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ABSTRACT

The fast expansion of online social networks has given rise to new
challenges and opportunities for information retrieval and, as a
particular area, recommender systems. A particularly compelling
problem in this context is recommending contacts, that is, auto-
matically predicting people that a given user may wish or benefit
from connecting to in the network. This task has interesting par-
ticularities compared to more traditional recommendation do-
mains, a salient one being that recommended items belong to the
same space as the users they are recommended to. In this paper,
we explore the connection between the contact recommendation
and the information retrieval (IR) tasks. Specifically, we research
the adaptation of IR models for recommending contacts in social
networks. We report experiments over data downloaded from
Twitter where we observe that IR models are competitive com-
pared to state-of-the art contact recommendation methods.
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1 INTRODUCCION

La creacién de aplicaciones de red social online como Facebook,
LinkedIn o Twitter durante la década de los 2000 y su posterior
expansion han dado lugar a nuevas perspectivas y desafios para
campos como la recuperacién de informacién y, como un caso par-
ticular, para el campo de la recomendacion. Uno de los problemas
de interés en este ambito es el de recomendar personas con las que
establecer lazos de amistad o con las que interactuar. Motivada
por la naturaleza social de estas redes y la afluencia masiva de
usuarios que acceden diariamente a las mismas, la recomendacién
de contactos ha atraido en los ultimos afios el interés de la indus-
tria [8] y de la comunidad investigadora [3,10]. Las principales
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plataformas ofrecen servicios de recomendacién de usuarios desde
finales de la década pasada, con sistemas como ‘Who-to-Follow’ en
Twitter o ‘People you may know’ en Facebook y LinkedIn.

La recomendacion de contactos representa un caso muy parti-
cular de la tarea de recomendacion [20], por dos razones: en primer
lugar, se trata de un problema exclusivo del dominio de las redes
sociales; en segundo, aunque normalmente los usuarios y los items
arecomendar son objetos separados, en esta ocasion items y usua-
rios son el mismo conjunto. Estas particularidades han dado pie a
una gran variedad de algoritmos de recomendacién de usuarios,
desarrollados en campos como la ciencia de redes (network science)
[14], la recomendacion clésica [10], el aprendizaje automatico [15]
o, en mucha menor medida, la recuperacién de informacién [10].

En este trabajo nos centramos en esta tltima linea: investiga-
mos la relacién entre el problema de recomendar contactos en re-
des sociales y la recuperacion de informacién orientada a la bus-
queda de documentos de texto. Para ello, establecemos asociacio-
nes entre los elementos que participan en las dos respectivas ta-
reas, para adaptar los modelos clasicos de IR a la tarea de sugerir
usuarios en una red social. En particular, exploramos la adapta-
cioén de los algoritmos de IR mas comunes, en concreto el modelo
vectorial [19], BM25 [18] y query likelihood [17]. Finalmente, com-
paramos empiricamente la efectividad de dichas adaptaciones con
otros algoritmos de recomendacion de contactos sobre diversas
muestras de datos obtenidas de la red social Twitter, y constata-
mos que los modelos de IR son efectivos recomendando contactos.

Este trabajo se estructura como sigue: en la seccién 2, resumi-
mos brevemente el trabajo relacionado en las areas relevantes para
el problema que abordamos. En la seccién 3, formalizamos la tarea
de recomendacion de contactos y la notacién que emplearemos a
lo largo del documento. A continuacién, describimos la adaptaciéon
de algoritmos de IR a la tarea de sugerir usuarios (seccion 4), y apli-
camos esta idea desarrollando diferentes algoritmos basados en IR
(seccidn 5). En la seccion 6 presentamos nuestros experimentos y
los resultados obtenidos. Finalmente, exponemos nuestras conclu-
siones y proponemos futuras lineas de investigacion.

2 TRABAJO RELACIONADO

La recomendacién de contactos tiene como objetivo identificar y
sugerir usuarios que puedan ser de interés para otros en una red
social. Las soluciones mas comunes proceden de un problema co-
nocido como la prediccién de enlaces [14]: se trata de una tarea
muy relacionada —en cierta medida equivalente— que, utilizando
las propiedades topoldgicas de la red, busca identificar qué enlaces
apareceran en la red en el futuro. Ademas, se han desarrollado
métodos especificos para recomendar usuarios, basados en paseos
aleatorios [3,8], o contenido generado por el usuario [10].
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En este trabajo, investigamos la ampliacion de esta coleccion
de algoritmos mediante la adaptacién de modelos clésicos de IR a
la tarea de recomendacién de contactos. La conexién entre reco-
mendacién y recuperacion de informacion se remonta a los inicios
de los sistemas recomendacion, y su relacion con la tarea llamada
“filtrado de informacioén” [5]. Aunque gran parte de esta conexidén
se ha enfocado hacia la creacién de algoritmos basados en conte-
nido [1], también ha dado lugar al desarrollo de algoritmos basa-
dos en filtrado colaborativo [6,21].

Una propuesta representativa y relevante para nuestro trabajo
es la de Bellogin et al. [6], en la que se plantea una aproximacién
que permite aplicar cualquier método de ponderacion de términos
en IR al desarrollo de un algoritmo de recomendacién basado en
filtrado colaborativo. La propuesta de Bellogin et al. representa a
usuarios e items en un espacio comun, de forma que los usuarios
(y sus preferencias) puedan jugar el papel de consultas y los items
actiian como los documentos a recuperar. En nuestro trabajo bus-
camos una meta similar, dando un paso mas alla: si Bellogin et al.
pliegan tres espacios (términos, documentos, consultas) en dos
(usuarios, items), nosotros los plegaremos los tres espacios en uno,
€omo veremos.

Algunos autores han conectado asimismo técnicas de IR con la
tarea especifica de recomendacion de contactos. Por ejemplo, algu-
nos algoritmos de prediccion de enlaces, como los basados en Jac-
card [12, 19], que se han utilizado para sugerir usuarios, tienen sus
raices en IR. Méas recientemente, Hannon et al. [10] propusieron un
sistema que permite aplicar el modelo vectorial [19] para recomen-
dar usuarios en Twitter, con métodos basados tanto en contenido
como en filtrado colaborativo. Nuestro trabajo busca ampliar, ge-
neralizar y sistematizar este punto de vista para adaptar cualquier
algoritmo del estado del arte de la recuperacion de informacion.

3 PRELIMINARES

En primer lugar, definimos la tarea de recomendacién de contac-
tos y la notacién que utilizaremos a lo largo de este documento.
Dada una red social, es posible representar su estructura como un
grafo G = (U, E), donde U representa el conjunto de usuarios de
la red social, y E € U2 representa las relaciones existentes entre
usuarios, como puedan ser relaciones de amistad, interacciones
entre ellos, etc., donde U2 = {(u,v) € U?|u # v} representa el
conjunto de pares de usuarios distintos. Para cada usuario u € U
definimos su vecindario (el conjunto de usuarios con los que ha
establecido relaciones) como I'(w). En el caso de redes dirigidas,
distinguiremos entre tres posibles vecindarios: el vecindario en-
trante (es decir, aquellos usuarios que crean relaciones hacia el
usuario u) como T, (u), el vecindario saliente (aquellos usuarios
hacia los que el usuario u establece enlaces) como Iy (1), y la
unién de ambas como Typq ().

Entonces, para un usuario individual u, la tarea de recomendar
contactos consiste en hallar un subconjunto de los usuarios hacia
los que u no tiene ningtn enlace, (1) © U \ Toue(w), que pue-
dan ser de su interés. Para ello, se plantea la recomendacién como
un problema de ranking, en el que buscamos hallar un nimero fijo
n de usuarios que maximicen una determinada funcién de ranking

fur U\ Toue(w) » R
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(a) Tres espacios en la (b) Espacio tnico en la

recuperacion de texto recomendacion de contactos

Figura 1. Relacion entre elementos de la tarea de IR (a) y la
de recomendacion de contactos (b).

4 RECOMENDACION DE CONTACTOS
MEDIANTE MODELOS DE IR

La recomendacién es uno de los multiples problemas que estudia
la recuperacién de informacion, al igual que la busqueda basada
en texto, que representa el problema maés clasico en dicho campo.
Si bien la recomendacion y la busqueda se han estudiado como
problemas separados, es posible establecer analogias y equivalen-
cias entre ambas tareas. Por ejemplo, es posible definir la tarea de
recomendacion como una tarea de buisqueda en la que la consulta
no existe (al menos, de forma explicita), y, en su lugar, se utilizan
registros de la actividad pasada del usuario sobre el sistema.

4.1 Formulacion unificada

Para formular la recomendacion de contactos como una tarea de
IR, establecemos equivalencias entre los elementos que aparecen
en la tarea de recomendacion (usuarios y las interacciones entre
ellos) con los espacios asociados a la tarea de busqueda textual
(consultas, documentos y términos). En anteriores adaptaciones de
modelos de IR para tareas de recomendacion, habitualmente se han
proyectado los tres espacios de IR en dos: el conjunto de usuarios
y el conjunto de items [6]. En el caso particular de la recomenda-
cién de usuarios, ambos espacios son el mismo. Por tanto, para
adaptar los modelos de IR para la dicha tarea, se proyectan en una
Unica dimension: el conjunto de usuarios en la red social, jugando
tres papeles diferentes, tal como ilustramos en la Figura 1.

En primer lugar, asociamos los documentos con los usuarios
candidatos de la recomendacién, dado que ambos elementos repre-
sentan un papel similar en sus respectivas tareas: son los elementos
que han de ser identificados y recuperados para satisfacer una de-
terminada necesidad. En cuanto a la necesidad de informacién, en
IR tiene una expresion explicita representada por la consulta, mien-
tras que en la tarea de recomendacion la necesidad es implicita.
Puesto que en los sistemas de recomendacion se asume que los gus-
tos presentes de los usuarios se manifiestan en sus elecciones y
preferencias pasadas, cabe tomar éstas como una representacion de
la necesidad de informacién. Dichas preferencias se modelan en
forma de un perfil para cada usuario en la red, que puede asimilarse
al papel de consulta. Como este perfil no es mas que una represen-
tacion del usuario al que se le van a sugerir posibles enlaces, el ele-
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Figura 2. Adaptacion de modelos de IR para la recomendacién de contactos.

mento que identificamos finalmente con la consulta es el usuario
que va a recibir la recomendacién, conocido como usuario objetivo.

Por dltimo, es necesario definir qué elementos van a jugar el
papel de los términos. En el problema general de recomendar
items, este punto es el que representa una mayor dificultad: en
dicho caso, usuarios e items existen en espacios diferentes, por lo
que una correspondencia para los términos valida para los usua-
rios podria no ser adecuada para los items, y viceversa [6]. En el
caso de la recomendacion de contactos, este problema desaparece,
puesto que no hay diferencia entre usuarios e items: cualquier es-
pacio de representacion (haciendo el papel de términos) que fun-
cione para los usuarios objetivo funciona automaticamente para
los items de esta recomendacion, es decir, los usuarios candidatos.

Las posibilidades para definir un equivalente para el papel de
los términos son innumerables, y dan lugar a algoritmos muy dife-
rentes. Por ejemplo, si quisiéramos definir métodos de recomenda-
cion de contactos basados en contenido, una posibilidad pasa por
utilizar textos asociados, de una u otra manera, a los usuarios en la
plataforma de red social (por ejemplo, mensajes o documentos pu-
blicados o preferidos por los usuarios) [10]. Para enfocarnos, en
nuestro caso, a algoritmos de filtrado colaborativo, los “términos”
con los que se describen los perfiles de usuario se basan en la in-
teraccion de éstos con los items, esto es, con otros usuarios de la
red social. Identificamos asi la relacion término-documentos cla-
sica de IR con las interacciones usuario-usuario en la red social.

Una vez establecidas las asociaciones entre espacios, es posible
aplicar algoritmos de IR para sugerir usuarios en redes sociales,
como el que se muestra en la Figura 2: dado el grafo de la red so-
cial, extraemos las relaciones sociales utilizando su matriz de ad-
yacencia A (una representaciéon matricial del grafo, en la que
A,y = 1 si existe un enlace entre los usuarios u y v,y Ay, = 0 en
otro caso). Mediante dichos enlaces, construimos dos elementos:
por un lado, un indice invertido que permite recuperar a los usua-
rios candidatos, y, por otro, una estructura que permita obtener
los vecindarios de los usuarios objetivo. En el caso del indice, sus
claves son los identificadores de los usuarios de la red, y, para un
usuario v, su lista de postings se corresponde con la lista de usua-
rios que lo incluyen en su vecindario. Entonces, utilizando este
indice y la consulta, es posible utilizar cualquier motor de IR para
recomendar usuarios en redes sociales.

4.2 Seleccion de vecindarios

En funcién del tipo de red sobre el que se aplique la aproximacién
anterior, se presenta una cuestion adicional a establecer, debida a
la representacién de los usuarios en funcién de sus vecinos. En
redes dirigidas como Twitter o Instagram, no existe una definicién
univoca de vecindario de un usuario, sino que existen tres, como
se ilustra en la Figura 3: el vecindario entrante [, (1) (usuarios
que crean enlaces hacia u), el vecindario saliente Iy (u) (usua-
rios hacia los que u crea enlaces), y la unién de ambos Tynq(u) =
Fout (W) U Tjn(w), es decir, los vecinos de u ignorando la direcciéon
de los enlaces.

Cualquiera de las tres opciones es valida en nuestra adaptaciéon
de modelos. Dado que en nuestra aproximacion el indice invertido
y los perfiles de usuario son construidos de manera independiente,
es posible definir, ademas, los usuarios objetivo y candidato en
funcién de diferentes vecindarios. Puesto que en ambos casos se-
guimos utilizando los mismos elementos para representar consul-
tas y documentos, sigue siendo posible equiparar las diferentes re-
presentaciones. Determinar qué vecindario caracteriza mejor a los
usuarios candidato y objetivo en una red social es un problema
interesante por si mismo [10], y afecta a muchos otros algoritmos
empleados para sugerir usuarios, como Adamic-Adar [14] que uti-
lizan también los vecindarios de ambos usuarios en sus funciones
de ranking. Por ello, exploraremos este problema en la seccion de
experimentos.

5 ADAPTACION DE MODELOS DE IR

Considerando la aproximacion descrita en la seccion anterior,
cabe considerar formulaciones alternativas a las originales para
los diferentes modelos de IR, especificas y optimizadas para reco-
mendar contactos. En esta seccidon, mostramos en detalle como se
realiza dicha reformulacién para dos algoritmos del estado del arte
de IR: BIR y BM25 [18]. Ademas, se proporcionan las formulas
para aplicar el modelo vectorial [19], el método basado en modelos
de lenguaje query likelihood [17] y la similitud de Jaccard [12,19]
a la tarea de recomendar usuarios. A lo largo de esta seccion, de-
notaremos como ' (u) y ) respectivamente el vecindario se-
leccionado para la consulta y para los documentos.
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Figura 3. Posibles selecciones de vecindarios.

5.1 Binary Independent Retrieval

El modelo conocido como BIR (binary independent retrieval) [18]
es el mas simple de los modelos probabilisticos de IR. Bajo la su-
posicion de que la frecuencia de los términos de un documento
sigue una distribucién de Bernoulli, BIR utiliza como funcién de
ranking la probabilidad de relevancia del documento d para la
consulta correspondiente q. Su formulacion es la siguiente:

i =) Rjw)

wednq

donde RSJ(w) representa la féormula de Robertson-Spérck-Jones
[18], que se define como:

|Rw[(ID] = [Dw| — IRl = |Rw)
(IRl = IRy D(Dw| — |RWD

donde R es el conjunto de documentos relevantes para la consulta,

RSJ(w) =1 1)

Ry, es el conjunto de documentos relevantes que contienen el tér-
mino w, D es la coleccién y D, es el conjunto de documentos que
contienen a w. En la mayoria de las ocasiones, no existe informa-
cién a priori que permita conocer qué documentos son relevantes
para la consulta, por lo que la aplicacion directa de esta férmula
es imposible. Sin embargo, considerando que tipicamente solo una
pequenia fraccion de los documentos disponibles es relevante para
una consulta, es posible utilizar la siguiente aproximacion:

ID| = |Dy| + 0.5

RSJ(w) = log D.1+05
W .

Para adaptar este algoritmo a la tarea de recomendacién de
contactos, en primer lugar, sustituimos la consulta y el documento
por los vecindarios seleccionados para los usuarios objetivo y can-
didato (respectivamente). Ademas, es necesario definir los valores
|D| y |Dy,|. Puesto que los usuarios candidatos juegan el papel de
documentos, D se define simplemente como el conjunto de usua-
rios en la red social, U. Dado que los términos también se identi-
fican con los usuarios, definimos D,, como el conjunto de usuarios
candidatos en cuyos vecindarios aparece el usuario w. Este con-
junto se corresponde con el vecindario “inverso” de w, es decir, el
vecindario de dicho usuario en la red seleccionando la direccion
opuesta a la seleccionada para los usuarios candidatos (por ejem-
plo, si tomamos el vecindario saliente para representar a los posi-
bles nodos a recomendar, utilizariamos el vecindario entrante de
w). Denotando dicho vecindario como l"finv(w), y utilizando todo
lo anterior, la adaptacién de BIR para sugerir contactos es:

4
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fu() = RSJ(w)
wEl"q(u)an(v)
—|rd +0.5
RSJ(w) = log [t = [Fi ()
| an( )l + 0 5

5.2 BM25

BM25 es uno de los modelos probabilisticos mas conocidos y efi-
caces en IR [18]. Sigue los mismos principios que el algoritmo BIR,
pero considera que la frecuencia de las palabras en los documentos
sigue una distribucién de Poisson, en lugar de una de Bernoulli.
Su funcion de ranking es la siguiente:

Q) = (k + Dfreq(w, d)RSJ(w)
@ =" ) CA b+ bidl/avay (dD) + freqw, d)

wedng

donde freq(w, d) denota la frecuencia del término w en el docu-
mento d, |d| es la longitud de documento, RSJ(w) esta definida en
la ecuacién 1, y k € [0,0) y b € [0,1] son dos parametros libres
por configurar. El pardmetro k controla el efecto de la frecuencia
de los términos en el documento, y el parametro b la influencia de
la longitud del documento. A diferencia del algoritmo anterior,
BM25 tiene pues en consideracion la frecuencia de las palabras en
los documentos, asi como la longitud de los mismos.

De nuevo, aplicando las relaciones entre espacios y estas for-
mulas, es posible representar este algoritmo como un modelo para
la recomendacién de personas. Ademas de intercambiar el docu-
mento y la consulta por los perfiles de los usuarios candidato y
objetivo, es necesario definir tanto la longitud de los documentos
como la frecuencia de los términos. Dado que trabajamos con gra-
fos sin pesos, un usuario aparece en un vecindario, como maximo,
una vez, por lo que la frecuencia se puede definir como:

1 siw € I'é(v)

fi f =1 = {
req(w, v) ré) (W) 0 en otro caso

El caso de la longitud de documento es mas complejo. De
acuerdo con la formulacién original del algoritmo, existen varias
posibilidades para medir la longitud de los documentos (nimero
de palabras diferentes, suma de las frecuencias,...). En nuestro
caso, seleccionamos el numero de vecinos del usuario candidato,
utilizando cualquiera de las posibles definiciones de vecindario
(entrante, saliente o unién de ambos). Aunque la selecciéon mas
inmediata para dicho vecindario pasa por utilizar el mismo defi-
nido anteriormente, en nuestra adaptacion, permitimos el uso de
cualquiera de ellos, siendo esta seleccion de vecindario un nuevo
parametro libre que ha de ser optimizado. Representamos este ve-
cindario como I''(v).

Teniendo en cuenta todo lo anterior, definimos la funcién de
ranking para BM25 como:

)= (k + DRSJ(w)
fu() = k(1 —b + bl (w)|/ave, (T (v)]) + 1

werdw)nre(v)

Es facil observar que, si el pardmetro b es idénticamente 0, el al-
goritmo es equivalente a BIR.
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Tabla 1. Adaptacion de modelos de IR para la recomendacion de contactos.

Modelo Funcién de ranking para IR fq (d) Funcién de ranking para recomendar contactos f;, (v)
VSM EWEqnd qwdw/\j Ewed dl%v ZwerQ(u)nr‘d(u) uwvw/ Zwel"d(v) U&/
Esquema [ dy = (1 + log freq(w, d)I)DI' Ta(w) Esquema {tf U = Iy (W)
i — : _ Ul
de pesos | tf-idf d,, = tf(w, d) log (1 + 1+IDWI) de pesos | tf-idf w,, = Ipqy(w) log(l + —lemv(w)l)
= Jog 12I=IPw|-05 [U|-Irfh, w)|-05
BIR Zqund RS](W) RS](W) - lOg |Dyy|—0.5 ZWEFq(u)an(U) RS](W) RS](W) = logm
(k+1) freq(w,d) RSJ(w) (k+1) RSJ(w)
BM25 Zqund k(l—b+b|d|/avgdr|d’|)+freq(w,d) Z

freq(w,d) RSJ(w)

Extreme BM25 ZWEqﬁd 1-b+bldl/avg |

QLM Yweq log (% freqlw,d) + 1

|d| )
Tarepld’]

Jaccard ldngql/lduq]

WErdNT®) (1-p+b[rl(w)[/ave, |F1w"])+1

Y RSJ(w)
werdwnrad(v) 1-b+b|TL(v)|/avg, T @")|

a-a [T (w)]
Zwel"q(u) log (m ﬂFd(v) (W) + AT

[ra) nT4w)|/|T9(w) U T4 ()|

5.3 Extreme BM25

Como método novedoso basado en IR, proponemos un algoritmo
basado en BM25. Denominamos este algoritmo como extreme
BM25, puesto que se trata de una versién extrema de la férmula
anterior, en la que el pardmetro k tiende a infinito. Se define como:

) RSJ(w)
fuv) = 1= b+ BIT') [ /avgy (TN

werdw)nré(v)

Esta formulacién tiene la ventaja de disponer de un parametro
libre menos, lo que simplifica su configuracion.

5.4 Otros modelos de IR

Ademas de los algoritmos presentados hasta ahora, mostramos en
la Tabla 1 la adaptacion de otros modelos de recuperacion de in-
formacion para recomendar usuarios. Utilizando las técnicas em-
pleadas para BIR y BM25, hemos adaptado el modelo vectorial
(VSM) [19] utilizando dos esquemas diferentes para los pesos: a)
solo tf, y b) tf-idf. En la Tabla 1 se muestran los detalles para am-
bos. Aparte, adaptamos el modelo de lenguaje conocido como
query likelihood (QL) [17] utilizando el suavizado de Jelinek-Mer-
cer [13]. Finalmente, mostramos como quedaria la similitud de
Jaccard [12,19] que se emplea tradicionalmente en IR para la com-
paracion de documentos, y es uno de los métodos mas conocidos
de prediccion de enlaces [14]. Se incluyen en dicha tabla los algo-
ritmos BIR, BM25 y extreme BM25 por complecién.

6 EXPERIMENTOS

Con el objetivo de probar empiricamente la efectividad de los al-
goritmos basados en IR en la tarea de recomendar usuarios en re-
des sociales, proponemos un experimento de evaluacion offline so-
bre datos de la red social Twitter. En esta seccidon, mostramos la
configuracion de dicho experimento, asi como los resultados ob-
tenidos para el mismo.

6.1 Conjuntos de datos

En nuestro experimento, comparamos el rendimiento de los algo-
ritmos de recomendacion sobre dos muestras diferentes de la red
social Twitter. Para cada muestra, consideramos dos grafos: un
grafo explicito de seguimiento (follows), donde (u, v) € E si u si-
gue a v en la red social; y un grafo dindmico, obtenido a partir de
las interacciones entre usuarios, en el que (u, v) € E si u ha ret-
weeteado un tweet creado por el usuario v, o bien ha mencionado
o respondido a v en un tweet.

Partiendo de un usuario semilla, utilizamos la API REST de
Twitter para obtener nuestros grafos. En primer lugar, obtenemos
el grafo de interacciones, utilizando un procedimiento similar al
conocido como muestreo de bola de nieve (en inglés, snowball
sampling) [9], que permite aprovechar las capacidades de dicha
API: para cada usuario explorado, obtenemos un conjunto de
tweets, y extraemos de los mismos los enlaces de interaccion que
crea el usuario. El conjunto de personas con los que interacciona
en dicho conjunto constituye el vecindario saliente de dicho usua-
rio. Probamos dos opciones diferentes para la seleccion del con-
junto de tweets:

1. El conjunto de tweets publicados por el usuario en un intervalo
de tiempo determinado (en nuestros experimentos, 1 mes,
desde el 19 de junio al 19 de julio de 2015).

2. Los n tweets mas recientes de un usuario publicados previa-
mente a una fecha dada (en nuestro caso, la fecha limite esco-
gida fue el 2 de agosto de 2015, y n = 200).

En el resto de esta seccidn, nos referiremos al conjunto de da-
tos recuperado mediante la primera opcién como “1 mes”, y al otro
como “200 tweets”.

Una vez recuperado un usuario, se procede a visitar el resto de
los usuarios utilizando una cola FIFO (first in, first out). El proce-
dimiento continuara hasta que hayamos visitado un determinado
numero de usuarios (10,000 en nuestros experimentos). Las mues-
tras estaran formadas por el conjunto de usuarios visitados, y los
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Tabla 2. Descripcion de los datos del experimento

#Enlaces
Grafo #Usuarios Entrenamiento Test
Interacciones 1 mes 9,528 170,425 57,846
Follows 1 mes 9,861 630,504 13,766
Interacciones 200 tweets 9,985 137,850 21,598
Follows 200 Tweets 9,964 427,568 46,760

enlaces seran las interacciones que hayamos detectado entre ellos.
Una vez concluya la construccién de dicho grafo, es posible obte-
ner el grafo de follows, de nuevo utilizando la API REST de Twit-
ter. Esta red captura todas las relaciones de seguimiento entre los
usuarios recuperados mediante la descarga anterior.

6.2 Metodologia de evaluacion

Para evaluar los algoritmos, dividimos las redes sociales en un
grafo de entrenamiento y otro de test, mediante un corte temporal:
todos los enlaces creados antes de la fecha indicada forman el con-
junto de entrenamiento, y todos los posteriores a la misma el con-
junto de test. En el caso de la red de interaccion de “1 mes”, toma-
mos las interacciones definidas en los tweets publicados durante
las tres primeras semanas (hasta el 12 de julio) como entrena-
miento, y el resto de interacciones como conjunto de test.

En el conjunto de “200 tweets”, el grafo de entrenamiento com-
prende las interacciones recogidas en el primer 80% de los tweets.
Si un enlace aparece en ambos conjuntos es eliminado de la red de
test. Para las redes de seguimiento explicito, puesto que la API de
Twitter no proporciona informacion temporal sobre la creacion de
enlaces, se realiz6 una segunda descarga de los enlaces 4 meses
mas tarde, de tal forma que la primera descarga forma el grafo de
entrenamiento, y los nuevos enlaces que se obtuvieron en la se-
gunda descarga el conjunto de test. En la Tabla 2 se muestran el
numero de nodos y de enlaces para cada uno de los grafos.

A partir de dichas particiones, es posible aplicar métricas de IR
como precision, recall o nDCG [4]. Para ello, basta con considerar
que un usuario v es relevante para el usuario u si el enlace (u, v)
aparece en el grafo de entrenamiento. En otro caso, v sera consi-
derado “no relevante” para u. Si un usuario no tiene datos de test
(es decir, no ha creado ningtin nuevo enlace en el periodo de test),
lo excluimos del calculo de la métrica, ya que ningtin algoritmo
seréd capaz de obtener un acierto mayor que cero (y por tanto ese
usuario no ayuda a comparar algoritmos).

Una consideracion adicional a la hora de generar las recomen-
daciones es que eliminamos del conjunto de usuarios candidatos
a aquellos usuarios que ya dispongan de un enlace hacia el nodo
objetivo — es decir, no recomendamos enlaces reciprocos. La razoén
es la siguiente: Twitter notifica a los usuarios sobre cualquier ac-
cién que alguien lleve a cabo en la red que les afecte, incluyendo
cada vez que otro usuario les sigue o interactia con ellos - por lo
que, en la practica, Twitter ya ha “recomendado” a dichos usua-
rios”. Por ello, seria redundante incluirlos en nuestras recomenda-
ciones, y, mas importante, podria introducir un sesgo en la reco-
mendacién, dado que los enlaces reciprocos tendrian mayores po-
sibilidades de aparecer en el conjunto de test.
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Tabla 3. Parametros 6ptimos para los diferentes algoritmos
y conjuntos de datos. La seleccion 6ptima de direccionali-
dad para ' y I'? para cada algoritmo se puede observar en
la Figura 4. En Adamic-Adar, indicamos I'! para representar
la direccién en la seleccion de los vecinos comunes entre el
usuario objetivo y el candidato (ver [20]).

1 mes 200 tweets
Algoritmo Inter. Follows Inter. Follows
k=1 k=1000 k=1 k=1
BM25 b=01 b=0999 b=03 b=01

rt= Tout It = und
b=0.1 b=01
r‘= Toue I''= out

r'= Dout It = Tout
b=01 b=0.999
r'= Dout r'= Dout

Extreme BM25

QL A=01 1=0.1 1=0.3 1=0.1
Money a=099 a=01 a=099 a=099
Adamic-Adar T!'=Tyq TI'=T, T'=Tyna I''=Tua
EZ‘?:Rank r=04 r=05 r=04 r=08
k=260 k=20 k=300 k=300
MF a =40 a =40 a =40 a =40
A=150 A=150 A=150 A=150
UB-kNN k=120 k=280 k=100 k=140
IB-kNN k=300 k=240 k=290 k=300

6.3 Algoritmos de recomendaciéon

Finalmente, ademas de los modelos de IR, para nuestros experi-
mentos hemos seleccionado un conjunto de algoritmos de reco-
mendacién de contactos que se encuentran entre los mas repre-
sentativos y/o efectivos en la literatura. Estos incluyen Adamic-
Adar, el mayor numero de vecinos comunes (MCN), una versiéon
personalizada de PageRank [14], kNN basado en usuarios e items
[1,16] y el algoritmo de factorizacién de matrices propuesto por
Hu et al. [11]. Ademas, aplicamos una version del algoritmo Mo-
ney [8] propuesto por Twitter, en la que, por simplicidad, inclui-
mos a todos los usuarios de la red en el circulo de confianza defi-
nido en dicho trabajo. Optimizamos los diferentes parametros de
todos los algoritmos aplicando una grid search orientada a maxi-
mizar el acierto de los algoritmos (P@10). Mostramos los valores
de los parametros en la Tabla 3.

6.4 Resultados

En la Tabla 4 mostramos los valores de P@10 para los diferentes
algoritmos evaluados. En dicha tabla, podemos observar una com-
parativa de algoritmos similar entre tres de las cuatro redes anali-
zadas: los grafos de interaccion para “1 mes” y “200 tweets”, y el
grafo de follows del segundo conjunto de datos. En dichas redes,
la popularidad obtiene resultados bajos, y destacan, en general, las
aproximaciones propias de la recomendacion clasica, el algoritmo
Money, Adamic-Adar y los modelos probabilisticos de IR como
BIR, BM25 o extreme BM25. En el grafo restante, la popularidad
predomina sobre la gran mayoria de algoritmos, con la excepcion
de los algoritmos BM25 y extreme BM25.



CERI’18, June 2018, Zaragoza, Spain

Tabla 4. Valores de P@10 para los diferentes algoritmos.
Cada columna representa un grafo diferente, y, en negrita,
se marca el mejor algoritmo para cada conjunto. En cada
columna, aplicamos una escala de color que va desde
blanco (peor algoritmo) hasta azul (mejor algoritmo).

1 mes 200 tweets
Algoritmo Inter. Follows Inter. Follows
BM25 0.0623 0.0110 0.0546 0.0468
Extreme BM25 0.0605 0.0110  0.0542 0.0460
BIR 0.0675 0.0024 | 0.0535 0.0462
& QL 0.0580 0.0012 | 0.0476 0.0473
Jaccard 0.0226  0.0006  0.0304 0.0343
VSM tf 0.0186  0.0007  0.0253  0.0337
VSM tf-idf 0.0185  0.0007  0.0268 0.0334
«» Money 0.0772 | 0.0022 | 0.0477 0.0435
g ‘§ Adamic-Adar 0.0676  0.0026 | 0.0533 0.0470
Q‘l? % MCN 0.0638 0.0024 | 0.0507 0.0456
° PageRank pers. 0.0598 0.0032  0.0336  0.0351
MF 0.0837 0.0019 | 0.0542 0.0541
& UB-kNN 0.0810 | 0.0012 | 0.0479 0.0504
IB-kNN 0.0738 | 0.0005 = 0.0361  0.0475
2 Popularity 0.0313  0.0045  0.0225 0.0168
8 Random 0.0007  0.0000  0.0004 0.0006

Cabe, por tanto, destacar la competitividad de los métodos pro-
babilisticos de IR, que introducen al menos una de sus variantes
(ya sea BIR, BM25 o extreme BM25) entre los 6 mejores algoritmos
(de 16), e incluso son los mejores en dos de las redes sobre las que
hemos realizado los experimentos: la red de follows para el con-
junto de “1 mes”, y la red de interaccién para el conjunto de “200
tweets”. De entre todas las variantes, BM25 es la mas destacada,
siendo la mejor en tres de las cuatro redes. En cuanto al resto,
query likelihood obtiene valores de precision ligeramente por de-
bajo (con la excepcion del grafo de follows de 200 tweets). Y mucho
mas lejos aparecen los modelos mas cléasicos, como la similitud de
Jaccard o ambas variantes del modelo vectorial que muestran re-
sultados similares a la popularidad (e incluso por debajo).

Respecto al resto de algoritmos, los algoritmos basados en ve-
cindario y especialmente, factorizacion de matrices son muy efec-
tivos para recomendar contactos (a excepcion de la comparativa
en la red de follows de “1 mes”). Adamic-Adar y MCN proporcio-
nan valores de precision similares a BIR y la version personalizada
de PageRank se queda, en general, por debajo de ellos.

Seleccion de vecindario. Ademas de los algoritmos de IR, otros
algoritmos de los estudiados en nuestra comparativa utilizan
como base la interseccién entre los vecindarios de los usuarios ob-
jetivo y candidato. Este es el caso de MCN y Adamic-Adar. Un
problema interesante es determinar qué vecindario representa
mejor a los usuarios objetivos y a los usuarios candidatos. Para
ello, probamos cémo varia P@10 en funcién de que vecindario se-

J. Sanz-Cruzado, S.M. Pepa and Pablo Castells

leccionamos para ambos usuarios (empleando, en el resto de hi-
perparametros, la configuracién escogida para la mejor version
del algoritmo). Esta comparativa se muestra en la Figura 4 para los
diferentes grafos estudiados. En dichas figuras, las etiquetas mas
exteriores del eje x se refieren a la seleccién de vecindario para el
usuario objetivo, y las mas interiores a la seleccion del usuario
candidato.

Si observamos la seleccién de vecindarios por separado, vemos
que, en general, se repite el mismo esquema en los diferentes gra-
fos que estudiamos: en el caso de los usuarios candidatos, la peor
eleccién pasa por escoger su vecindario saliente: en todos los ca-
sos, seleccionar este vecindario produce los peores resultados. Por
otro lado, los mejores resultados se producen en la mayoria de las
ocasiones cuando se selecciona su vecindario entrante. En el caso
del usuario objetivo, de nuevo, la peor eleccién es utilizar su ve-
cindario saliente, pero, entre las dos opciones restantes, no queda
claro cudl es la alternativa (el vecindario entrante o el vecindario
no dirigido) que caracteriza mejor a dicho usuario.

7 CONCLUSIONES

Aunque inicialmente se estudiaron de forma separada, la bus-
queda de texto y la recomendacién son tareas muy relacionadas.
Esta relacion se ha explorado anteriormente de forma general ha-
cia la adaptacion de modelos de IR para la recomendacion de items
[6,21]. En el presente trabajo particularizamos este paso a la reco-
mendacion de contactos en redes sociales. Nuestra investigacién
encuentra que la adaptacion de modelos de IR da lugar igualmente
a soluciones empiricamente efectivas, y de hecho mas simples, en
cierta medida, que las previamente establecidas para el caso gene-
ral de la recomendacién de items.

Varios modelos de IR se han mostrado competitivos en térmi-
nos de acierto en nuestros experimentos, en comparacién con una
seleccion de algoritmos de recomendacién de contactos del estado
del arte, tras aplicarlos sobre datos de red social extraidos de Twit-
ter. Este hecho es especialmente notorio en el caso del modelo
probabilistico BM25 [18] y sus variantes. Ademas, la formulacién
de estos algoritmos ha permitido analizar qué vecindarios carac-
terizan mejor a los usuarios objetivo y candidato a la hora de re-
comendar contactos: el vecindario entrante en el caso de los usua-
rios candidatos, y el vecindario entrante o no dirigido para los
usuarios objetivo.

Para concluir, puesto que hemos observado diferencias en los
resultados para diferentes redes, nos planteamos analizar el efecto
que puede tener la forma de obtener las muestras de grafos con
respecto a la efectividad de los diversos algoritmos. Ademas, nos
planteamos el estudio de la recomendacion de contactos desde una
perspectiva diferente: el analisis de nuevas dimensiones de eva-
luacion alternativas al acierto, tales como la novedad y la diversi-
dad de la recomendacion [7], o los posibles efectos que pueden
tener estos modelos sobre la evolucion de la red [2].
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Figura 4. Resultados del experimento de direccionalidad. En todas las graficas, el eje Y representa el valor de P@10. En el eje
X, las etiquetas mas exteriores se refieren al vecindario escogido para el usuario objetivo (In para el vecindario entrante, Out
para el saliente y Und para el no dirigido), y las etiquetas mas interiores, al vecindario para el usuario candidato.
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