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Resumen

En el entorno tecnosocial actual la importancia de ofrecer contenidos personalizados a los usuarios de las diferentes pla-
taformas sociales existentes, que se ajusten a sus necesidades en cada momento, es un factor clave para el éxito de las
mismas. Los sistemas recomendadores juegan un papel crucial, pero en muchos casos su nivel de personalizacidn es escaso
o demasiado generalista. Se analizan dos aspectos claves para la evolucidn de estos sistemas: la proactividad y la contextua-
lizacién. Se propone un modelo tedrico de referencia para la creacion de sistemas de recomendacién proactivos basados en
informacién contextual, y se comprueba su viabilidad en dos escenarios reales donde han sido implementados con éxito:
el bancario y el de las redes personales de aprendizaje. Finalmente se destacan lineas de actuacidn futuras siguiendo las
aportaciones expuestas con especial atencidn a su aplicacion en entornos educativos.
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Title: Proactivity and context-awareness: future of recommender systems design

Abstract

In the current techno-social environment the importance of providing personalized content for users of social platforms,
continually adapting to their needs, is key to the success of the existing platforms. Recommender systems play a crucial role
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in this regard, but in many cases the level of customization provided is not enough. This article discusses two key aspects
related to the development of recommender systems: proactivity and context-awareness. We propose a theoretical refer-
ence model for the creation of proactive recommender systems based on context-awareness information. In addition, we
check its feasibility in two real-world scenarios where the model has been successfully implemented: banking and personal
learning networks. Finally, future courses of action following the contributions proposed are highlighted, with special atten-

tion to potential applications in educational environments.
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Introduccion

Los sistemas recomendadores (también llamados motores,
marcos o plataformas de recomendacién) son un tipo es-
pecifico de filtrado de informacién que intenta recomendar
articulos (peliculas, programas de TV, videos, musica, libros,
noticias, imagenes, paginas web, publicaciones cientificas,
trabajos de investigacion, etc.) o elementos sociales (perso-
nas, eventos o grupos) que pueden ser de interés para un
usuario (Pascual-Miguel; Chaparro-Peldez; Fumero-Reve-
rén, 2011, p. 646).

Empezaron a ser considerados un campo de investigacion
con entidad propia a mediados de los afos 90 del pasado
siglo. Hoy gozan de cierta popularidad (Ricci; Rokach; Sha-
pira, 2011) debido a la generalizacion de su uso, a lo que ha
contribuido el también imparable crecimiento del comercio
electrdnico en cada vez mds sectores y productos.

Desde el punto de vista del comerciante hay numerosas
razones para integrar estos sistemas en las plataformas de
comercio electrénico:

- incrementar el nimero y variedad de productos que se
venden;

- mejorar el nivel de satisfaccidn de los clientes o su grado
de fidelizacion con la marca y/o el producto;

- obtener mas informacidn acerca de sus gustos;

- mejorar la capacidad de personalizacidn, tanto de los pro-
ductos como de la propia experiencia de compra.

Los resultados de Hosanagar et al., (2008) apuntan a que
la personalizacion que proporcionan estos sistemas ayuda a
los usuarios a ampliar el rango de sus intereses, provocando
efectos positivos, tanto en términos de volumen como de
preferencias. Adicionalmente permite encontrar elemen-
tos comunes que faciliten la agrupacién y segmentacion de
usuarios, y detectar tendencias en el consumo de los items
que son objeto de la recomendacion.

Los sistemas recomendadores se sitlan en la actualidad en
un escenario caracterizado por la generalizacion del uso de
redes sociales: el 91% de los internautas en Espafia tenia ya
una cuenta activa en diciembre de 2011 segun datos de The
Cocktail Analysis (2012). En ese contexto social, los items
que son objeto del proceso de recomendacidn son variados:
por ejemplo, podemos recomendar personas, que pueden

http://dx.doi.org/10.3145/epi.2013.ene.03

ser contactos en una comunidad de practica o en un grupo
de trabajo.

Segun la misma fuente, la alta utilizacion de los terminales
moviles inteligentes (smartphones) ha provocado que el
55% de los usuarios de internet en el moévil accedan a redes
sociales a diario desde ese dispositivo. Eso hace que en el di-
sefio de sistemas recomendadores se incorporen elementos
que aprovechan la informacién del entorno que proporcio-
na esa combinacion de redes sociales y movilidad teniendo
en cuenta ademas el tipo de consumo de conveniencia o
compulsivo que se puede dar con mayor probabilidad en
movilidad.

La personalizacién ayuda a los usuarios
a ampliar sus intereses provocando efec-
tos positivos en términos de volumen vy
de preferencias

En este articulo se argumenta la légica de la introduccién
de estos dos elementos a partir de su evolucién reciente.
Se aporta un modelo tedrico de referencia que sera la base
para eventuales implementaciones y se muestra su viabili-
dad empirica a través de los resultados en dos casos: en un
escenario comercial, la recomendacién de productos rela-
cionados con informacién bancaria; y en otro social, la reco-
mendacién de contenidos educativos.

Futuro de los sistemas recomendadores:
proactividad y contexto

Tradicionalmente se han agrupado en dos categorias: los
basados en filtraje por contenido (content-based filtering) y
los cooperativos (collaborative filtering).

Estos sistemas suelen encontrar grandes limitaciones, como
por ejemplo el problema que surge al intentar generar reco-
mendaciones para un usuario nuevo. Esta situacion implica
realizar el analisis de un volumen considerable de datos y
lleva asociados problemas importantes de escalabilidad en
los algoritmos implicados o la dificil traslacién de dichos al-
goritmos de un ambito concreto (por ejemplo, la recomen-
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dacién de piezas audiovisuales o musicales) a otro diferente
(como la recomendacién de articulos textiles o productos
financieros). Un problema asociado surge de la dificultad de
estos sistemas para alcanzar una masa critica de usuarios
que indiquen sus preferencias, ya que sin ello se hace dificil
un correcto funcionamiento del sistema recomendador. Es
lo que se conoce como “arranque en frio” (cold start).

Durante los ultimos afios han surgido nuevos métodos que
exploran la posibilidad de realizar sistemas mixtos, combi-
nando filtraje por contenido y colaborativo (Burke, 2002).
Propuestas mas recientes van mas alla del simple andlisis
de datos y afiaden un analisis en tiempo real, utilizando in-
formacién contextual o atendiendo a las conexiones que los
usuarios establecen, mediante el estudio de grafos sociales
(Woerndl; Groh, 2007).

Tal y como Pascual-Miguel, Chaparro-Peldaez y Fumero-Re-
veron (2011) proponen, los sistemas recomendadores 2.0
deberian al menos:

1) elegir qué objeto es susceptible de ser recomendado al
usuario;
2) cuando y cémo se le deberia mostrar la recomendacién.

El primer punto ha sido extensamente estudiado y aplicado
en muchos sistemas actuales, mientras que el segundo es
una linea todavia por explorar.

Tradicionalmente se han agrupado en
dos categorias: los basados en filtraje
por contenido (content-based filtering) y
los cooperativos (collaborative filtering)

Ricci, Rokach y Shapira (2011) sefialan que la proactividad
y la cada vez mds rica informacidn contextual estan destina-
das a cumplir un papel fundamental en la personalizacion
de las recomendaciones de cara a definir el “cuando” y el
“cdmo”. Un sistema proactivo se define como aquel capaz
de identificar el momento mds adecuado —el “cuando”- para
generar una recomendacién (Woerndl et al., 2011). Para
ello se tiene en cuenta informacién contextual relativa al
usuario (Adomavicius; Tuzhilin, 2011). Este contexto pue-
de ser social (informacidn relevante de conducta y contacto
entre usuarios de una comunidad o red de personas), fisico
(factores como la ubicuidad de los dispositivos méviles y en
como éstos afectan a la idoneidad del momento de una re-
comendacidn), de usuario (informacion sobre su actividad
actual en tiempo real) o combinacién de ellos (Gallego;
Huecas; Salvachua, 2012).

El “como” vendra dado por una combinacion del andlisis
contextual para elegir los mejores items a recomendar y
de la propia experiencia de usuario frente a este tipo de
sistemas proactivos. En estudios recientes (Gorgoglione;
Panniello; Tuzhilin, 2011) se ha observado como la contex-
tualizacion de la recomendacion afecta positivamente al
comportamiento de compra del usuario, asi como a su nivel
de confianza.

Modelo de referencia

Sobre la base de los trabajos realizados en Woerndl et al.
(2011), se propone un modelo tedrico de referencia para la
creacion de sistemas de recomendacion proactivos basados
en informacién contextual. En este modelo, representado
en la figura 1, se separa explicitamente el “sistema de reco-
mendacién”, responsable de generar las recomendaciones,
y la “interfaz de usuario”, que se encargara de la visualiza-
cion de larecomendacion generada por el primero, asi como
de la realimentacién del mismo con la opinién del usuario.

Si nos fijamos en el bloque del “Sistema de recomendacién”,
distinguimos tres fases:

I. Se genera el contexto social.

Il. Se aifade el contexto fisico y de usuario para evaluar si la
situacion es adecuada para realizar la recomendacion.

IIl. Si no se ha abortado el proceso por considerar la situa-
cion inadecuada, se realiza la evaluacion de los items en
funcién de las tendencias de consumo del usuario y de otros
factores contextuales para generar la recomendacion perso-
nalizada.

Fase I: Generacion de contexto social

Se realiza el estudio simultaneo de todos los perfiles de
usuario existentes en la plataforma o el entorno donde se
ha integrado el sistema recomendador. Esta plataformay su
entorno estan de hecho condicionados por la proliferacion
de redes sociales de propdsito general, como Facebook o
Twitter.

a) En primer lugar se aplican algoritmos de segmentacion
(clustering) sobre los perfiles de usuario existentes para ge-
nerar los “clUsteres sociales” que agruparan a los usuarios
con los mismos intereses, generando diferentes “grafos so-
ciales”.

b) A continuacion se asocian los items consumidos por cada
usuario al cluster al que pertenecen. Esa asociacién es la
que se utilizard para definir de manera explicita el patrén o
tendencia de consumo en cada agrupacion o cluster.

¢) Finalmente, cuando se quiera comenzar el proceso de re-
comendacién para un usuario objetivo, si éste ya existe en
la plataforma sdlo se debe localizar el cluster social al que
pertenece para saber su tendencia de consumo concreta.
Si se trata de un usuario nuevo, se selecciona entre todos
los clusteres el que guarda mas similitud con él, sabiendo a
partir de ese momento qué items son candidatos para dicho
usuario por estar asignados al cluster social mas “cercano”.
Este factor de similitud se calculard mediante el uso de dis-
tancias métricas adecuadas al entorno en el que el sistema
ha sido desplegado y al tipo de datos que éste maneja.

Fase II: Evaluacion de la situacion

Para determinar el cardcter proactivo del sistema, se eva-
luardn tres dimensiones de la informacién contextual del
usuario:

- Social, que se ha extraido como resultado de la primera
fase en forma de informacién de tendencias de consumo
en el cluster social correspondiente al usuario.

El profesional de la informacion, 2013, enero-febrero, v. 22, n. 1. ISSN: 1386-6710 21



Daniel Gallego-Vico, Antonio Fumero-Reverdn y Gabriel Huecas-Fernandez-Toribio
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Figura 1. Modelo de recomendacion proactiva basado en informacién contextual

- Fisica, incorporando elementos como su localizacién ac-
tual o la hora.

- De usuario, que relacionamos con la actividad concreta
que el usuario estd llevando a cabo en ese momento. Por
ejemplo, si accede al sistema desde una plataforma movil,
o si estd andando o conduciendo (mediante el estudio de
parametros de movilidad como la velocidad).

La proactividad y la informacidn contex-
tual estan destinadas a cumplir un papel
fundamental en la personalizacién de
las recomendaciones de cara a definir el
cudndo y el como

Una vez realizada esta evaluacion, se genera una puntua-
cion (P1 en la figura 1) que se comparard con un umbral de
referencia (U1). Esto permitira decidir si la situacién actual
es adecuada para generar una recomendacion. Este primer
umbral, responsable de determinar la proactividad del sis-
tema, se fija inicialmente tras estudiar el escenario concre-
to del sistema recomendador, aunque evolucionara con el
tiempo (creciendo o disminuyendo) a partir de la realimen-
tacion proporcionada por el usuario. La puntuacion que
determina el grado de idoneidad del momento elegido se
construye estudiando los diferentes parametros contextua-
les asociados a dicha situacion.

Fase IlI: Evaluacion de los items

Una vez que se ha determinado que el momento es apto
para generar una recomendacion, se procede a evaluar los
items candidatos que vienen dados como contexto social de
la fase uno. En esta fase se aplicara un proceso de evalua-
cién donde cada tipo de contexto recibe un peso especifico
determinado por el escenario, tras un estudio. De esta for-

ma se obtiene una puntuacién para cada item, que serad una
composicién de las diferentes dimensiones contextuales
relativas a él.

Dicha puntuacidn (P2 en la figura 1) se comparara con otro
umbral (U2) para decidir si ese item se afiade a la recomen-
dacién personalizada finalmente generada. Entre U2 y P1
existira ademas una dependencia inversamente proporcio-
nal tal que U2 = |1 - P1]|. Asi, cuanto mas adecuada sea
la situacién, menor sera el umbral que deban superar los
items evaluados en la tercera fase para ser incluidos en la
recomendacion personalizada.

Aprendizaje del sistema: opinidn del usuario

Finalmente, en lo que se refiere a la interfaz de usuario en-
cargada de la visualizacion de la recomendacion, el modelo
propuesto no limita en manera alguna su disefio (por ejem-
plo, uso de “Me gusta/No me gusta” para valorar items),
pero si destaca el importante papel que juega a la hora de
permitir que el sistema “aprenda” a partir de las preferen-
cias del usuario.

Esta realimentacion al proceso de generacién de la reco-
mendacién a través de opiniones del usuario afecta a las
fases | y Il para determinar qué items se deben recomen-
dar, asi como cuando y como hacerlo. Dicho proceso de
realimentacion de la “opinién del usuario” en el sistema
recomendador permitird incrementar el nivel de personali-
zacion de las recomendaciones en la medida en que se use
el sistema.

Dos experiencias de implementacién

Llegado a este punto estamos en condiciones de particula-
rizar el modelo de referencia en diferentes escenarios que
permitirdn realizar una evaluacion empirica de su consis-
tencia. A continuacion sintetizaremos nuestra experiencia
con dos de ellos: el bancario, con resultados consolidados;
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y el educativo, aun en desarrollo en el marco de un proyecto
europeo.

El banco como motor de recomendacion

Las entidades bancarias tienen acceso a un rico conjunto de
datos sobre sus clientes que evita problemas importantes
como el del “arranque en frio”. A pesar de ello, estas enti-
dades no suelen elaborar servicios de recomendacién para
sus clientes finales mas alla de los que soportan los canales
comerciales y la oferta de nuevos productos financieros.

Un sistema proactivo es aquel capaz de
identificar el momento mds adecuado
-el cudndo- para generar una recomen-
dacién

Hemos tenido la oportunidad de implementar una versién
simplificada de nuestro modelo tedrico (figura 1) en el en-
torno Bankinter labs (Gallego; Huecas, 2012) dentro del
marco de un proyecto de colaboracién entre Bankinter y la
Universidad Politécnica de Madrid. El modelo simplificado
(que no incluia proactividad) se implementd en un entor-
no con movilidad, lo que nos permitié recabar informacion
contextual, fisica y de usuarios, a través de los dispositivos
moviles de los clientes. Esto dio lugar a un sistema recomen-
dador (movil) capaz de recomendar cualquier item (restau-
rantes, tiendas, supermercados, etc.) relacionado con una
transaccién bancaria de manera personalizada a cada usua-
rio.

Los resultados devueltos tras una evaluacion del sistema
por parte de clientes del banco reflejaron que casi el 90% de
ellos “confiaban plenamente en las recomendaciones pro-
porcionadas”, valorando ademds un 65% de ellos de manera
positiva “la utilidad y conveniencia de implantar este tipo
de sistemas recomendadores”. Sélo un 5% de los clientes
mostraba una valoracion desfavorable.

Entornos y redes personales de aprendizaje

La evolucion de la tecnologia educativa ha desembocado
en el desarrollo del ambito de lo que se ha dado en llamar
aprendizaje tecnolégicamente mediado (technology-enhan-
ced learning, TEL). En ese campo ha cobrado cada vez mas
protagonismo -mds alla de las particularidades de su imple-
mentacion en cada nivel educativo- el concepto de “entorno
personal de aprendizaje” (personal learning environment,
PLE) (Grodecka; Wild; Kieslinger, 2009).

En determinados contextos, trascendiendo su origen ins-
trumental, el concepto de PLE se ha extendido para hablar
de una “red personal de aprendizaje” (personal learning
network, PLN), en la que se incluyen, de forma metaférica
infotecnologias, personas y contenidos (Fumero-Reveron,
2011).

El proyecto europeo “Global excursion: Extended curriculum
for science infrastructure online”, descrito por Holocher-Ertl,
Kieslinger y Fabian (2012), tiene como objetivo principal
poner en contacto a estudiantes y educadores de secunda-

ria con cientificos en el marco de la Unién Europea. Con ello
se pretende crear un entorno para la generacién y uso de
contenidos educativos de mayor interés para los alumnos.
Esto se logra ofreciendo acceso a través de internet a in-
fraestructuras virtuales (e-infraestructuras) en dreas como
la bio- y la nano-ingenieria, como pueden ser microscopios,
experimentos de laboratorio, etc. Para ello se estd desarro-
llando la plataforma social Virtual science hub (ViSH).
http://www.globalexcursion-project.eu

http://vishub.org

Para demostrar la viabilidad de este escenario se esta imple-
mentando el modelo completo de recomendacion proactiva
basado en informacion contextual de la figura 1 como par-
te de la plataforma ViSH (Gallego; Barra; Aguirre; Huecas,
2012). Es de destacar el hecho de que, mas allad de conse-
guir la eficacia requerida a la hora de generar la recomen-
dacion personalizada y contextualizada de contenidos edu-
cativos, entregando el contenido adecuado, en el momento
justo para cada usuario, se esta consiguiendo recomendar
usuarios a partir de las agrupaciones o clusteres generados
en el proceso de segmentacion social, lo que esta redun-
dando en el propio proceso de crecimiento de la red social
sobre la que se estructura la plataforma.

Se puede tomar como ejemplo un profesor de biologia de
Madrid al que se le recomienda proactivamente (a través
de su mévil mientras se encuentra en horario laboral pre-
parando sus clases), contenido educativo generado por un
investigador de Cambridge que se adapta a la edad de sus
alumnos; y que de ser considerado positivamente, produzca
en el sistema una recomendacién para establecer una cola-
boracidon mas cercana entre ambos a través de una relacion
de “seguidor” (follower).

El como vendra dado por una combina-
cién del analisis contextual para elegir
los mejores items a recomendar y de la
propia experiencia de usuario frente a
este tipo de sistemas proactivos

Conclusiones y lineas futuras

La evolucion reciente del entorno tecnosocial en el que se
integran los sistemas recomendadores justifica la necesidad
de introducir nuevos elementos en su disefio. Sobre todo si
tenemos en cuenta los nuevos requisitos de movilidad que
han aparecido en los ultimos afios. Recabar y analizar infor-
macién contextual del usuario y su entorno social para me-
jorar el proceso de recomendacién es ahora un elemento
clave. Ademas del beneficio directo que ofrece en la reco-
mendacién personalizada de diferentes productos, esa con-
textualizacion del proceso de recomendacion nos permite
afiadir un componente proactivo.

El modelo de referencia integra ambos conceptos (proacti-
vidad y contexto) en el proceso de generacion de recomen-
daciones. Esto ha permitido incrementar su nivel de perso-
nalizacion, impactando de manera positiva en la eficiencia
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de todo el sistema. Dicho modelo se ha mostrado eficaz en
dos casos reales bien diferenciados (bancario y educativo),
lo que se puede utilizar como un argumento en favor de su
consistencia.

Los trabajos de investigacion y desarrollo que se llevan a
cabo en la actualidad tienen como objetivo la extension del
modelo bancario, ya consolidado, a otros casos dentro del
mismo campo. El objetivo de esta linea de trabajo es so-
portar en el modelo diferentes perfiles de compra para un
mismo usuario, evitando asi “contaminaciones” en las reco-
mendaciones debidas a compras realizadas por el usuario
no destinadas a si mismo.

La evolucidén reciente del entorno tecno-
social en el que se integran los sistemas
recomendadores justifica la necesidad
de introducir nuevos elementos en su
disefio

Por otro lado, teniendo en cuenta que la componente de
proactividad no se ha implementado en el escenario banca-
rio descrito, queda como trabajo futuro evaluar de manera
minuciosa el impacto de ese elemento en los clientes del
banco de manera diferenciada.

El desarrollo y la ampliacion del alcance del escenario edu-
cativo constituyen asimismo una linea de trabajo prome-
tedora. Su objetivo es extender el modelo para conseguir
la recomendacion de objetos pedagdgicos “complejos”:
objetos que se crean mediante la composicién de objetos
basicos (como imdgenes, piezas de video o documentos de
texto).

Otra linea de trabajo abierta en este ambito educativo bus-
ca refinar la capacidad de recomendacidn social de los siste-
mas actuales mediante la aplicacién de técnicas de ciencia
de redes complejas. Se trata de una linea mas genérica que
de hecho tendrd aplicacidn potencial en cualquier sistema
recomendador que incluya un componente social. Es una
caracteristica que, de acuerdo con los datos que veiamos en
la introduccion, podemos considerar como genérica.
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