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Abstract—Providing recommendations to groups of users has
become popular in many applications today. Even though there
are several group recommendation techniques, the generation
of recommendations that satisfy the group members in an even
way remains a challenge. Because of this, we have developed a
multi-agent approach called MAGReS that relies on negotiation
techniques to improve group recommendations. Our approach
was tested (on the movies domain) using synthetic data with
satisfactory results. Given that the results when using synthetic
data may sometimes differ with reality, we decided to assess
MAGReS using data from real users. The results obtained showed
firstly that, in comparison with the recommendations produced
by a traditional approach, the recommendations of MAGReS
produce a greater level of satisfaction to the group, and secondly
that the proposed approach was able to predict more accurately
the satisfaction levels of the group members.

I. INTRODUCCION

En la actualidad la conectividad a Internet permite a los
usuarios acceder a una gran cantidad de informacién en sélo
unos instantes. En este contexto, un usuario que esté interesado
en comprar un producto, contratar un servicio o realizar una
determinada actividad (como por ejemplo ver una pelicula)
enfrenta el problema de la “sobrecarga de informacién™ [1],
[2]. Una simple biisqueda en Internet puede arrojar muchos
resultados y el usuario no puede (ni tiene el tiempo necesario
para) revisarlos a todos, ademds de que no todos serdn
relevantes a sus intereses. Con el fin de aliviar este problema
y ayudar al usuario a encontrar lo que desea mds rapidamente
surgieron los sistemas de recomendacion.

Un sistema de recomendacién (SR) [3] provee asistencia
a los usuarios con el objetivo de resolver el problema de
elegir qué items, en un dominio dado, se ajustan mejor a
sus preferencias, necesidades y gustos. En algunos dominios,
como el de peliculas [4], musica [5] y turismo [6], [7], el sujeto
al cual se le realizan las recomendaciones puede que no sea
un Unico usuario sino un grupo de usuarios. Esto motiva la
necesidad de un sistema de recomendacién a grupos (SRG),
que es capaz de, dado los miembros del grupo y sus perfiles de
usuario, hacer recomendaciones que satisfagan al grupo “como
un todo”, complaciendo tanto como sea posible a todos los
miembros del grupo [8].

Realizar recomendaciones a grupos implica varios desafios.
Por un lado se debe tener en cuenta que, cuando se realizan
recomendaciones a grupo, el pasaje de SR a SRG requiere
(segun [8]) que se realicen las siguientes subtareas: (¢) adquirir
informacion sobre las preferencias grupales, (i7) generar las
recomendaciones, (ii¢) explicar las recomendaciones y (iv)
dar soporte en la toma de decisiones final (por parte del
grupo). Por otro lado, existen desafios vinculados al cambio
del sujeto de la recomendacién (es decir, el cambio de in-
dividuo a grupo). En primer lugar, muchos de los sistemas
de recomendacién existentes fueron creados para recomendar
ftems a un dnico usuario y no contemplan el modelado de
grupos de usuarios, especialmente en lo que a preferencias se
refiere. En segundo lugar, cada grupo tiene su propia dindmica
a la hora de tomar decisiones, por lo que recomendar items a
un grupo no es lo mismo que recomendarle a un tGnico usuario.
Finalmente, hay que tener en cuenta que los intereses de los
miembros del grupo suelen entrar en competencia, por lo que
generalmente hay que resolver conflictos de intereses.

El problema del enfoque tradicional estd dado por las
técnicas de agregacion que se aplican, dado que si bien existe
una gran variedad de técnicas para agregar informacidn, todas
comparten una caracteristica: la informacion agregada muchas
veces no refleja fielmente los datos de origen, es decir, aquellos
que fueron agregados (por ejemplo, si se utiliza un promedio).
A causa de esto, las recomendaciones realizadas para un
grupo cuando se utiliza el enfoque tradicional no se suelen
correspondercon los intereses reales del grupo, por lo que los
items recomendados no resultan relevantes para el grupo vy,
como resultado, la recomendacién termina siendo ignorada por
los miembros del mismo.

En este contexto, se necesita una forma de realizar re-
comendaciones grupales que vaya mas alld de las técnicas
de agregacion tradicionales y aplique enfoques que permitan
modelar adecuadamente las preferencias grupales y que por
ende tienda a generar mejores recomendaciones grupales.
Existen diversos enfoques al momento de implementar sis-
temas de recomendacidn, los cuales pueden ser puros [9],
[10], [4], [11], o hibridos [12], [13], [14], [15], [16]. Los
recomendadores hibridos son aquellos que utilizan otro tipo
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de sistema para producir las recomendaciones, es decir que no
aplican de forma “pura” las estrategias de recomendacién. En
particular, resulta interesante estudiar un tipo de recomendador
hibrido que utiliza Sistemas Multi-Agente (SMA) [17], [18] en
el proceso de recomendacién. Los SMA son sistemas formados
por multiples agentes inteligentes [19], [20] que interactian
entre si para lograr un determinado fin. Una modalidad de
interaccidn para estos agentes es a través de un proceso de
negociacion, el cual varia segin el modelo que se siga en el
sistema. Hay varios modelos de negociacion y la aplicabilidad
de cada uno depende del problema que se deba resolver o, en
otras palabras, de la razén de existencia del SMA [21], [22],
[23], [24].

En algunos casos la combinacién entre SR y SMA se realiza
explicitamente con el objetivo de mejorar la calidad de las
recomendaciones, en otros simplemente porque la arquitectura
de un SMA permite modelar mds adecuadamente el problema
a resolver y la divisién de responsabilidades entre distintos
médulos. En este articulo se describe un enfoque denominado
MAGReS (por Multi-Agent Group Recommender System, ini-
cialmente presentado como PUMAS-GR [25], [26]), el cual
se ubica dentro del primer grupo de sistemas mencionado y
tiene como objetivo mejorar la calidad de las recomendaciones
buscando: (i) incrementar la satisfaccién del grupo como un
todo y (i) que los miembros del grupo sean satisfechos de la
forma mads igualitaria (o uniforme) posible.

Los resultados de pruebas preliminares con datos sintéti-
cos [25] demostraron que MAGReS es capaz de cumplir
ambos objetivos. En este articulo se presenta un estudio acerca
del comportamiento de MAGReS cuando se realizan pruebas
con usuarios reales, lo cual permitird evaluar: (i) la calidad
“real” de las recomendaciones (en funcién de cuan satisfechos
quedan los miembros del grupo y el grupo como un todo) y
(#4) en qué magnitud la misma ha aumentado respecto de las
recomendaciones producidas por un enfoque tradicional. La
evaluacién se llevo a cabo considerando tanto los niveles de
satisfaccion estimados por los enfoques como los especificados
por los usuarios al evaluar las recomendaciones realizadas.
Los resultados hallados son prometedores ya que fue posible
comprobar que, en muchos casos, MAGReS logré producir
recomendaciones que satisfacieron en mayor medida a los
usuarios. Adicionalmente, un andlisis posterior confirmé que
el error de estimacion respecto a los valores de satisfaccion
era menor al usar MAGReS, lo que indica que sus recomenda-
ciones representan de forma mas fiel los intereses del grupo.

El resto del articulo estd estructurado de la siguiente forma.
La Seccion II se exploran trabajos previos en los que se aplica
SMA a SR. En la Seccién III se explica el enfoque propuesto.
En la Seccién IV se presentan los resultados de los experimen-
tos realizados con usuarios reales. Finalmente, la Seccién V se
mencionan algunas conclusiones y los lineamientos de trabajo
futuro.

II. TRABAJOS RELACIONADOS

El problema de la generacién de recomendaciones gru-
pales comenz6 a ser investigado en la ultima década [27],

y la mayorfa de las soluciones propuestas comparten una
caracteristica: buscan reutilizar la tecnologia desarrollada para
producir recomendaciones a usuarios individuales a través
de técnicas de agregacion. Donde y ctiando se utilizan esas
técnicas varia de un SR a otro, pero es posible clasificar los
sistemas de recomendacién en 3 categorfas:

1) Aquellos que combinan recomendaciones individuales,
es decir, generan recomendaciones para cada uno de los
miembros del grupo y luego combinan dichas recomen-
daciones individuales en una dnica recomendacién gru-
pal. [28]

2) Aquellos que fusionan la informacién de los perfiles
de usuario de cada miembro del grupo, obteniendo asi
una aproximacion del perfil grupal, el cual es luego
asociado a un usuario virtual para el cual se genera la
recomendacion utilizando un SR. [29]

3) Aquellos que agregan las preferencias individuales (rat-
ings). En este caso, se genera un usuario virtual cuyas
preferencias se calculan a partir de la combinacién
de las preferencias de los miembros del grupo, para
luego utilizar un SR con el objetivo de generar una
recomendacion para el mencionado usuario virtual.

Por otro lado, los SMA han sido aplicados en distintas areas
y dominios. En lo que refiere especificamente a los SR,
se han propuesto diversas técnicas basadas en SMA para
generar recomendaciones tanto individuales como grupales en
diferentes dominios, tales como: personalizacién adaptativa
de sitios web [30], e-commerce [31], juegos en teléfonos
moéviles [32], extraccién de conocimiento semantico [15],
turismo [33], entre otros. La forma en la que se utilizan los
SMA en el desarrollo de los SR varia de un sistema a otro.
En algunos de los sistemas propuestos los agentes se utilizan
para modelar a los usuarios [34], [15], en otros para generar
las recomendaciones (creando un agente recomendador por
cada una de las técnicas de recomendacién disponibles en
el sistema) y/o modelar componentes del sistema que tienen
una funcionalidad especifica (como buscar informacién en la
Web) [33], [14], [35], [36], y en otros se combinan ambos
enfoques [12], [31], [37], [38]. Es importante destacar que
en la mayoria de los sistemas analizados el comportamiento
de los agentes es cooperativo, y que en muchos de ellos la
interaccion entre los agentes se da “por necesidad” y sin que
exista un proceso de negociacion (un agente necesita que otro
realice una tarea especifica por lo que le pide que la realice y
le comunique el resultado).

Si bien en la literatura es posible encontrar una amplia
variedad de articulos en los que los SMAs son aplicados
a sistemas de recomendacién para usuarios individuales, no
ocurre lo mismo cuando se trata de recomendacién a grupos
de usuarios. En [34] los autores exploran la aplicacion de
SMA a sistemas de recomendacion con el objetivo de producir
recomendaciones grupales en el dominio de la planificacién
de viajes para grupos de usuarios. Las recomendaciones
grupales surgen como el resultado de la negociacién entre
los agentes (uno por cada usuario) utilizando dos protocolos
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de negociacion que utilizan la metodologia de negociacion
cooperativa. A diferencia de nuestro enfoque, el propuesto
por Bekkerman tiene dos debilidades: (i) el protocolo que
permite la negociacién directa sélo resulta aplicable a grupos
de 2 usuarios, y (i¢) hace uso de técnicas de agregacion en el
protocolo denominado “combinacién de rankings”.

En [14] se propone un enfoque similar al utilizado en [34],
que seguin los autores es aplicable a todo tipo de dominio
siempre y cuando éste sea representable con ontologias. En
este caso, los agentes también actian como representantes de
los usuarios pero la generacién de recomendaciones es distinta.
La negociacién se realiza por intercambios de propuestas las
cuales los agentes pueden aceptar o rechazar (total o parcial-
mente), y lo que se negocia son las preferencias individuales
de cada usuario con el objetivo de decidir cudles de ellas
formardn parte del perfil grupal. Un punto a destacar de este
enfoque es que no hace uso en ningiin momento de técnicas
de agregacidn, ya que intenta que los agentes decidan como
si fueran un grupo de personas. Este trabajo es luego refinado
en [39], donde si bien la idea general del funcionamiento del
sistema se mantiene, las comunicaciones entre los agentes son
ahora centralizadas en un agente negociador que por un lado se
encarga de ejecutar el protocolo de negociacidn, recibiendo,
combinando y enviando propuestas, y por el otro actia de
mediador, interviniendo para evitar que la negociacién se
estanque y facilitar el concenso de los agentes.

Por otro lado, en [38] se propone un sistema llamado
e-Tourism que utiliza un SMA con el objetivo de generar
recomendaciones individuales y grupales también en el do-
minio del turismo. En este caso, los agentes son utilizados
tanto como representantes de los usuarios como también para
modelar componentes del sistema. El problema que presenta
este enfoque es que si bien los autores definen a un grupo como
un conjunto de UserAgents que de forma conjunta solicitan
una recomendacién grupal, para la generacién de las recomen-
daciones grupales el sistema utiliza técnicas de agregacion
para realizar una agregacién de perfiles. Una vez obtenido
el perfil grupal (agregado), el sistema trata al grupo como un
usuario individual y, por ende, se reutiliza en gran medida los
métodos de recomendacién para usuarios individuales.

Finalmente, en [40] se propone un enfoque que utiliza un
SMA con el objetivo de proveer una recomendacién a un grupo
buscando que dicha recomendacién cumpla con los requerim-
ientos/preferencias de los miembros del grupo. En el sistema
propuesto existe, por cada miembro del grupo, un agente que
actda como representante de dicho miembro en la negociacion,
protege los intereses del mismo y modela su comportamiento
en una situacién de conflicto (por ejemplo: si el usuario es
cooperativo, competitivo, colaborativo, entre otros), lo cual
tiene impacto directo en la forma en la que el agente realiza
concesiones. Adicionalmente, existe un agente mediador que
se encarga del proceso de toma de decisiones, la generacion
de propuestas (soluciones candidatas) y la negociacién en si
(interactuando con todos los agentes representantes de los
miembros del grupo).

III. ENFOQUE PROPUESTO

En vista de los problemas que pueden aparecer al utilizar
técnicas de agregacion para generar recomendaciones a gru-
pos, se propone abordar el problema como una negociacién
entre agentes inteligentes. El enfoque propuesto, llamado MA-
GReS, estd basado en un SMA en el cual los agentes actian
como asistentes personales de los miembros del grupo. Cada
agente, al ser asignado a un miembro del grupo, conoce sus
preferencias (las cuales son, en principio, los ratings asignados
a los items que el usuario ha votado en el pasado) y es
capaz tanto de predecir el rating que su usuario asignaria a
un item que adn no votd, como de generar un ranking de
items interesantes para el usuario asociado.

RECOMENDACION GRUPAL

PROTOCOLO DE |, (RANKING DE (TEMS)
%:sms NEGOCIACION

Propuestas
(McP) '\p‘
I Propuestas

Agl

\

RANKING PERSONAL
(RECOMENDACIONES)

genera

SISTEMA DE
RECOMENDACION
(PARA USUARIOS INDIVIDUALES)

Fig. 1. Enfoque propuesto

El enfoque propuesto difiere de los enfoques tradicional-
mente usados para realizar recomendaciones a grupos en
que los enfoques tradicionales hacen uso de una entidad
centralizada que utiliza algin tipo de técnica de agregacion
en conjuncién con un sistema de recomendacion para usuar-
ios individuales. En MAGReS, en cambio, las técnicas de
agregacién son reemplazadas por un proceso de negociacion
entre los agentes que representan a los miembros del grupo
(los UserAgent) (Figura 1). La negociacién es guiada por
un agente Moderador, el cual se encarga de coordinar a los
agentes de acuerdo a las reglas del protocolo de negociacién
utilizado. Si bien existen varios protocolos de negociacion,
pocos son los que (7) intentan imitar el proceso de negociacién
utilizado por los humanos (lo cual podria potencialmente
aumentar la calidad de las recomendaciones), y (i¢) resultan
aplicables a negociaciones multilaterales. Es por lo anterior
que el protocolo conocido como MCP [41] fue elegido para
desarrollar el prototipo del enfoque propuesto.

MCP

Los pasos del funcionamiento del protocolo MCP se re-
sumen en la Figura 2. En el primero, cada agente realiza una
propuesta inicial con su item “favorito”. Para ello, el agente
construye una lista de items que son recomendables para su
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usuario (es decir, que el usuario no haya votado previamente)',
la ordena de mayor a menor respecto al rating predicho para las
mismos, elige el primer item de la lista y, finalmente, construye
una propuesta que lo contenga. Luego de esto, las propuestas
iniciales de todos los agentes son enviadas al mediador con el
objetivo de determinar si un acuerdo puede ser alcanzado.

1) Cada agente realiza
una propuesta inicial
(item)

Inicio

2) Revisar si existe un
agreement (acuerdo) entre
los agentes

conflicto Aacuerdo

Regla de decisién de Concesién (|
(WRC, product-increasing, etc.)

Criterio de
Acuerdo (A)

La prop es retornada!

[—

Finaliza con
un acuerdo
(éxito)

3) Definir qué agente(s)
debe conceder

Ningun agente puede
conceder

Termina en

Alguien puede
conflicto

conceder

_[ 4) Uno (o mas agentes) concede
(propone otro ftem) Estrategia de Concesién (C)
(Nash, Utilitarian, etc.)

Fig. 2. Pasos del protocolo MCP para MAGReS (adaptado de [41])

La Figura 3 ilustra un caso de ejemplo del funcionamiento
de MCP donde el grupo estd formado por 3 Usuarios, cada
uno de ellos representado por uno de los 3 agentes (Agl, Ag2'y
Ag3). En la primer ronda (Figura 3a) cada uno de los agentes
propone una pelicula: Agl propone M1, Ag2 propone M24
y Ag3 propone M3. Dado que el criterio de acuerdo® del
protocolo determina que no existe un acuerdo. Al no haber
acuerdo, uno (o mas) de los agentes debe conceder, y la regla
de decision de concesién’® define que debe ser Ag2. Al iniciar
la segunda ronda de negociacién (Figura 3b), Ag2 concede
y propone M52. Se vuelve a revisar si los agentes estdn de
acuerdo y se halla un conflicto, ya que la pelicula M52 es
rechazada por Agl y Ag3. El proceso se repite hasta llegar a
la ronda &, en la cual Ag3 propone la pelicula M46, la cual
satisface a todos los agentes por lo que la negociacién termina
exitosamente.

En [25] es posible encontrar mds detalles respecto a MCP
y su uso en el enfoque propuesto.

IV. EVALUACION

El enfoque propuesto fue evaluado con datos sintéticos con
resultados satisfactorios [25]. No obstante, se sabe que las
simulaciones con datos sintéticos pueden a veces distanciarse
de lo que ocurre en la realidad, por lo que se considerd
necesario evaluar MAGReS con usuarios reales.

IPara esto se utiliza un SR (para usuarios individuales)

2En este caso se utiliza el criterio Acuerdo Multilateral (propuesto en [41]):
existe un acuerdo sobre una propuesta x sii el valor de satisfacciéon de cada
agente para x es mayor o igual que el valor de satisfaccién para su propuesta.
Asi, por ejemplo, en la Ronda 1 (del ejemplo) para Ag/ ni M24 ni M3 son
aceptables porque 0.7 y 0.56 son menores que 0.80.

3Se utilizé6 WRC (Willingness to Risk Conflict), una extensién del criterio
de Zeuthen propuesta en [41]

M1

THAN3YA 30T

M1

THA3Vas 30T

ag 0.80 0.70 0.56 ag, 0.80 0.53 0.56

ag, 0.70 0.85 0.80 ag, @ 0.70 0.82 0.80
ag; Q 0.60 0.74 0.90 ag; @ 0.60 0.45 0.90

(a) Ronda 1

(b) Ronda 2

0.70

0.79

0.80

(c) Ronda k
Fig. 3. Ejemplo de MCP

El enfoque MAGReS fue implementado en Java como una
aplicaciéon Web con arquitectura Cliente-Servidor (Figura 4),
utilizando tecnologias como SpringBoot*, Thymeleaf®, Boot-
strap® y Hibernate’. Los usuarios interactian con el cliente
Web, el cual les permite: iniciar una sesién en el sistema,
votar peliculas y pedir recomendaciones grupales®. Por otro
lado, el recomendador para usuarios individuales, utilizado
por los agentes para construir las propuestas candidatas (que
usardn durante el proceso de negociacién) y por TRADGRec
(el enfoque tradicional usado para realizar la evaluacién) para
producir las recomendaciones grupales a través de la técnica
de agregacion de preferencias, fue implementado utilizando el
framework de recomendacién de Mahout’.

A. Objetivo del experimento

El objetivo principal de este experimento es determinar
si las mejoras observadas, tanto en la satisfaccién grupal
como en la uniformidad de satisfaccién de los miembros
del grupo, al experimentar con datos sintéticos se mantienen
en un contexto real. Esto significa que se espera que, en
comparacién con un enfoque tradicional, el enfoque MAGReS
genere recomendaciones que satisfagan en mayor medida tanto
al grupo como un todo como a cada uno de sus miembros,
y que también los miembros del grupo sean satisfechos de
una forma mds uniforme. Dado que mantener a todos los
miembros del grupo uniformemente satisfechos no siempre
es posible, puesto que depende de los intereses de cada uno

“https://projects.spring.io/spring-boot/

Shttp://www.thymeleaf.org/

Shttp://getbootstrap.com/

http://hibernate.org/

8En [26], [42] es posible encontrar mas detalles respecto a la funcionalidad
de la aplicacion implementada.

9http://mahout.apache.org/
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Grupal

guardarFeedback

estimarPreferencia (usuario, item)

~
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Propuesta Inicial
Est. de
Concesion !

Concesién

Evaluador de Multilateral
Utilidad

comandos de
negociacién

SERVIDOR (RECOMENDADOR A GRUPOS)

Fig. 4. Arquitectura de MAGReS

de los miembros y de cudn similares sean dichos intereses,
se espera que al menos el nivel de satisfacciéon del miembro
menos satisfecho del grupo se incremente.

Este experimento permitird obtener conocimiento por un
lado respecto al aporte de un enfoque basado en SMA en un

si la siguiente propuesta candidata les produce un nivel

de satisfaccién por encima de un threshold establecido'!).
« TRADGRec: realiza agregacion de preferencias uti-

lizando el promedio como técnica de agregacion.

entorno real, y por el otro respecto a la viabilidad y utilidad ~D. Organizacion del experimento

de tal enfoque.

B. Dataset

Para la realizacion del experimento se utilizé el dataset
“MovieLens Latest (small)” de MovieLens!?, el cual fue
actualizado por ultima vez en Octubre de 2016 y consta
de aproximadamente 100.000 ratings, 9.000 peliculas y 700
usuarios.

C. Configuracion de los algoritmos

Dado que probar todas las posibles configuraciones de
MAGReS implica una cantidad elevada de experimentos, y
que pedir a los usuarios involucrados en las pruebas que
realicen multiples experimentos es inviable (puesto que puede
generarles un alto nivel de estrés, generando desgano y como
resultado sesgo en los feedbacks de las recomendaciones),
se decidi6 fijar los pardmetros de los algoritmos utilizando
la configuraciéon que mejores resultados habia generado en
las pruebas con grupos sintéticos. El SR individual utilizado
para ambos enfoques realiza recomendacién basada en {tems
y la medida de similaridad utilizada fue City Block (también
conocida como distancia Manhattan [43]).

e MAGREeS: el criterio de acuerdo es el llamado Multi-
lateral [41], la regla de decision de concesion elegida
fue Willingness to Risk Conflict [41], la estrategia de
concesion utilizada fue Desires Distance [25]. Adicional-
mente, la propuesta inicial de cada agente fue realizada
con el criterio Egocentric (proponen su pelicula favorita,
lo mejor para cada uno de ellos sin importar la opinién de
los demas), y los agentes conceden utilizando la estrategia
UtilityThreshold (la cual determina que podrdn conceder

El experimento consté de las siguientes etapas:

(i) Seleccion de participantes del experimento. Participaron
34 personas, de entre 20 y 40 afios de edad.

(i) Construccion de los perfiles individuales: se le pidié
a un conjunto de personas que crearan un usuario
en la herramienta y asignaran ratings al menos a 15
peliculas, con el fin de construir un pequefio perfil de
usuario. Los ratings asignables toman valores entre 0 y 5
estrellas. La cantidad total de peliculas disponibles para
asignar ratings por los usuarios es de 300, todas ellas
seleccionadas teniendo en cuenta que:

« fueran de géneros diversos.

« fueran recientes: tratando que hayan sido lanzadas
luego de la fecha de nacimiento de los participantes
del experimento (los cuales, en su mayoria, nacieron
a fines de la década del 80), o incluyendo peliculas
previas al nacimiento de los mismos pero conocidas
por la sociedad en general.

(iii) Formacién de grupos: los participantes formaron grupos
de 3 personas. Aunque hubo tres excepciones (tres de
los grupos s6lo tuvieron 2 integrantes).

(iv) Generacion de recomendaciones grupales: una vez gen-
erados los grupos, cada uno de ellos debid utilizar la
herramienta para solicitar una recomendacién grupal
utilizando cada uno de los enfoques de recomendacion
disponibles: MAGReS y TRADGRec (nuestra imple-
mentacion del enfoque de agregacion de preferencias
tradicional). Se decidié fijar 10 como la cantidad de

TEl threshold es un nimero entre 0 y 1, y se fij6 en 0.15 para tratar de

reducir la cantidad de conflictos. En los experimento con datos sintéticos se
10https://grouplens.org/datasets/movielens/ fija el threshold en 0.65

46JAIIO - ASAI - ISSN: 2451-7585 - Pagina 94



ASAI, Simposio Argentino de Inteligencia Atrtificial

items que debian tener todas las recomendaciones du-
rante el experimento.

(v) Evaluacién de recomendaciones: una vez generada la
recomendacion con una técnica, la herramienta muestra
una interfaz que los usuarios deben utilizar para cargar
su feedback respecto a la recomendacién recibida, tanto
individual como grupalmente. El feedback se expresa
como un rating (con valor entre / y 5 estrellas).

Las pruebas se realizaron con 18 grupos mixtos'?, 15 de 3
integrantes y 3 de 2, pero 3 de los grupos no realizaron el
paso 5 del experimento para las recomendaciones producidas
utilizando la técnica TRADGRec, por lo cual los datos de
dichos grupos no sirven para la compracion entre los enfoques.

E. Datos analizables

1) Estimaciones: Al momento de generar cada una de
las recomendaciones la herramienta almacena para cada item
recomendado:

o Los valores de satisfaccion individual estimados de cada
uno de los miembros del grupo. Estos son calculados
utilizando el recomendador a usuarios individuales al
que cada agente tiene acceso en el caso del enfoque
MAGReS, el mismo SR que se utiliza para generar las
recomendaciones usando el enfoque tradicional (TRAD-
GRec).

« El valor de satisfacciéon grupal estimado, el cual se cal-
cula como una agregaciéon de los valores de satisfaccion
individual estimados. La agregacién se realiza sélo con
el fin de tener un valor de satisfaccion grupal que resulte
comparable entre los dos enfoques'>.

e La cantidad de informacién que debié revelar cada
usuario para que se pueda producir la recomendacién. Se
miden dos aspectos: la cantidad de propuestas candidatas
reveladas y el porcentaje de informacién relativa a la
funcién de utilidad del usuario que fue revelado.

Ademads, para toda la recomendacién se calculan los valores
promedio de cada uno de los indicadores almacenados, a modo
de resumir los datos abarcando toda la recomendacién. Toda
esta informacién permite comparar ambos enfoques respecto
la calidad estimada de las recomendaciones que realizan en
un contexto real, pudiendose observar cudl de los enfoques
produjo recomendaciones con: el mayor nivel de satisfaccion
(utilidad) grupal, el mayor nivel de satisfaccién individual y la
menor dispersion en la satisfacciéon de los miembros del grupo
(y su andloga: la mayor uniformidad de satisfaccion).

2) Feedback: En la tltima etapa del experimento los sujetos
de prueba deben evaluar las recomendaciones. Esto brinda
informacion acerca de los niveles reales de satisfaccién grupal

12Se realizaron dos pruebas: en la primer prueba piloto participaron 10
grupos (8 grupos de 3 integrantes y 2 grupos de 2) y en la segunda participaron
8 grupos (7 de 3 integrantes y 1 de 2). Se debe notar que debido a que se
disponia de pocos sujetos de prueba, algunos de ellos formaron parte de mds
de un grupo (la seleccion de miembros de grupos fue aleatoria).

13La técnica de agregacién utilizada puede diferir de la utilizada por
TRADGRec para realizar la agregacién de preferencias (ej. se podria usar
“mayoria” para la agregacion de preferencias, y “promedio” para mostrar el
resultado) y debe ser la misma tanto para TRADGRec como para MAGReS.

e individual, lo cual a su vez permite (a través del calculo del
desvio sobre los niveles de satisfaccion individual) determinar
cudn uniformemente fueron satisfechos los miembros del
grupo. De esta manera, no s6lo es posible comparar los enfo-
ques en funcién de “la calidad real de las recomendaciones”,
sino que también es posible medir el error de estimacién de
cada uno de los enfoques utilizando, por ejemplo, el MAE
(del inglés, Mean Absolute Error). Se debe notar que al
disponer de una cantidad reducida de grupos no es posible
generalizar los resultados hallados ya que no es posible aplicar
el Teorema del Limite Central (T.L.C. [44]). Atln asi, los
resultados preliminares obtenidos ayudan a tener una idea
respecto de la viabilidad del enfoque propuesto al ser aplicado
en una situacion real.

E Resultados obtenidos

Andlisis de Estimaciones: Al realizar los andlisis de los
valores de satisfaccion individual, grupal y uniformidad de
satisfaccion estimados los resultados no fueron particular-
mente alentadores. A pesar de que la satisfaccién grupal e
individual era superior para las recomendaciones generadas
por MAGReS, la uniformidad de satisfaccién era inferior en
muchos de los casos (en algunos lleg6 a ser un 8% inferior).
Esto principalmente se debid a que algunos pardmetros de
MAGReS fueron relajados con el objetivo de reducir el tiempo
que requeria la recomendacion, por ejemplo, el threshold que
define la utilidad minima que debe tener una propuesta can-
didata para que sea elegible por el agente (ver Seccién IV-C),
por lo que un ajuste en dichos pardmetros podria resolver el
problema.

Tal como se observa en la Figura 5a, si bien las recomen-
daciones generadas por MAGReS tienen un mayor valor de
satisfaccion grupal estimada en la mayoria de los casos, en
muchos de ellos la dispersién de satisfaccién estimada para
el grupo es mds alta y por consiguiente la uniformidad de
satisfaccion es menor. Concretamente, en el 83.3% de los casos
la satisfaccion grupal fue mayor, pero en el sélo en el 16.7%
de los casos se cumple que al mismo tiempo que aumenta la
satisfaccion grupal se reduce la dispersion de satisfacciéon. De
hecho, en el caso en que se registr6 el maximo incremento
de satisfaccion grupal (un 13.58% para el GRUPO 11, 0.824
para MAGReS vs. 0.725 para TRADGRec), se produjo al
mismo tiempo un aumento en la dispersion de satisfaccion
(de aproximadamente un 587.4%, 0,090 vs. 0,0132) y por
consiguiente una caida en el valor de la uniformidad de
satisfaccion (de aproximadamente un 7.88%, 0.909 vs. 0.987).

Con el objetivo de medir la relevancia de los datos obtenidos
se decidi6 analizarlos utilzando un test estadistico. Al analizar
los datos con el test de Shappiro-Wilk [45] se encontré que
una de las cuatro muestras'* (la uniformidad de satisfaccién
para TRADGRec) no seguia una distribucién normal, por lo
que era necesario utilizar un test no paramétrico. Dado que
las muestran son pequefas y estaban relacionadas de a pares

14Satisfaccién grupal (1 muestra por cada enfoque) y Uniformidad de
satisfaccion (1 muestra por cada enfoque)
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Fig. 5. Estimacion de satisfaccién grupal con dispersién de satisfaccion individual (Satisfaccién: mayor es mejor; Dispersién: menor es mejor)

(por cada grupo que particip6 del experimento se conocian los
niveles de satisfaccién grupal y dispersion de satisfaccion para
dos recomendaciones con técnicas distintas) se utilizé el test
Wilcoxon Signed Ranks para muestras relacionadas [45].

o Test 1: Nivel de satisfaccion grupal estimado. Dado que se
buscaba probar que “la satisfaccion grupal estimada para
las recomendaciones de MAGReS era superior a la de
las recomendaciones de TRADGRec” (esto es la hipdte-
sis alternativa, formalmente Hy : pg,(MAGReS) >
psg(TRADGRec)), se defini6 la hipétesis nula como
la negaciéon de dicha expresién (formalmente, H
tsg(MAGReS) < psg(TRADGRec)). El resultado del
test arrojé que, con un nivel de confianza del 95%
(o = 0.05), habia suficiente evidencia estadistica para
rechazar la hipétesis nula con un p-valor de 0.0006833,
lo cual confirma lo observado previamente.

e Test 2: Uniformidad de satisfaccion estimada. En este

caso se realizd el andlisis de los devios en la sat-
isfaccion del grupo (la uniformidad se puede calcu-
lar como 1 - desvio). Se defini6 la hipdtesis alter-
nativa como ‘“el desvio en la satisfaccion grupal es
menor para las recomendaciones de MAGReS que para
las de TRADGRec” (formalmente, fioq(MAGReS) <
pog(TRADGRec)), con lo que la hipétesis nula fue
definida como la negacion de la hipétesis alternativa
(formalmente, p,,(MAGReS) > poq(TRADGRec).
El test de Wilcoxon arrojé que con un 95% de confianza
no era posible rechazar la hipétesis nula (el p-valor en
este caso fue de 0.9742), lo cual confirmé lo observado
previamente.

A pesar de todo lo anterior, se debe tener en cuenta que:

e Aln en los casos en los que la satisfaccion grupal
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es mayor a costa de tener una menor uniformidad, en
general, la satisfaccién producida para el miembro menos
satisfecho del grupo es mayor (observar las barras de
error en las Figuras 5a y 5b, especificamente el extremo
inferior de la misma) lo cual en si representa una mejora
respecto del enfoque tradicional.

e Si bien los resultados de los test estadisticos confir-
maron las observaciones realizadas a priori, se considera
necesario aumentar la cantidad de grupos participantes
en las pruebas para que resulte factible generalizar las
observaciones realizadas.

Andlisis de Feedback: Si bien el andlisis de las estimaciones
arroj6 resultados un tanto desesperanzadores, no ocurrié lo
mismo con los feedbacks dados por los usuarios. De hecho,
tal como se puede observar en la Figura 5b, si bien siguen
existiendo casos en los cuales ocurre que se incrementa
(considerando las recomendaciones de MAGReS respecto a
las de TRADGRec) la satisfaccion grupal pero disminuye
la uniformidad de satisfaccién, o viceversa, para muchos de
los grupos (concretamente un 66% de ellos) se registraron
incrementos simultdneos en la satisfaccion grupal y la uni-
formidad de satisfaccién de los individuos dentro del grupo.
Particularmente, el mejor caso registrado fue el del GRUPO
9, para el cual la satisfaccion grupal se increment6 en un 23%
(de 0.60 para las recomendaciones realizadas por TRADGRec
a 0.74 para las de MAGReS) y la uniformidad aument6 en un
9.83% (de 0.862 para TRADGRec a 0.947 para MAGReS). En
general, los resultados de la evaluacién del feedback dado por
los usuarios informaron que al usar MAGReS la satisfaccion
grupal aument6 en promedio en un 20.2% y la uniformidad de
satisfaccién individual aumenté en promedio en un 4.4%. Se
debe notar que, si bien en algunos casos las recomendaciones
de MAGReS tuvieron una menor uniformidad de satisfaccion
(la “pérdida de uniformidad” se ubic6 generalmente alrededor
del 3%), esa pérdida de uniformidad se compensaba con
grandes ganancias en la satisfaccién grupal (siendo los grupos
3, 8 y 13 ejemplos de esta situacion).

Adicionalmente, se debe mencionar que en al menos un
tercio de los casos, los usuarios “castigaron” a MAGReS
en el feedback dado (reduciendo la puntuacién) debido a
que en la lista de recomendaciones habia peliculas que 2
de los integrantes del grupo habian visto y calificado. Esta
situacién no se da con TRADGRec por la forma en la que estd
implementado: al computar la lista de preferencias grupales se
agregan a la lista todos aquellos items votados por al menos
uno de los miembros del grupo. En MAGReS, en cambio,
basta con que uno de los miembros del grupo no haya visto
una pelicula para que su agente pueda proponerla, lo que da
la posibilidad a que los otros agentes la acepten y asi forme
parte de la lista de ftems recomendados'.

Al igual que con el andlisis de las estimaciones, los datos
obtenidos fueron analizados con un test estadistico. En este

SEsta situacién fue corregida (en versiones posteriores de MAGReS) a
través de la agregacién de un pardmetro adicional a cada agente que modela
su flexibilidad respecto a este tipo de situaciones (por ejemplo: permitido,
prohibido y flexible hasta cierto punto).

caso, el test de normalidad revel6 que ninguna de las muestras
analizadas podia ser considerada como normal. Asi, se aplicé
nuevamente el test de Wilcoxon y se realizaron los mismos
test que los mencionados en la seccion IV-F. El Test 1 revel6
que, con un nivel de confianza del 95% (« = 0.05) existia
evidencia estadistica suficiente para rechazar la hipétesis nula
(p —valor = 0.04488), lo que confirmaba las observaciones a
priori: al evaluar el feedback dado por los usuarios, MAGReS
genera recomendaciones que satisfacen en mayor medida a
los grupos. El Test 2, por otro lado, no permitié confirmar
lo observado a priori ya que al no ser posible rechazar la
hipétesis nula de dicho test (p — valor = 0.1514), no existia
evidencia estadistica suficiente para afirmar que las recomen-
daciones de MAGReS satisfacian “mds uniformemente” a los
usuarios. Ante esto, se comprobd, utilizando también el test
de Wilcoxon (pero a dos colas), que “las poblaciones de las
que provenian las muestras fuesen significativamente distintas”
(Hy). De acuerdo a los resultados, bajo un o« = 0.05 no existia
evidencia estadistica para rechazar la hipétesis nula (Hy = las
poblaciones son significativamente distintas) ya que se obtuvo
un p — valor de 0.3028.

Comparativa: Estimaciones vs Feedback: Dado que se
disponia tanto de datos de estimaciones como de feedback
para las recomendaciones de los dos enfoques, resulté posible
analizar la precision de las predicciones de estos utilizando
el Error Medio Absoluto (o0 MAE, por las siglas del inglés
Mean Absolute Error). Un error de estimacion en la prediccion
de los niveles de satisfaccion individual y grupal implica que
el modelado de ambas funciones de satisfaccién se condice
con la realidad, lo cual repercute directamente en la calidad
de las recomendaciones producidas: si las preferencias estan
adecuadamente modeladas, las recomendaciones se adecuaran
de mejor manera a los intereses del grupo.

La informacién presentada por el grifico de la Figura 6
demuestra que claramente las predicciones realizadas por
MAGReS, tanto en cuanto al nivel de satisfaccién grupal como
al individual, superan con creces (en precision) a las generadas
por TRADGRec!®. En base a lo anterior, se puede decir que los
resultados del andlisis de estimaciones (ver Seccién IV-F) no
eran tan malos como parecian, dado que si bien MAGReS no
superaba a TRADGRec en muchas ocasiones esto fue causado,
en cierta medida, por las sobre-estimaciones de TRADGRec.

V. CONCLUSIONES

En este articulo se evalué la aplicacién de un enfoque
de recomendacién a grupos basado en sistemas multi-agente
llamado MAGReS en un contexto real, y se compararon las
recomendaciones de dicho enfoque con las de un enfoque
tradicional. Si bien al evaluar las recomendaciones en funcién
de los valores estimados de satisfaccion grupal y uniformidad
de satisfaccién individual se observé que en muchos de
los casos la aplicacion de MAGReS no generaba mejoras
significativas cuando se tenfan ambos aspectos en cuenta, si

16En el andlisis realizado solo fueron tenidos en cuenta /5 de los 18 grupos
que formaron parte del experimento puesto que 3 de los grupos no dieron
feedback respecto a la recomendacion de TRADGRec.
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Fig. 6. Error Absoluto Medio (MAE; menor es mejor)

se observé que en general las recomendaciones generaban una
mayor satisfaccion tanto grupal como individual. Cuando se
evalu6 el feedback dado por los usuarios que participaron
del experimento la situacién cambié. Desde ese punto de
vista, se observdé que las recomendaciones producidas por
MAGReS superaron con creces a las producidas por el enfoque
tradicional y, ademds, que la calidad de las predicciones
realizadas por el recomendador mejoraba cuando el enfoque
utilizado era MAGReS.

Los resultados de los experimentos estuvieron condiciona-
dos por una serie de factores que se detallan a continuacidn.
El primer factor es la cantidad de grupos que formaron parte
del experimento y la composicién de los mismos, ya que a
pesar de que los grupos se armaron de forma aleatoria, algunos
usuarios formaron parte de dos grupos distintos. El segundo
es la parametrizacién de los algoritmos dado que utilizar, por
ejemplo, otra métrica de similitud podria generar cambios
radicales en las recomendaciones. Por ultimo, el tercer factor
es que actualmente las funciones de utilidad/satisfaccion de los
agentes son modeladas usando la funcionalidad de prediccion
del recomendador para usuarios individuales al que los agentes
tienen acceso (esto estd vinculado a lo explicado para el
segundo factor).

A modo de trabajo futuro, se planea realizar el experimento
con nuevos grupos, para evaluar la posible generalizacién de
los resultados. Adicionalmente, se considera necesario realizar
pruebas utilizando una parametrizacién mds estricta (“menos
relajada”) del enfoque MAGReS, dado que la relajacién de
algunos de los pardmetros en pos de agilizar el proceso
de recomendacién para evitar que el proceso de pruebas
sea tedioso para los usuarios puede haber sido la causa de

los resultados observados, particularmente en relaciéon a las
estimaciones.
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