a solucionar es que si cualgpeede recomendar, los
propietarios de determinados productos podrian rgeneecomendaciones
positivas de los mismos y negativas de otros. EfSR también habra que tener
en cuenta aspectos de privacidad y debido a qumadgpersonas no quieren
que se conozcan sus habitos o preferencias, sét@éanparticipacion anonima
0 bajo un pseuddnimo.

» Otro problema es que el mantenimiento de un SRE®%0, por lo que se hace
necesario pensar en modelos de negocio que seapodsar para generar
ingresos suficientes para cubrir dichos costes.mdwlelo posible es que los
receptores de las recomendaciones paguen unapsidaries decir, pagar por
usar. Un segundo modelo podria ser la inclusionpudlelicidad. Un tercer
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modelo es cobrar una cuota a los propietarios sielementos que deseen sean
evaluados. Sin embargo, los dos ultimos modelosiggu@resentar problemas
de corrupcion, en el caso de importantes empresasarcgran peso publicitario.

e Un ultimo problema es dotar a los SR de mejoresidas de representacion de
las preferencias o recomendaciones de los usuquesnos permitan captar
verdaderamente su concepto del objeto recomendadejgrar la interaccion
SR-usuario.

2.4Ejemplos de SR

En esta seccién vamos a analizar algunos ejempl&Rdexistentes en Internet [14] que
han servido de base para numerosos estudios:

« PHOAKS:Se trata de un sistema experimental para solucengroblema de
encontrar informacion relevante y de alta calidadaeWeb, usando el enfoque
colaborativo en el que los usuarios recomiendaerahtados items a otros
usuarios. PHOAKS trabaja reconociendo, concordagdaedistribuyendo
automaticamente recomendaciones de recursos Wedideg de mensajes de
noticias.

» Referral Web: Numerosos estudios muestran que una de las foméss
efectivas de divulgar informacion y conocimient@lo de una determinada
organizacion es a través de una red informal deboohdores o amigos. Referral
Web se basa en la idea de combinar “redes sociedesg! filtrado colaborativo,
entendiendo por “redes sociales” grupos de persowasuladas por
determinadas actividades profesionales.

* FAB: Sistema orientado a la recomendacion de URL quebit@ el uso de
informacion por extensién con el enfoque colabuoati

» Siteseer Recomienda paginas Web relevantes y usa las ligaavoritos y la
organizacién de registros, como una declaraciodiditgp de intereses respecto
al contenido subyacente y se va midiendo el gradeatpamiento con las de
otros usuarios.

* GroupLens El proyecto GroupLens disefia, implementa y evaliigistema de
filtrado colaborativo para Usenet, un servicio idéak de discusion con un alto
volumen de negocio en Internet.

Anteriormente, en el apartado 2.1 definiamos cagpectos o dimensiones a considerar
a la hora de disefiar un SR. Pues bien, en la 2ablanostramos coOmo se clasifican con
respecto a dichos aspectos los sistemas que hemesntado como ejemplo.
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Contenidos de Tipo de Identificacion Modo de Uso de las
la entrada de la fuente agregacion | recomendaciones
recomendacior
GroupLens Numeérico: 1-§ Explicita Seuddénima Sunsage | Visualizacion
basada en junto a los
acuerdos articulos en las
anteriores de los  vistas de
recomendadorgs resliimenes
Fab Numérico: 1-7 Explicita Seudénima Suma pesada Seleccion /
junto con Filtrado
analisis de
contenidos
ReferralWeb | Recomendacion Extraida de Atribuida Reunir cadenas Visualizacion
de una persona datos publicos referidas a la
0 documento persona deseada
PHOAKS Recomendacign Extraida de Atribuida Un voto por | Visualizacién
de una URL | envios Usenet persona (por ordenada
URL)
Siteseer Recomendacion Extraida de Andénima Frecuencia de Visualizacion
de una URL listas de mencién de la
favoritos URL

Tabla 2.2. Caracterizacion de algunos SR

3 Evaluacion de los SR: Métricas

A pesar de que este tipo de sistemas estan tandékbs, ain no hay estdndares
definidos para su evaluacion, sino que cada grupandestigacion ha ido aplicando
diferentes técnicas y métricas de evaluacion, s&nen muchos casos existan relaciones
entre ellas. Esta diversidad de métricas conllmggroblemas fundamentales [5]:

i.  Sidos investigadores distintos, evallan sus seteron distintas métricas, los
resultados no son comparables.

ii. Si la métrica usada no esta estandarizada, podepemsar que los
investigadores han elegido la métrica mas adecu@da@ara a obtener los
resultados deseados.

iii.  Sin una métrica estandarizada, cada investigadmr dealizar un esfuerzo extra
en identificar o desarrollar una métrica apropiada.

Para medir el rendimiento de un SR colaborativg,ttes pasos fundamentales que son
identificar a alto nivel los objetivos del sistenidentificar las tareas especificas que
permiten alcanzar esos objetivos e identificar fa&tricas a nivel de sistema. La
evaluacion a nivel del sistema se realizard enscasolos que los investigadores
identifiquen indicadores que se puedan medir y gudencien correlacion con la
efectividad del sistema independientemente deté&aocion de los usuarios. Este tipo
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de evaluacion es la mas usada en Filtrado de lamdn, porque ofrece un analisis
econémico y facilmente repetible, donde los datedod usuarios son recogidos una
sola vez.

Cleverdon [3, 5] identifica cincmétricas a tener en cuenta:

* Retarda Intervalo de tiempo transcurrido desde que se leacdemanda hasta
que se da la respuesta.

» PresentacionEl formato fisico de la salida del sistema.

» Esfuerzo del usuario El esfuerzo, intelectual o fisico que se demadda
usuario.

» Exhaustividad Capacidad del sistema de presentar todos los itelevantes.

» Precision Capacidad del sistema de ocultar items que norséavantes.

De estas métricas, podemos destacar las dos ult8easalculan a partir de una tabla de
contingencia que clasifica los items con respectasanecesidades de informacién
distinguiendo dos gruposelevanteso no relevantesAdemas, también se clasifican los
items segun se hayan recomendado al ususgiectionadgdso no fo seleccionadgs
Con estas cuatro categorias, construimos la ta&btawetingencia 2.3.

Seleccionados No Seleccionados Total

Relevantes

Irrelevantes

Total

Tabla 2.3. Tabla de contingencia

La precision(P) se define como la proporcién de items relevargéscsionadosN;s)
con respecto al total de items seleccionatigs €s decir, mide la probabilidad de que
un item seleccionado sea relevante:

NI'S

P =
Ns

La exhaustividad (R3e define como la proporcion de items relevantec@enados
(Nrs) con respecto al total de items relevantes exestefl,), es decir, representa la
probabilidad de que un documento relevante seacsetado.

NI‘S

Ny
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Otro aspecto importante a tener en cuenta en lduaéan de un sistema es su
cobertura que indica el porcentaje de items para los qeéstima podria generar una
recomendacion. Es una métrica importante puestoeguecasiones los SR no son
capaces de generar recomendaciones para detersiiiteds debido a la ausencia de
datos u otro tipo de restricciones.

4 Futuras lineas de trabajo

En esta seccion destacaremos algunas de las tjpeasonsideramos mas interesantes
de cara a nuestros futuros trabajos en el desardall SR para la recuperacion de
informacion:

1. Una posible linea de investigacion estaria reladancon estudiar aspectos
relacionados con la credibilidad de las recomem@&s en los SR colaborativos,
para considerar 0 no la validez de dichas reconuoanukzs.

2. Una segunda linea de investigacion seria defirevosi métodos de evaluacion de
la calidad informativa de los documentos y de lebWites que los almacenan para
conseguir generar recomendaciones mas consisteotespletas.

3. El estudio del modelado linguistico difuso de Id® fanto para representar los
items, como la informacién sobre las preferencedod usuarios, asi como las
recomendaciones finales que se obtengan de moda gqufermacion se represente
de una forma mas natural y asi mejorar la inteéac@R-usuario.

4. Por ultimo, una linea especialmente interesante,eleslisefio de SR para
aplicaciones concretas en la Web. En particularimesesa el disefio de SR para
recomendar los documentos y los Web sites en fardsésu calidad informativa.

5 Conclusiones

En este trabajo hemos realizado un andlisis dehdppna de los SR, como
herramientas de gran utilidad de cara a ayudarsauswarios en sus procesos de
busqueda y recuperacion de informacion. Segunoekegp de filtrado en que se basa la
generacion de recomendaciones, hemos distinguite @éos grandes grupos de SR, los
colaborativos y no colaborativos, llegando a lactasion de que en muchas ocasiones,
la mejor opcion es adoptar un enfoque hibrido yapsbvechar las ventajas de ambos.
Hemos completado nuestro estudio presentando agimanuestras lineas futuras de
trabajo para el desarrollo de SR en RI.

Queremos destacar que el desarrollo de SR lingassty de SR para aplicaciones
concretas en la Web son dos importante lineas almjtr futuras, ya que como
comprobamos diariamente la incorporacion de nuasaarios a la Web, la creacion de
nuevos sitios Web, la creacion de nuevos documéiis o el comercio electronico,



Sistemas de Recomendaciones: Herramientas paritr@de de Informacion en Internetl3

son hechos o actividades en constante expansigor, tanto, contar con sistemas que
ayuden a los usuarios a buscar informacién y tatearsiones en este entorno es un
tema de crucial importancia.
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