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|_a Confianza en los SMA

“La confianza es la probabilidad subjetiva por la que un individuo A
espera que otro individuo B realice una determinada accion de la que
el bienestar de A depende”

Gambetta 90

RAE

— Confianza: esperanza firme que se tiene de alguien o algo
— Reputacion: prestigio o estima que son tenidos de alguien o algo

Falta de consenso semantico
— Confianza # Reputacion
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La Confianza y Reputacion en los
SMA

¢Por gue hablar de ellos en los SMA?

¢, Que podemos extraer de las sociedades humanas, de
animales?

¢, Queé lo hace distintos de SMA que no consideren ese
aspecto?

=> Sistemas Orientados a Servicios

¢ Podrian asociarse a aspectos de auto-regulacion,
mecanismos de auto-reparacion, etc.?



|_a Conflanza en los SMA

« El agente Agl cree que el agente Ag2 puede y
desea hacer una accion dada;

« El agente Agl tiene la meta de que el agente Ag?2
haga esa accion; y

» El agente Agl confia en el agente Ag2,
absteniéndose de ejecutar la accion delegada y
coordinando su comportamiento con el
comportamiento esperado del agente Ag2.

Confianza y Reputacion en
Sistemas Multi-Agente



La Confianza en los SMA

 Dificultad de modelizacion
— Medida de la estima o del prestigio
— Subjetividad
« (Qué es algo bueno? ;Para quién?

 Dificultad para el diseno

— Medidas cuantitativas o cualitativas. ..
* tasg=0.7 | t354=03 | tg5c="bueno” | tz55=K

 Distintos campos confluyen: informatica (modelos
computacionales), sociologia (redes sociales), psicologia
(estados mentales), economia (funciones de utilidad, toma

de decisiones, etc.), ...
J. Aguilar



Modelos de confianza

¢ Como lograr sistemas estables usando la confianza?

1.

Empatia o reciprocidad entre los agentes a partir de factores

como la disposicion, la fiabilidad, etc.

« Se caracterizan (dinamicamente) a través de Modelos de
Confianza

« La confianza sera una medida para decidir la interaccion con otro
agente (necesaria pero no suficiente)

* Interacciones directas e indirectas

« Usa informacion interna (p.e., experiencia pasada) o externa (p.e.,
opiniones de terceros)

—

Diseio de protocolos y interacciones (reglas

de encuentro

—
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Modelos de confianza

» Dos formas de conceptualizar la confianza en
sistemas multi-agente

— Nivel individual: creencia sobre el comportamiento
futuro de otro agente en una situacion determinada

—> de interés para el agente

— Nivel de sistema: usada para forzar a los agentes a
actuar de forma benevolente (comportamiento
emergente)

—> de interés para el sistema

 Conceptos implicitos:

honestidad, benevolencia, malicia, incompetencia,
altruismo -> dificiles de distinguir!!

J. Aguilar



Modelos de Confianza en SMA

 Sirven para estimar la confianza en un agente/situacion
 Predicen el comportamiento en una hipotética interaccion
« confianza =  f(experiencia,__,reputacion,...)

e (Confianza # Confiar

 La confianza se usa como un factor en procesos de

seleccion de acciones: )
Confianza}

Seleccion de
la accion
[ J
Planificacion } |:> [ Busqueda de }

Determinacion de acciones la accidon
Negociacion /
Ejecucion
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Modelos de conflanza

Modelos Centralizados vs. Distribuidos

— Centralizados
« Mejor gestion de la informacion
 Presuncion de autoridad (¢ debemos confiar en ella?)

« Menos flexible/mas dependiente

— Distribuidos

« Permiten subjetividad
« Mecanismo adaptativo y autbnomo de control social = normas
sociales emergentes (sociedades humanas)

« Antropomorfismo
* Mas robusto

Modelos centralizados y distribuidos = jjjcompatibles!!!



Dilema del Prisionero
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Modelos de conflanza

 Problemas

— Ajuste de la confianza tras una experiencia
directa

— Ajuste de la confianza tras una experiencia
indirecta (p.ej. en una organizacion o grupo)

— Como agregar opiniones de otros a las
experiencias locales propias

— Como ajustar la confianza en agentes que han
servido como fuentes de reputacion

— Exploracion vs. Explotacion

11



Modelos de confilanza

Clasificacion de los modelos de confianza
Modelos basados en Aprendizaje y Evolucion
Modelos basados en Reputacion

Modelos Socio-Cognitivos

Modelos para Organizaciones

Alineacion semantica

J. Aguilar
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Modelos de conflanza

EVOLUCION

Confianza emerge como resultado de la evolucion de estrategias en
varias interacciones [Wu,Sun]

— Mayor ganancia a largo plazo para los agentes “buenos” sacrificando parte
de su utilidad a corto plazo (Dilema del prisionero)

— Umbral en el nimero de interacciones (caracteristico para el calculo)
— Variabilidad de los resultados

NoO siempre genera escenarios cooperativos

No son ideales

— Malevolencia

— Incompetencia

— Desconocimiento, ...

11
Utilidad vs. Confianza (equilibrio)



Modelos de confianza basados en aprendizaje

Confianza emerge del aprendizaje [Birk]

— Dar mas peso a objetivos sociales vs. objetivos
Individuales

— Metafora de la sociedad (inversion)

. ., Equilibrio final
— Ciclo de actuacion:

Aprenden ( beneficio global)

—

- _—y
—
- ) N
Ciclo de Birk @oria corr@ @ coope@
% -
~ >

\_”

Explotan ( beneficio individual)



Modelos de conflanza basados en
Reputacion

Opinidn o vista de alguien acerca de algo
Confianza # Reputacion
Reputacion es un medio para la Confianza (ej. eBay)

Lineas de investigacion en Reputacion:
— Meétodos para recoger ratings acerca de lo “bueno” que es el agente
— Meétodos de razonamiento para la agregacion de esa informacion

— Mecanismos de actualizacion (nuevos pesos) Sistemas

Recuperacion y agregacion con Redes Sociales recomendadores
— Representacion mediante grafos (relaciones)
— Los ratings “fluyen” entre los nodos por los arcos
— Honestidad y Altruismo [Schillo et al.]

— Posibilidad para los agentes de adquirir informacion de otros
15



Mecanismos de Recomendacion

Los sistemas recomendadores son sistemas que ayudan a
emparejar a usuarios con productos.

Tienen el potencial para soportar y proveer sugerencias de
calidad a un consumidor en el instante en que requiera
buscar y seleccionar algun tipo de producto online.

Lo ideal es que cada usuario obtiene un tipo de
recomendacion personalizada de acuerdo con sus
caracteristicas y necesidades:

modelo de usuario
en el que se pueden tener caracteristicas del usuario o
estadisticas de uso que le indique las particularidades de
cada usuario y con ello poder realizar sugerencias
personalizadas.

16



Mecanismos de Recomendacion

* Recomendacion colaborativa: recomendar a un usuario con
base en sus anteriores escogencias o en las escogencias de otros
usuarios cuyos perfiles sean muy similares. Los usuarios asignan

calificaciones a

 las recomendaciones ya usadas (sistema va aprendiendo que tan
bien recomendo) o

* puntuacion a los productos usados (calidad del producto).

» Parte del supuesto de que usuarios que hayan tenido ciertas
tendencias de uso las pueden tener aquellos que tengan perfiles
similares.

* Recomendacion basada en contenidos: emparejar los mejores
productos con las preferencias de un usuario. Se parte de una
descripcion de las caracteristicas del producto.

* Recomendacion basada en conocimiento: trata de ensenarle al
usuario lo que puede adaptarse a sus necesidades.

« Recomendacion hibrida: se combinan dos 0 mas de las técnicas

anteriores 17



Mecanismos de Recomendacion

1. Se registran las preferencias de un gran grupo de personas

2. Usando una métrica de similitud, un subgrupo se selecciona, cuyas
preferencias son similares a las preferencias de la persona que busca
consejo;

3. Se calcula el promedio de las preferencias para ese subgrupo;

4. Elresultado se utiliza para recomendar a la persona, sobre opciones
de las cuales aun no ha opinado.

Un ¢jemplo de métrica de similitud es el coeficiente de correlacion entre
dos usuarios a y b, el cual se define como:

Y(pi— )@ — pb)
[Z0r =7 @t -’

Donde, p{ denota la preferencia de a por la opcion i, y p® la preferencia 44
media entre todas las opciones

Rab -




Mecanismos de Recomendacion

Servicio web recomendador como un sistema de
recomendacion hibrido calibrado

Mezcla recomendacién basada en contenidos con recomendacion
colaborativa.

Para ello se propone el porcentaje de hibridacion (h), es un valor de 0 a
1. 0 indica que el sistema es totalmente basado en conocimiento (no
considera experiencias anteriores) y un 1 indica que el sistema es
totalmente colaborativo (considerando Unicamente las experiencias de
recomendaciones anteriores).

La recomendacion entregada por el servicio recomendador es un listado
de objetos de aprendizaje organizados en forma descendente de acuerdo
al indice de recomendacion calculado

19



Mecanismos de Recomendacion

El nucleo principal del sistema recomendador es el modulo de recomendacion cuya labor es calcular
el Indice de recomendacion (IR) para cada uno de los objetos de aprendizaje miembros de un
conjunto de recomendacion (compuesto por todos los objetos que ensefian el tema solicitado 0 un
tema relacionado con este mediante la descripcion semantica). Para calcular el IR se utiliza una
estrategia que hibridiza la naturaleza del recomendador de acuerdo con el valor estipulado en el
porcentaje de hibridacion. La forma de calcular IR se explica a continuacion:

RIO0,T,U,J = fl0,T,U,] *100p)+ CALIO,| *

donde:

v 110,T U, es la funcién de emparejamiento que se encarga de devolver un valor
numerico Indicando el grado de emparejamiento que el objeto | tiene con respecto al tema |
solicitado por el usuario k

* hes el peso en porcentaje otorgado al aspecto colaborativo y 100-h es el peso otorgado a la
recomendacion por contenido.

v CALIO.] eselindicador de calidad acumulado para el objeto | que se esta evaluando



Mecanismos de Recomendacion

* Servicio web recomendador como un sistema de
recomendacion hibrido calibrado

NIVEL DE EXPRESIVIDAD SEMANTICA peso del NIVEL DE
DESCRIPCION SEMANTICA del objeto de aprendizaje.

La descripcion semantica: relacion de conceptos de acuerdo a cuatro niveles
de descripcion: jerarquizacion, explicacion, comparacion y asociacion.
Potencializa a la maquina con conocimiento no solo para recomendar el tema
solicitado, sino ademas recomendar conceptos asociados con él.
PREFERENCIAS DE USUARIO empareja los aspectos que el usuario
preferiblemente desea que tengan los objetos de aprendizaje: lenguaje, etc.
INDICADOR DE USO (1U) consignado en cada una de las historias de
usuario almacenadas para un usuario en el repositorio de perfil de usuario.
RANGO PERCENTIL ASOCIADO A UN INDICADOR DE USO (RP(1U))
valor estadistico calculado que indica el nivel de influencia del valor
asociado al indicador de uso para el documento a recomendar.
INSTRUMENTOS DE APRENDIZAJE herramientas de aprendizaje,
actividades de aprendizaje y métodos de evaluacion que la nube de 21
aprendizaje determina que son los adecuados para el usuario



Mecanismos de Recomendacion

* Servicio web recomendador como un sistema de
recomendacion hibrido calibrado

NIVEL VALOR DESCRIPCION

CONCEPTO BASE 20 El concepto es el
concepto base

JERARQUIZACION 15 El concepto esta en el
sy nivel de descripcion de
< conce,,,o P jerarquizacion
{copceniotass) s;m;;am EXPLICACION 10 El concepto esta en el

nivel de descripcion de
conceptoD . .,
explicacion

asociaciod COMPARACION 5 El concepto esta en el

nivel de descripcion de
comeptog comparacion
ASOCIACION 0 EIl concepto esta en el
nivel de descripcion de
asociacion

es_un
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I\/Iecanismos de Recomendacion

= Ny Vi
f10,T.,U,] - NERA Y ZIP ZRNUm,k Zn

m=1
donde:

T es eltema asociado como tema base del objeto ] O ;

NE(O,T;) es la funcion nivel de expresividad semantica que recibe O, y retorna cierto valor
dependiendo del nivel de descripcion semantica en que se encuentre eltema T,

np numero de preferencias del usuario estipuladas en el sistema

VP, valor de preferencia asociado al objeto | en la preferencia de usuario k. Calculado asi: 1 si
empareja la preferencia | del usuario con la caracteristica asociada en el objeto |. 0 en caso contrario.
N,y es el numero de indicadores de uso

RP(IUy) es el rango percentil calculado para el indicador de uso m

VC,xvalor de coincidencias asociado al instrumentos de aprendizaje n (recomendado para el usuario
k., Calculado asi: 1/Nins: si €l objeto | tiene incorporado el instrumento de aprendizaje n. 0 en caso
contrario.

Niinst €5 €l numero de instrumentos de aprendizaje asociados al estilo del estudiante



Modelos de confianza basados en
Reputacion

« Mas valor a experiencias propias

« Cuanto mayor es el intercambio de informacion
mayor es la probabilidad de hacer un
razonamiento inexacto (incompetencia —
malevolencia)

« Buscar un equilibrio entre

» Razonamiento local = experiencia propia
 Informacion externa - reputacion

Confianza

J. Aguilar
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Modelos de confilanza basados en
Reputacion v

« Agregacion

— Combinacion de valores de reputacion que llegan a un
agente
— Ejemplo: eBay (+1, -1). Comentarios?
 Valoraciones detalladas del vendedor con cuatro categorias
diferentes.

« Los compradores se les pide que califiguen el vendedor en
cada una de estas categorias con una puntuacion de una a cinco
estrellas, siendo cinco la calificacion mas alta y uno mas baja.

» Estas calificaciones son andonimas.

« Las listas de los vendedores con una calificacion de 4.3 0 mas
en cualquiera de las cuatro categorias de calificacion aparecen
antes en los resultados de busqueda.

 Tiendas de alimentacion estan obligados a tener las 25
puntuaciones de cada categoria por encima de 4,5.



Modelos de conflanza basados en

Reputaci(')n m
o
« Agregacion

— Modelos basados en teorias mas solidas:

 Teoria de Demspter-Shafer - Funciones de
creencia - tres tipos de valores:
— Trustworthy (digno de confianza)
— Untrustworthy
— Uncertain

J. Aguilar 26



Modelos de conflanza basados en
Reputacion

« Concepto de witness
— Testigos o fuentes de reputacion

* Problema:
— Asuncion de que nunca mienten
— Como elegir las fuentes de reputacion

— Todo intercambio de informacion implica riesgo de
(casual o intencionada) = A mas intercambio mayor
riesgo de imprecision

 Soluciones:
— honestidad y altruismo [Schillo]
— probabilidad de mentira de los testigos [Sen y Dutta]

J. Aguilar
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Modelos de conflanza basados en
Reputacion

« 3 dimensiones de la reputacion [Sabater y Sierra] :

— Dimension individual
« Reputacion como suma ponderada de impresiones subjetivas
que derivan de interacciones directas

— Dimension social
« Impresion del grupo a, acerca de a,
« Impresion del grupo a, acerca del grupo a,
« Impresion de los agentes del grupo a, sobre su compariero

— Dimension ontologica 28



Modelos de conflanza basados en
Reputacion

« Capacidad de filtrado colaborativo: Se basa en la
premisa de que las personas que buscan
Informacion, hacen uso de lo que otras ya han
analizado.

« Secuenciacion adaptativa colaborativa: consiste
en seleccionar el orden en que se deben presentar
un conjunto de unidades

J. Aguilar 29



Modelos de Preferencia

Votando.

Los individuos pueden distribuir su votacion sobre diversas
alternativas. Por ejemplo, la alternativa A pudiera conseguir un voto de
0.5,Bde0.3,Cde 0.2y D de 0.0. En ese caso, la funcion de
preferencia colectiva P, es el promedio de las n funciones de
preferencias individuales P;

n n

1 1 :

Peal)) == Pi(l) == P
i=1 i=1

Protocolo binario (series de votos, con 2 opciones cada una). En este
caso, podrian irse escogiendo de dos en dos opciones, hasta ir
eliminando todas las opciones y quedarse con una.

Protocolo de Borda: los agentes escogen todas sus preferencias, y a
partir de alli se desarrolla una funcion de bienestar social, la cual
asigna N puntos a la preferencia que ha sido elegida por todos los 3¢
individuos, y asi sucesivamente, siendo N el numero de candidatos.



Modelos de Preferencia

El mecanismo basico detras de los sistemas de filtrado colaborativo, es
el siguiente:

« Se registra un gran grupo de preferencias de la gente

« Se crea un subgrupo de gente, cuyas preferencias son similares a las de
la persona que busca asesoramiento, utilizando una metrica de
similitud,

« Se calcula un promedio (posiblemente ponderada) de las preferencias
para ese subgrupo

« Se usa la funcion de preferencia resultante, para recomendar opciones
en las gue quien busca ayuda no ha expresado ninguna opinion
personal hasta el momento.

31



Modelos de Preferencia

El mecanismo basico detras de los sistemas de filtrado colaborativo, es

el siguiente:

 Probabilidad condicional P(x|y) determina la probabilidad de que un
usuario puede consultar x, dado que ese usuario consulto y.

 Probabilidad P(x|y) determina una matriz My, que representa las
fuerzas de las conexiones entre los documentos (co-ocurrencia):

Donde, #(x) representa el numero total de usuarios que consultaron x, y
#(x&y) el nimero total de usuarios que consultaron tanto x como y

32



Modelos de Preferencia

El mecanismo basico detras de los sistemas de filtrado
colaborativo, es el siguiente:

recomendaciones personales mas complejas P’, se pueden recuperar
mediante una funcion de preferencia individual P en el conjunto de
opciones, como un vector p=(py, P,, ---, Py), Y Calculando el producto de
ese vector con la matriz de co-ocurrencia:

P;:Z,Mijpj
J

33



Modelos de confianza para
Organizaciones

« Modelos de confianza orientados a
organizaciones de agentes

— Organizacion - SMASs + restricciones
* Roles, interacciones, normas, ...
— Aprovechan la informacion de la organizacion
para mejorar modelos de confianza
 Similitud de roles/interacciones
« Argumentacion con normas

Confianza y Reputacion en
Sistemas Multi-Agente

34



Modelos de confianza para
organizaciones

Definicion de la Organizacion ..o,
Agent * nlays Taxonomy "‘_
achieves
: Proporcionado
1" . : :«—por la organizacion
Goal Role Role Taxonomy
I N
1" 1.-
0.r
tontains Interaction Interaction Taxonomy

LS **
--------------------------------------

Problema de decision del agente

* Los agentes deben cumplir objetivos
* Los agentes deben realizar diversas interacciones para cumplir estos objetivos
 De entre los agentes capacitados (por su rol) para realizar las interacciones, ¢a cual de ellos elegir?

J. Aguilar 35



Modelos de confianza para
Organizaciones

Los agentes mantienen una Local Interaction Table (LIT):
—  Estructura de datos que compila los resultados de las interacciones pasadas
— Indexados por claves del tipo agente/rol/interaction (<X,Y,Z>)
—  Con valores asociados de confidence y reliability

<X: Y, Z> CA(X YV, ZV|TA—= (XY, Z)
(az,75,11) 0.5 0.3
(ag,71,12) 0.7 0.8
<CL2,?"3}’&'1> 0.9 0.5
<a93?"2}’&'5> 0.4 0.7

— <X,Y,Z>: unidad atomica “agente X jugando el rol Y en la interacion Z”
— Confidence (cA=> <X,Y,Z>). de la propia experiencia del agente

— Reliability (rA=> <X,Y,Z>): mide como de seguro esta un agente acerca de
su propio valor de confidence en la situacion <X,Y,Z>

Confianza y Reputacion en 36
Sistemas Multi-Agente



Modelos de confianza para

organizaciones
« Enfoque basico:

— “...un agente A jugando el rol Estudiante necesita
encontrar un compafero para un tipo de practica en una
asignatura especifica”

— El estudiante mirara en su LIT las interacciones pasadas
haciendo ese tipo de practicas (1) con otros estudiantes (R)

— El agente A seleccionara a aguel agente con una mayor
confidence en su LIT poniendo atencion unicamente en
aquellas entradas <X,R,1>, donde X puede ser cualquier
otro agente

Confianza y Reputacion en 37
Sistemas Multi-Agente



Modelos de confianza para
organizaciones

Problema: la LIT puede ser incompleta
— No hay entradas para la situacion <X,Y,Z>
— Existe baja precision en los valores para las entradas <X,Y,Z>

Hipotesis: los agentes se comportan de manera similar
cuando juegan roles similares o actGan en interacciones
similares

— Los valores de confidence pueden ser aproximados a partir de otras
entradas en la LIT del agente en lugar de preguntar a fuentes de
reputacion

— Experiencias con un agente en roles/interacciones similares pueden
ser usadas para aproximar mejor valores de confidence

— Las similitudes pueden ser obtenidas a partir de las taxonomias de

roles e interacciones que facilita la organizacion

38
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Modelos de confilanza

Basic trust model aplicado a los datos de la LIT:

> CA—(X.Y,Z) WA (XY.Z)
: (XY, Z)ELITx
'A—(B,R) = 5

WA (XY, Z)
(X.Y.Z)eLITa

Sacamos partido a la estructura de la organizacion (inference trust
model):

Waoxv.zs = Fasexyzs -SIM(K XY, Z > <B,R, 1 >)
Calculo de la Similitud:

sim({X,Y,Z),(B,R,I)) = {

Actualizacion de confidence:

A-simp(R.Y)+~-simr(I.Z),if B=X

0, otherwise

CA—(x¥y.z) =€ ffq—r-:x,r__z} + (1l —€l-gx vz

Actualizacion de la reliability: basado en el numero de interacciones

y en su variabilidad
J. Aguilar



Redes de confianza

G={N, W}

donde N es un conjunto de nodos que representan a
humanos (H), problemas (P), y soluciones (S),y W es el
conjunto de arcos que representan las relaciones
semanticas entre los nodos,

talque N=HUPUS,yqueH NP S=0.

Por otro lado. w2 ... sienifica aue hav una relacion

J. Aguilar
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Redes de confianza

El modelo de confianza lo representan como una probabilidad
condicional: un arco entre h; € Hy h; e H, significa que el individuo h;
cree que la solucion que toma el individuo h; es buena, tal que

confiar _
Whih = P(hj es buena|hiconoce a h;)

Esta relacion indica que h; confia en h;, en funcion de alguna
probabilidad, de que la decision que tome h; sea una buena decision,
dado que h; conoce de h;.

Dado que los humanos somos multidimensionales (varias habilidades y
creencias), la confianza se puede acotar a dominios especificos; asi, la
expresion anterior se puede ajustar a

wﬁ?ﬁ‘jﬁar = P(h]- es bueno en el dominio d;|h;conoce a h; en el dominio d;)

J. Aguilar 41



Redes de confianza

Esa 1dea ha sido extendida usando el grafo G, tal que cualquier persona
que vote por una solucion de un problema, crea un arco dirigido desde
si mismos en H a la solucion en S, lo cual puede ser representado
semanticamente como:

i .7
wﬁf’po(fog =P (sm es una buena solucién para el problema p,| h;conoce de p;)
1 ] m

Esa formula indica que la persona h; cree que, de acuerdo con cierta
probabilidad, que s, es un buen solucion del problema p;. Esto permite
crear una red de decision basada en votos.

J. Aguilar 42



Algoritmos de agregacion

Democracia directa: parte de la idea de que una persona es un voto y la
distribucion de particulas sobre los nodos

Coleccion
D OO | %

humanos

(nodos H)
0.50 | 0.50 0.1 0.90

Soluciones
1 3 del

problema
(nodos S)

nodo s, habra acumulado aproximadamente 50 particulas, nodo s, 60 particulas, y nodo s,
90 particulas. Las particulas de h, se destruyen porque él no vota por ninguna solucion,
dandonos una solucion colectiva por democracia directa de s, = 0.25, s, = 0.30, y s; = 0.45



Algoritmos de agregacion

Democracia dinamicamente distribuida . ideaes asegurar que cada individuo pueda

influenciar la decision colectiva. si un individuo no puede votar por una solucidn en particular, sus particulas usan la red
social, basada en la confianza para moverse a otro nodo humano

Coleccion
de humanos
(nodos H)

0.50 0.50 0.10 0.90

Soluciones
1 3 del problema
(nodos S)

h, no vota una solucion, y por consiguiente delega en h; segun la red de confianza (Asi, h, proveera 200
particulas). De esta manera, después de dos iteraciones, s, tendra 100 particulas, s, 110, y s; 90, dandonos
una solucion colectiva de s, = 0.33, s, = 0.36, y s; = 0.30.




Algoritmos de agregacion

Voto de poder: si hay méas confianza en un individuo en particular, el
individuo recibe inicialmente mas particulas.

Coleccion
de humanos
(nodos H)

0.50 0.50 0.10 0.90

Soluciones
1 3 del problema
(nodos S)

a h; se le suministran 200 particulas, igual a h,, y a h; 100 particulas; el nimero de particulas de h, y h, son el doble que las
de h,, porque son mas expertos. Como en el ejemplo anterior, h, le da sus particulas a h,, porque h, confia en h; y h, no
tiene capacidad de votar por una solucion al problema. Asi, h, tiene 400 particulas para distribuir. Después de dos
iteraciones, s, tendra 200 particulas, s, 210 particulas, y s; 90 particulas, dandonos una solucion colectiva de s, = 0.400, s,
=0.42,ys;=0.18.




Modelos de conflanza Comerciales

« Dominios comerciales o redes sociales
* Ejemplo: eBay

— Usado como ayuda al usuario

— Valoracion de opiniones distribuida

— Vision de valoraciones univoca

— Naturaleza de las valoraciones:
« Suma de opiniones numeéricas individuales: +1,0,-1
e Comentarios textuales

— Vision global de la reputacion de los usuarios

J. Aguilar
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Modelos de confianza Comerciales

* Trip Advisor (www.tripadvisor.es)
— Opiniones
— Votaciones
— Rankings
* Positivos (preferencias)

« Negativos (caracteristicas a evitar)

» Indice de popularidad de TripAdvisor le incorpora
Contenido viajero para determinar la satisfaccion del
viajero

J. Aguilar 47



Modelos de confianza Comerciales

« ¢/CoOmo saber si un hotel en particular es adecuado para
usted? EIl precio de la habitacion puede ajustarse a su
presupuesto, pero las habitaciones estan limpias? Es el
lugar seguro? ;Como es el servicio?

« Indice de popularidad para ayudar rapidamente a responder

esas preguntas.

Resultados que influyen en ranking.
Constantemente incorpora nueva informacion.
Global: Refleja las opiniones de todo el mundo.
Imparcial: Basado en la valoracion de todos

« Esto asegura que siempre se busca en los mejores hoteles.

J. Aguilar 48



Modelos de confianza Comerciales

« Dominios comerciales o redes soclales
» Ejemplo: eConcozco, Friendster, Facebook

 Aplicable a todo tipo de interacciones

— Intercambio de datos
e Redes P2P

 Descarga de ficheros
— Usan valoraciones como indicacion al usuario
— Opiniones

— Ratings Yook %
1..10
“muy bueno”

J. Aguilar
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Modelos de confianza Comerciales

Facebook
Z uw.d.

.- affinity score between viewing user and edge creator

W. -weight for this edge type (create, comment, like, tag, etc)

d.-time decay factor based on how long ago the edge was created

» Hay tres principales factores de ranking:
Afinidad: Esto esta directamente relacionado a los gustos,
las interacciones y sus relaciones.
Peso: Acciones que tienen un mayor esfuerzo

Relevancia y actualidad

J. Aguilar 50



Modelos de confianza Comerciales
Facebook

¢, Qué Rank significa para el futuro?
Una pagina con muchos fans y poca o ninguna interaccion
recibiria la puntuacion mas baja.

¢, Como ir Arriba?
Utilice fotos y videos a menudo.
Fomentar la interaccion sin ser agresivo.
Haga preguntas a sus fans y amigos que no pueden dejar
de responder.
Crear una encuesta...

J. Aguilar 51



| a mineria web

Permite hacer busquedas mas inteligentes y eficientes
explotando el conocimiento colectivo almacenado en
patrones.

Ese conocimiento colectivo en la Web es una memoria
externa, compartida, a la cual todos los miembros tienen
cierto grado de acceso de lectura/grabacion.

La web como memoria compartida tiene ya la estructura de
nodos y arcos, pero carece de la carga sobre las
preferencias en los acoplamientos (arcos).

Ese conocimiento colectivo podria encontrar soluciones a
problemas, confiando en la sabiduria colectiva de los
usuarios, la cual es mucho mas inteligente que la de cada
uno aislado. 3. Aguilar 52



| a mineria web

« Algunas de las consideraciones en ese enfoque, para la
emergencia de un conocimiento colectivo, son:
— Se debe posibilitar la agregacion de todas las contribuciones
Individuales,

— Se debe posibilitar la regeneracion entre contribuciones
subsecuentes (amplificar o reforzar contribuciones, eliminar
algunas, etc.),

— Se debe realizar una division del trabajo, permitiendo que una
diversidad de ideas especializadas sean integradas en ese
conocimiento colectivo.

« Hay muchas variaciones posibles en los métodos de
mineria web, y hay muchas fuentes de conocimiento

colectivo por explotar.
J. Aguilar
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| a mineria web

- podriamos expresar el grado de importancia R de un documento d;
COMmo:

- Donde, K(d;) determina la relacion entre un grupo de palabras claves dada por el usuario
y el documento d; (calculada a partir de una lista de palabras claves que da el usuario al
iniciar una busqueda, tal que K sera méas grande si el documento contiene la mayoria de
esas palabras claves, e irrelevante si no contiene ninguna), y P(l;;) es el peso del
acoplamiento entre los documentos iy j.

« Esa expresion nos indica como algunos documentos gue contienen
algunas de las palabras claves, pero estan conectados fuertemente a
relevantes documentos, probablemente seran relevantes.

J. Aguilar 54
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UNIVERSIDAD
DE LOS ANDES ( )

e Analizar el uso de la mineria de datos en
las redes sociales.

\ v

\
« Establecer un mecanismo automatico de

generacion de anuncios publicitarios para
Facebook, el cual debe considerar:

Elaborar un sistema reconf)cimiento de imagenes para un t,ema
: . ., especifico, redimensionarlas, estudio del titulo
lntehgente de gestion dela y cuerpo del anuncio para dicho tema en
publicidad en redes sociales, \partlcular, etc. )

caso de estudio Facebook

( )

« Analizar las métricas de evaluacién de
rendimiento publicitario de un anuncio en
Facebook: caracterizar las métricas, realizar un
analisis estadistico basada en ellas, etc.

& J

( N
*Elaborar un mecanismo de aprendizaje sobre
el proceso de elaboraciéon de anuncios, para
usar ese conocimiento al elaborar nuevos
. anuncios.

J
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) » cemisid
Motivacion contode estudiosen
microslectrénica y sistemas distribuidos

o
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Redes sociales emergentes,
generan gran oportunidad para

pf_ron?pdvedr (ljma marca con la Para una compafia que desee hacer
inatida I(_a AEE ARG publicidad en redes sociales es
\ clientes / Importante tener un desempeno

k optimo de mercadeo /
Krratamlentﬂ para Diabetes \

5i le gustaria disminuir [z
Diabetes con efidenda
solo haga dick Aqui o en
Me gusta!

-

B Me gusta * & 121,020 personas les gusta
esto,

Para obtener esta eficiencia es
necesario automatizar este proceso

basandose en el comportamiento de los
k usuarios /
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VERSIDAD

Componentes de la Publicidad
em Redes Socilales
e Clicks
e Alcance
* Frecuencia

* Porcentaje de clicks del anuncio
* Interacciones

* Puja del anuncio

Interacciones con la pagina®

Alcance de la campafia®  Frecuencia?  Clics?

2.730 275.272 6,1

Porcentaje de clics del anuncio?

Gasto total? Apr2— Apr 3 | litimas 7 dias ~ |
2.889 0.171% $53,42 o

Ml Interacciones con la pagina

Clics
1000
500 /\
a
0z/04 03/04 0404 05/04 08/04 o704
| Todos excepto los eliminados | Informe completo 1 resultado
| = | Nombre Estado | Interacciones con la pagina ? | Alcance del anuncio | Frecuencia | Clics # | Porcentaje de clics del anuncio ? | Puja maxima ? | Precio promedio ? | Gasto total ? | Costo por Participacién en la pagina #
[ DIAB_120821 b~ 2730 275.272 51 2889 0.171% $0.02 $0.02 553,42 50,02
Vista previa del anuncio # Editar Piiblico objetivo # Editar Rendimiento
. . Este anuncio esta dirigido a 1.247.940 personas:
Tratamiento para Diabetes

Sidesea calmar la = gque viven en uno de los siguientes paises: Estados Unidos, México, Espafia, Emiratos Arabes Unidos, Repiblica Dominicana, Panama,

Diabetes con Wenezuela, Argentina, Chile, Pertd, Hong Kong, China, Luxemburgo, Colombia, Ecuador, Bolivia, Guatemala, Costa Rica, Qatar, El Salvador,
Efectividad, solo haga Honduras, Micaragua, Paraguay, Uruguay o Irak

click aqui o en Me -
gusta!

2.730 Total de acciones?

, american

alas que les gusta diabete obesidad y diabetes, #Prediabetes #Diabetes Care, #Diabetes management, #Diabetes mellitus type 2,
american di i

1.021 Personas alas que les gusta la

g e
wholesale, medidores de glicémia, #nsulin pump, #nsulin, #Glycemic index, #Diabetic reiz e

S -
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Arquitectura del Sistema

generar nuevo(s)
2 anuncio(s)

centro de estudios en
microelectrdnica y sistemas distribuidos

publicar
ganuncio(s)

1

T

L] 0
Proceso de . . Proceso de
importacion de | Utiliza Buehts utiliza | exportacion de
datos desde datos hacia
facebook facebook
Captura de Organizacion de
datos de los nuevos datos
y i .
— — Algoritmo Genético
= Sl Ca)
realizay, realiza,,
Reproduccion
Cruce ° Mutacioén 2

de los anuncios de los anuncios

' consiste

de los anuncios

§ m N ] 0l
: realiza : ACEIV<N | realiza ! rrealiza
V \V \V4 v AV
Redimenciona- © Clasifi © © Sustitucion
imenciona- y = .
: Busqueda = s Reconoci- S cin
miento de de cion de miento de de
imagen . ima .
9 imagenes |msaeggeur:1es lenguaje palsgrras
nuevas aprendizaje atiblel sinénimos
Maquina de Soporte Vectorial Generacion de texto
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T Propuesta e o ermas istibuidos
{ .‘:i\'IR.\l.I.:HI)

|

o > Especificacién Formal

e Estructura del Individuo

Terapia Celular
=< Si anora verse 10 afos
Imagen < ," \ mas joven o calmar una Texto .del
... i\ ¥ enfermedadsdo haga dic [ anuncio
';-'-.\.‘.“" '

aqui o0 en Me gusta
90 caracteres
T maximo

\ A
n, 2

P
!

Dimension de

la imagen 100 x 72 px maximo
(alto x ancho)
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Anuncio A

Anuncio B

cemis%

P t centro de estudios en
ro p u e S a microselectrénica y sistemas distribuidos

¢ Cruce (contenido de imagen, dimension de imagen, texto)

Células Madre Tera pia Celular

Células Madre Terapia Celular

SN K

3 1 agui o en Me gusta

Células Madre Terapia Celular

Si desea verse 10 anos Si desea verse 10 anos
mas joven o tratar una ¥

enfermedad solo haga dic

mas joven o tratar una
enfermedad solo haga dic
agui o en Me gusta

Anuncio A

Células Madre Terapla Celular

) Si quiere verse 10 arios
mas joven o aliviar una
enfermedad haga dic agui
1 o en Me gusta

.
* s
*
b RN Y

Cruce de imagenes entre dos anuncios

Si guiere verse 10 anos
mas joven o aliviar una
enfermedad haga dic agui
o en Me gusta

Anuncio B
L —=—r_
P ?;
f,,-’-’
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Casos de Bstuclio

Se evalua el sistema completo considerando varios casos de
estudio en publicidad en Facebook. Cada caso de estudio
consistio en evaluar el desempeno de los anuncios en
distintas paginas y temas de publicidad.

Posicion promedio del mejor anuncio nuevo
Iteracibon CMTC A PARK  PROS @ ARTR @ ALZH DIAB

1 6 10 9 12 7 7
2 4 38 7 5 5 5
3 3 6 11 5 4 4
4 3 5 5 2 1 1
5 2 3 5 2 2 2
6 1 1 2 1 2 3
7 1 2 2 1 1 2
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3,8 {?T J —s—Mejor Posicién

48 -

5,8 M —=—Promedio de mejor
6,8 d posicion

7,8

Evolucion del caso de estudio “CMTC” (mejor posicion)

100
—a—Porcentaje Anuncios {\"\
80

Nuevos segun Posicién

60 —a—Promedio Porcentaje l
Anuncios Nuevos l/

Evolucion del caso de estudio “CMTC”
(porcentaje de anuncios nuevos entre los mejores 20)



