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Resumen

Las Organizaciones Auténomas Descentralizadas (Decentralized Autonomous Organi-
zations, DAOs) han surgido como un nuevo enfoque hacia la gobernanza colectiva,
facilitado por la tecnologia blockchain. Las DAOs fomentan procesos de votacion de-
mocraticos, permitiendo a los miembros proponer y votar sobre propuestas, mol-
deando asi colectivamente el futuro de la organizacién. Sin embargo, la efectividad
y legitimidad de la toma de decisiones dentro de las DAOs puede verse afectada por
la baja participacion de los votantes, un desafio comun con otras comunidades en
linea y los sistemas de votacion tradicionales. Dada el tiempo limitado de votacion de
cada propuesta, las técnicas convencionales en sistemas recomendadores son inade-
cuadas. Por esa razon, este Trabajo de Fin de Master introduce el primer sistema
de recomendacion disennado especificamente para DAOs. En particular, se han de-
sarrollado nuevas técnicas de validacion y una nueva linea base. Este enfoque ha
sido probado en tres modelos: un primero basado en filtrado colaborativo que utili-
za Redes Neuronales de Grafos para explotar el grafo bipartito miembro-propuesta
formado por la votacion en DAOs; un segundo basado en contenido que utilizando
Procesamiento del Lenguaje Natural; y un tercer modelo hibrido que combina los
resultados de los dos anteriores. Aunque el proyecto se ha realizado con la organi-
zacion de Decentraland en mente, que gobierna colectivamente una plataforma de
metaverso con mas de 35 000 miembros y 2 000 propuestas votadas, también se ha
probado y comparado con otras organizaciones con diferentes caracteristicas. Estos
resultados no solo demuestran el potencial de los sistemas de recomendacion para
mejorar la personalizacion de propuestas y mejorar la participacion de los votantes
en las DAOs, sino que también se alinean con las mejoras observadas en la participa-
cion de los usuarios en otros proyectos colaborativos en linea que han implementado
sistemas similares. Ademas, el sistema de recomendacion basado en GNN con restric-
ciones temporales podria ser adaptado a contextos similares, como la recomendacion
de eventos.

Palabras clave: Organizaciones Autéonomas Descentralizadas, Sistemas Recomenda-
dores, Redes Neuronales de Grafos, Procesamiento de Lenguaje Natural, Blockchain
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Abstract

Decentralized Autonomous Organizations (DAOs) have emerged as a novel approach
to collective governance, facilitated by blockchain technology. DAOs foster demo-
cratic voting processes, allowing members to put forward and vote on proposals,
thereby collectively shaping the organization’s future. However, the effectiveness
and legitimacy of decision-making within DAOs can be compromised by low voter
turnout, a challenge shared with traditional online communities and voting systems.
Given the limited lifespan of each proposal, conventional recommender system tech-
niques are unsuitable. In response to these issues, this Master’s Thesis introduces
a recommender system specifically designed for DAOs. In particular, new validation
techniques and a baseline had to be developed. The approach has been tested on
three models, a model that leverages Graph Neural Networks (GNN) for collaborative
filtering, effectively exploiting the member-proposal bipartite graph inherent in DAOs
voting, a second one that utilizes Natural Language Processing as a content-based ap-
proach, and a third hybrid model that combines the results of the previous two. While
the project has been made with the Decentraland DAO organization in mind, which
collectively governs a metaverse platform with over 35,000 members and 2,000 pro-
posals voted, it has also been tested on and compared with other organizations with
different characteristics. We compare our approach with a baseline that recommends
the most popular open proposals at the time of recommendation. These models accu-
rately predict future voters, surpassing the proposed baseline. These results not only
underscore the potential of recommender systems in enhancing voter participation
within DAOs but also align with the observed improvements in user engagement in
other online collaborative projects that have implemented similar systems. Further-
more, our GNN-based recommendation systems with temporal constraints could be
adapted to other settings such as event recommendation.

Keywords: Decentralized Autonomous Organizations, Recommender Systems, Graph
Neural Networks, Natural Language Processing, Blockchain
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Capitulo 1

Introduccion

Una Organizacion Autonoma Descentralizada (DAO, Decentralized Autonomous Or-
ganization) es un sistema basado en blockchain que opera de forma auténoma y
permite tomar decisiones mediante contratos inteligentes, sin necesidad de una au-
toridad central [1]. Son una innovadora forma de gobernanza que permite a las co-
munidades decidir colectivamente sobre asuntos que las afecten.

Segun el portal de analiticas Deepdao!, hay aproximadamente 20 000 DAOs con una
tesoreria total valorada en mas de 37.1 miles de millones de délares estadounidenses,
y con una base de usuarios activos de sobre 3 millones de votantes y contribuidores
de propuestas. La escala de estas organizaciones varia enormemente, con DAOs pe-
quenas con una docena de miembros, a otras con millones de usuarios. La mayoria
de ellas son pequenas, con solo 400 DAOs de mas de 100 miembros recogidas por
Deepdao.

En principio, son horizontales y cualquiera puede realizar propuestas que seran vo-
tadas por los miembros de la organizacion. Sin embargo, estas plataformas enfrentan
importantes retos: la distribucion desigual del poder de votacion y la disparidad en
la participacion [2], problema que caracteriza a las comunidades en linea [3], y en
comun con la baja participacion en las elecciones tradicionales [4].

La baja participacion es un tema complejo y dificil de analizar, pero una posible
hipoétesis es que en las organizaciones mas grandes a los usuarios puede resultarles
inabarcable el volumen de propuestas abiertas cada dia, dificultando que tomen un
rol activo en su gobernanza. «Es necesario tener tiempo, informacion, experiencia y
reputacion para obtener poder de decision. Cuanto mas altos sean los costes, menos
gente querra participar, lo que en la practica contribuira a la descentralizacion» [5].

La falta de atencion en estas organizaciones es un problema abierto [6] que amenaza
las aspiraciones originales de descentralizacion [7], y que puede incluso usarse para
explotar los requisitos de mayoria simple para drenar los fondos de una organizacion,
habiendo cientos de millones de ddlares en riesgo [8].

La solucion propuesta en este Trabajo de Fin de Master es la de implementar un
Sistema Recomendador, encargado de hacer esa curacion de propuestas personali-
zada y de manera automatica, complementando a los humanos encargados de esas

Mttps://deepdao.io. Accedido Feb. 15, 2024.
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1.1. Objetivos

tareas y haciendo el sistema mas resiliente a interferencias externas. Ademas, sim-
plifica la experiencia del usuario al facilitarle propuestas en las que votar basandose
en sus intereses e historial. Esta mejora podria incluso aumentar la participacion,
consiguiendo una representacion mas fiel de la opinion de los usuarios.

Aunque este sistema ha sido aplicado al contexto de las DAOs debido a la disponibi-
lidad del conjunto de datos, es una prueba de concepto de un posible sistema similar
para otras plataformas de trabajo colaborativo. Este enfoque podria ser extrapolado
con €éxito a entornos analogos, como son las plataformas de participacion ciudadana,
donde los ciudadanos pueden ejercer su voto en propuestas para que las implemente
el ayuntamiento.

1.1. Objetivos

El objetivo principal de este trabajo de fin de master consiste en la creacion y eva-
luacion de un sistema recomendador para propuestas en Organizaciones Autonomas
Descentralizadas. Se proponen varios sistemas usando distintas técnicas y algorit-
mos, y se evalua cada uno de ellos, habiendo sido necesario crear un marco de técni-
cas de evaluacion especifico para este caso concreto debido a la naturaleza temporal
de los elementos a recomendar. Se definen los siguientes objetivos:

= Conocer el funcionamiento de los sistemas recomendadores y librerias para su
implementacion.

= Entender las peculiaridades de la aplicacion al campo de las DAOs y exponer
las diferencias con un sistema recomendador clasico.

= Crear un marco de técnicas de evaluacion especifico para este caso, habiendo
considerado la naturaleza temporal de los elementos a recomendar en las DAOs.

» Disenar y programar un sistema hibrido, basado en contenido y filtrado colabo-
rativo, realizando una evaluacion realista del posible despliegue del sistema.

= Obtener conclusiones y proponer posibles mejoras para una posible aplicacion
del sistema.

1.2. Estructura

Esta memoria se divide en cuatro partes. Una primera que contiene esta introduccion;
una segunda que contiene el estado del arte y definiciones previas necesarias para
definir el problema; una tercera parte en la que se presenta el problema, un marco
de validacion, y se definen los experimentos; y una ultima parte que presenta los
resultados del sistema y conclusiones.



Capitulo 2

Fundamentos tecnologicos

El objetivo de este capitulo es presentar una introduccion y unos fundamentos sobre
la tecnologia que da soporte a las organizaciones sobre las que se ejecutara el sistema
recomendador, pues se considera que es importante entender sus limitaciones y el
valor de estas tecnologias.

2.1. Blockchain

Un blockchain (cadena de bloques) es un libro contable o ledger distribuido que al-
macena una lista de transacciones. Cada bloque esta firmado digitalmente utilizando
los datos del bloque anterior, formando una cadena de tal manera que, de modificar
un bloque, cambiaria la firma de todos los posteriores. Al estar esta lista distribuida,
si uno de los nodos que almacena la lista cambia los datos, se produciria una incon-
gruencia que seria detectada por el resto de nodos, por lo que podemos considerar
el blockchain como una base de datos distribuida e inmutable, a la que solo se le
pueden anadir datos.

Para realizar una nueva operacion, el usuario utiliza una clave privada para firmar
la transaccion y la envia a algun nodo que participe en la red para que verifique la
firma utilizando su clave publica, y se anada a la cadena. Sin embargo, los nodos que
participan en la red necesitan de cierta comision para realizar la operacion. El hash
de la clave publica es la direccién que identifica al usuario, y que debera usarse para
realizar una transferencia. El programa o dispositivo que almacena esta clave privada
se le conoce como cartera o wallet, por lo que es comun utilizar indistintamente este
término para identificar a los usuarios. Notese que al igual que en otras plataformas
hay ciertos usuarios con varias cuentas, en blockchain también hay usuarios con
varios wallets, es decir, varias direcciones.

Tras procesar todas las transacciones realizadas desde el comienzo de la cadena de
bloques, se obtiene el estado actual, con las cantidades obtenidas por cada usuario.

En 2008, una persona o grupo de personas conocido por el seudéonimo de Satoshi
Nakamoto desplego satisfactoriamente Bitcoin, creando asi la primera criptomoneda.
Anos después, en 2015 se lanzaria Ethereum [9], un blockchain desarrollado por el
programador Vitalik Buterin que anadiria la revolucionaria capacidad de desplegar
aplicaciones descentralizadas.



2.2. Organizaciones Autonomas Descentralizadas

El conjunto de nodos participantes en la red de Ethereum forma una maquina vir-
tual determinista basada en pila conocida como Maquina Virtual de Ethereum (EVM,
Ethereum Virtual Machine). Esta maquina virtual ejecuta contratos inteligentes o
smart contracts que son desplegados por los usuarios. En este caso, una direccion
de Ethereum puede representar tanto a un usuario como a un contrato inteligente,
pero como estos ultimos tienen las mismas capacidades que cualquier usuario, no se
suele realizar ninguna distincion y se les considera simplemente otro tipo de agentes
dentro del sistema.

Los contratos inteligentes se programan en un lenguaje de alto nivel y son compilados
a bytecode turing-completo del EVM, por lo que aunque su binario es publico, el co6-
digo fuente no lo es. Es comun publicar el codigo fuente y las opciones del compilador
utilizado para que los usuarios puedan verificar que compila al binario desplegado.
Al igual que en Bitcoin, los usuarios deben pagar una comision a los nodos para que
su interaccion con el contrato inteligente sea ejecutada.

Una de las mayores aplicaciones de este tipo de contratos es Finanzas Descentra-
lizadas (DeFi, Decentralized Finance), con la que se ofrecen diversos instrumentos
financieros: préstamos, bonos, bolsas de valores, crowdfunding... Sin embargo, las
aplicaciones descentralizadas no se limitan sé6lo a las finanzas, también hay aplica-
ciones de juegos, energia, salud, ciencia, multimedia, entre otras [10].

Para facilitar su uso, las aplicaciones descentralizadas utilizan una interfaz web a la
que cualquiera puede acceder y leer los datos, aunque es necesario una extension de
navegador que haga de cartera para poder interactuar.

2.2. Organizaciones Autonomas Descentralizadas

Una Organizacion Autonoma Descentralizada (DAO, Decentralized Autonomous Or-
ganization) es un sistema basado en blockchain que permite a un grupo de personas
coordinarse y auto-gobernarse mediante contratos inteligentes, y cuya gobernanza es
descentralizada [1]. El término fue inventado en 2014 por Vitalik Buterin, programa-
dor de Ethereum [11].

En la practica, una DAO es un conjunto de contratos inteligentes que permiten a un
conjunto de usuarios votar en propuestas, que tienen como efecto el realizar transac-
ciones con su tesoreria comun, aceptar nuevos miembros, o incluso hacer llamadas a
otros contratos inteligentes. En algunas organizaciones, es posible realizar propues-
tas aunque no se sea miembro, aunque s6lo los miembros pueden votar.

Estas organizaciones han sido utilizadas para diversos propdsitos, como votar pro-
puestas de micromecenazgo y asignar presupuestos para invertir en la comunidad de
manera participativa, similar a los presupuestos participativos. Ademas, existen or-
ganizaciones encargadas de administrar protocolos descentralizados, como las DAOs
de Uniswap o Decentraland, asi como de realizar compras de gran valor de mane-
ra conjunta, como el caso destacado de ConstitutionDAO, que recaudo6 47 millones
de dolares para adquirir una de las copias de la constitucion estadounidense [12].
También se encuentran organizaciones mas pequenas que sirven para gestionar y
administrar colectivos de desarrolladores o artistas, adoptando una estructura simi-
lar a la de una cooperativa [13].

Debido a que es posible que una tnica persona tenga multiples direcciones, en lugar
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de utilizar el esquema de un voto por persona, la organizacion asigna un poder de
votacion (VP, voting power) a cada usuario. La manera de asignar el VP varia en cada
comunidad, pero puede estar vinculado a la aportaciéon de capital, a la realizaciéon de
trabajos previos, o incluso ser asignada mediante propuestas de peticion de VP.

Debido a la inherente transparencia de Ethereum, el resultado de la votacion y qué
voto cada uno de los usuarios es siempre visible. Aunque podria ofuscarse o, incluso,
encriptarse, las plataformas lo muestran sin ningan problema en la interfaz web.

Para evitar tener que programar una DAO desde cero, surgieron distintas plataformas
para facilitar su despliegue a través de plantillas y sin necesidad de conocimientos de
programacion [14], dando lugar a un auge en la creacion de organizaciones, llegando
actualmente a registrarse mas de 3 millones de miembros activos y manejando mas
de 30 mil millones de ddlares estadounidenses en sus tesorerias, segun el portal de
analiticas Deepdao [15].

Aun asi, las comunidades sufren de distintos problemas de seguridad, eficiencia,
efectividad, y descentralizacion [16, 17], que intentan paliar utilizando métodos de
votacion distintos a la mayoria absoluta o relativa [18]. Estos sistemas pueden lle-
gar a ser muy complejos y dificiles de comprender por los usuarios, dificultando la
participacion.

Algunas comunidades intentan paliar estas cuestiones con medios externos a la
blockchain. Por ejemplo, una practica comun es discutir minuciosamente una pro-
puesta en foros o chats antes de subir la propuesta formalmente a la plataforma,
asegurandose asi de que sera aprobada. Sin embargo, se reduce la transparencia del
sistema pues no toda la comunidad participa en dichos canales, y algunos de ellos
son jardines vallados a los que es imposible acceder sin registro previo, dependien-
tes de una entidad central. Otros sistemas de votacién permiten delegar tu poder
de votacion, confiando en el juicio de individuos de confianza. En ambos casos, es
necesario que al menos un usuario asuma la responsabilidad de estar al tanto de
todas las propuestas, filtrarlas, y difundir su informacién o actuar de manera con-
gruente. La ausencia de este usuario en momentos criticos de votacion, o su decision
de modificar radicalmente su postura, podria desencadenar consecuencias adversas
para la organizacion. Por ejemplo, si se lleva a cabo una votacion para remunerar
a un individuo que ha contribuido a la DAO, y dicha propuesta no obtiene aproba-
cion, la confianza de otros colaboradores puede disminuir, desincentivando futuras
colaboraciones.

Para mejorar la participacion y disminuir los efectos del precio de Ethereum en la
comunidad [19], se ha buscado utilizar cadenas alternativas compatibles con la EVM
y, por lo tanto, compatibles con el codigo de los contratos inteligentes desarrolla-
dos previamente. Estas cadenas suelen tener unos costes de operaciéon menores, y
un tiempo de bloque menor (es decir, tarda menos en ejecutarse cada operacion), o
estan basadas en criptomonedas con precios estables, mejorando notablemente la
usabilidad y obteniendo una rapida adopcion.

Finalmente, en 2021 se lanz6 la plataforma off-chain y, por lo tanto, sin costes de
operacion, pero manteniendo la seguridad y descentralizacion necesarias para las
DAOs llamada Snapshot. Para mantener la descentralizacion, los votos estan firma-
dos digitalmente usando la clave privada del usuario, y tanto la interfaz como los
resultados son almacenados en InterPlanetary File System (IPFS), un protocolo de hi-
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snapshot Connect wallet

8 - Proposals

Aave a Q New proposal

134K members

JEty . saucyblock.eth Active

[TEMP CHECK] Add gmETH on Arbitrum V3

**Title: [TEMP CHECK] Add gmETH on Arbitrum V3 Author: @0xlide -
@SaucyBlcok Date: 2024-01-27** Summary This publication presents the...

Proposals
About

Settings
Ends in 3 day

yOe
. gauntletgov.eth Active

[ARFC] Deprecate Aave V2 AMM Market Phase 2

Summary A proposal to make parameter changes on the v2 AMM market. For
more details, see the full forum post here. Motivation Since the community...

Fuente: https://snapshot.org/#/aave.eth
Figura 2.1: Captura de pantalla de la interfaz web de la plataforma Snapshot para la
gobernanza de la organizacion Aave.

pertexto descentralizado. Sigue teniendo las mismas capacidades de conectarse con
una tesoreria, realizar transferencias y ejecutar cualquier contrato inteligente, por lo
que a efectos practicos es como una DAO sin blockchain y mejor usabilidad. En la
figura 2.1 se muestra una captura de la interfaz web.

Esta plataforma elevo en varios 6rdenes de magnitud el alcance de las DAOs, alojando
actualmente mas de 30 mil organizaciones que suman mas de 3 millones de usuarios
y 200 mil propuestas realizadas [20].


https://snapshot.org/#/aave.eth

Capitulo 3

Sistemas Recomendadores

3.1. Trabajo relacionado

Hasta donde sabemos, hasta ahora nadie ha estudiado el uso de Sistemas Recomen-
dadores para DAOs. Por lo tanto, en esta seccion se proporcionara una vision general
de la aplicacion de Sistemas Recomendadores en areas cercanas.

Los Sistemas Recomendadores han sido usados para abordar el problema de la par-
ticipacion en proyectos colaborativos. Por ejemplo, en Wikipedia se han usado para
recomendar tareas y articulos para traducir. SuggestBot, uno de los primeros de
estos sistemas desplegado en 2007, realiza asignacion de tareas (limpieza, arreglar
formato, eliminar o fusionar articulos...) de manera personalizada usando filtrado
colaborativo [21]. Para llenar las lagunas en la traduccion de articulos de manera
eficiente y recomendar articulos que crear en otros idiomas, [22] ordena los articu-
los por relevancia en cada idioma y después los asigna a editores basandose en el
texto de sus contribuciones previas. WikiRecNet [23] es un sistema creado sobre re-
presentation learning, con Doc2Vec y GraphSAGE (una Graph Convolutional Network
(GCN)) para ayudar a los editores a lidiar con el gran volumen de articulos potencia-
les que pueden requerir de su atencion. Notablemente, estos sistemas consiguieron
satisfactoriamente mejorar las contribuciones de los miembros.

Este tipo de sistemas también han sido usados en plataformas de desarrollo cola-
borativo como Bugzilla o GitHub para realizar triaje de bugs, inicialmente en 2004
utilizando Naive Bayes [24], y mas recientemente utilizando técnicas mas modernas
como Hierarchical Attention Networks [25]. Estos sistemas también se han usado para
ampliar el numero de revisores recomendando desarrolladores adecuados que hayan
trabajado en los mismos ficheros o similares [26, 27, 28] e incluso teniendo en cuenta
el tiempo como contexto para realizar la recomendacion usando Graph Neural Net-
work (GNN) [29], o asignar bugs a desarrolladores basandose en elementos textuales
de bugs arreglados en el pasado [30, 31], entre otras muchas tareas.

Por otro lado, podemos coger inspiracion del uso de sistemas recomendadores en
democracia electrénica o e-Democracy. En elecciones tradicionales en las que se eli-
ge un partido o candidato en un momento concreto, se han utilizado Voting Advice
Applications para abordar el problema de la participacion [32]. Sin embargo, estas
aplicaciones principalmente asisten al usuario a elegir un candidato proximo a sus
tendencias y preferencias [33]. Por ejemplo, Teran y Meier [34] provee informacion
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sobre candidatos proximos a las tendencias del usuario, y Buryakov et al. [35] utiliza
datos abiertos del gobierno para facilitar la creacion automatica de estos sistemas,
que normalmente utilizan datos de encuestas. En cambio, nuestro sistema trataria
de recomendar propuestas que los usuarios puedan encontrar interesantes, sin diri-
gir a los usuarios hacia una opcion en concreto de la propuesta, y sin tener en cuenta
sus elecciones anteriores.

El trabajo mas cercano en este proposito seria el uso de sistemas recomendadores
en plataformas de participacion ciudadana [36] y presupuestos participativos [37].
En estas plataformas los ciudadanos deciden qué propuestas la administracion de-
beria priorizar, normalmente las que cuentan con mas apoyos. Las propuestas que
son ignoradas no tienen impacto, mientras que en el contexto de las DAOs todas las
propuestas deberian ser tenidas en cuenta. Ademas, ha de tenerse en cuenta de que
los usuarios no pueden votar en contra de una propuesta, y las propuestas suelen
permanecer abiertas durante un tiempo indefinido o muy largo, pues su implemen-
tacion suele llevarse a cabo en los proximos meses o anos y no inmediatamente, a
diferencia de en las DAOs.

Finalmente, la caracteristica temporal de las propuestas en las DAOs nos lleva al do-
minio de la recomendacion de eventos en Redes Sociales Basadas en Eventos (EBSN,
Event-Based Social Networks), fijandonos sobre todo en la evaluacion de dichos sis-
temas. Zhang y Wang [38] utilizan un modelo bayesiano, pero no parecen tener en
cuenta el tiempo. Pham et al. [39] utilizan grafos heterogéneos y consideran el tiem-
po (dia de la semana, hora del dia) una parte esencial del contexto para realizar la
recomendacion, sin embargo, no se tiene el tiempo en cuenta a la hora de evaluar el
sistema. Minkov et al. [40] recomiendan conferencias cientificas utilizando filtrado co-
laborativo. Se evalua la recomendacion de items de los que no existe feedback previo,
y se realiza un estudio con usuarios obteniendo feedback explicito y simulando reco-
mendaciones semanales. En el caso de feedback implicito, Macedo, Marinho y Santos
[41] realizan una especie de validacion cruzada dividiendo los datos historicos en en-
trenamiento y test segin un momento temporal. Sin embargo, estos sistemas tienden
a depender demasiado del contexto para realizar las recomendaciones, mientras que
en nuestro caso solo contamos con la informacién textual de las propuestas.

Cabe mencionar que, aunque si se han utilizado técnicas de aprendizaje automatico
e inteligencia artificial para mejorar las aplicaciones basadas en blockchain [42], este
parece ser el primer trabajo de aplicacion de sistemas recomendadores a este tipo de
organizaciones.

3.2. Librerias de sistemas recomendadores

En esta seccion se realiza una exploracion de potenciales librerias de sistemas reco-
mendadores para la implementacion del sistema propuesto en este trabajo. Se han
buscado librerias en GitHub y Papers With Code, desarrolladas en los lenguajes de
programacion Python y/o R, que cuenten con una sélida base de usuarios y una do-
cumentacion exhaustiva, y que al mismo tiempo incorporen los algoritmos estado del
arte. A ser posible, basados en GNN.

A continuacion se detallan las librerias consideradas durante esta exploracion, sin
seguir un orden especifico:



Sistemas Recomendadores

Spotlight [43] Con 2.9k estrellas en GitHub, es una de las librerias de sistemas reco-
mendadores mas famosas, actualmente esta basada en PyTorch [44] y su objeti-
vo es ser una herramienta para la exploracion rapida y el prototipado de nuevos
modelos, utilizando sus funciones de pérdida, herramientas de validacién cru-
zada y evaluacion, o capas creadas. Sin embargo, también incluye implemen-
taciones de modelos de factorizacion, basados en representaciones latentes, o
incluso de secuencia. No obstante, no contiene modelos basados en grafos, y
lleva 4 anos sin recibir actualizaciones.

Surprise [45] Es un scikit (add-on basado en SciPy [46]) para sistemas recomenda-
dores que hace gala de su extensa documentacion y comunidad, con 6k estrellas
en GitHub. Tiene interfaces muy similares a las de scikit-learn, por lo que es fa-
cil de aprender a usar, y cuenta con varios algoritmos de filtrado colaborativo
y hace sencillo el implementar nuevos algoritmos. Sin embargo, no cuenta con
nada para sistemas basados en contenido.

Implicit [47] Como su nombre indica, esta libreria se especializa en conjuntos de
datos de feedback implicito como es nuestro caso. Su mayor fortaleza parece ser
la rapida ejecucion de sus modelos, algunos optimizados con codigo propio en
CUDA. Sin embargo, al igual que surprise, no tiene ningin modelo basado en
contenido.

Crab [48] Es otro scikit como surprise, pero creado mucho tiempo antes, en 2010.
No cuenta con actualizaciones desde hace 13 anos, por lo que se ha descartado
su uso para evitar problemas de compatibilidad de dependencias. Sin embargo,
se mantiene en esta lista pues tiene pocas dependencias y la implementacion de
algunos de los algoritmos podria servir de material de referencia.

Pytorch Geometric [49] Su repositorio en GitHub cuenta con 20 mil estrellas, y esta
respaldada por la extensa comunidad de PyTorch [44], por lo que contara con
actualizaciones constantes a lo largo del tiempo. Aunque cuenta con muy bue-
nas herramientas para GNN, al comienzo de este trabajo no era factible usarla
para sistemas recomendadores, pues habria que definir las métricas offline de
evaluacion, entre muchas otras cosas. En un principio se decidi6é usar esta li-
breria, pero al tratarse de un nuevo conjunto de datos que no se ha probado
anteriormente en sistemas recomendadores, con peculiaridades que lo hacen
muy distinto a otros sistemas recomendadores (véase el capitulo 4), se encon-
traron muchos problemas de desarrollo. Al tener que crear tanto codigo nuevo
(conversion de datos a grafo, sampling, evaluacion...), y tratarse de una libreria
en muy bajo nivel, era muy dificil depurar el codigo. En la version 2.5.0 de fe-
brero 2024 anadieron soporte para sistemas recomendadores, implementando
meétricas de recuperacion como la precision en k o el nDCG.

Recommenders: Best Practices on Recommendation Systems [50] (anteriormente
Microsoft's Recommenders). Libreria creada por Microsoft con implementacion
de varios modelos de filtrado colaborativo, basado en contenido e hibridos. Tam-
bién cuenta con funciones de preparacion de datos, métricas de evaluacion offli-
ne, y herramientas para el despliegue de los modelos en un entorno de produc-
cion en Azure. De entre todas las librerias exploradas, consideramos que esta
es la mas completa y mas adecuada para nuestro caso de uso.

LibRecomender [51] Aunque su uso aun no estd muy extendido y su version 1.0
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se lanzo en 2023, es una libreria muy prometedora. Su enfoque integral abar-
ca todo el proceso, desde el entrenamiento hasta el despliegue de los modelos.
Cuenta con mas de 20 modelos implementados en Tensorflow y PyTorch a su
disposicion, entre ellos muchos basados en GNN como Deepwalk, LightGCN,
NGCF o GraphSAGE, asi como modelos hibridos que permiten tener en cuen-
ta la informacion textual de las propuestas. También cuenta con soporte para
caracteristicas dinamicas y recomendaciones secuenciales. La uinica razén por
la que no se eligio utilizar esta libreria es porque se desconocia su existencia al
comenzar el trabajo, y solo se descubri6 al realizar una revision del estado del
arte.

Finalmente, se decidi6 utilizar la libreria Microsoft Recommenders [50] para realizar
un prototipado rapido y poder experimentar con varios modelos. Ademas, el reposi-
torio cuenta con multitud de ejemplos de cada modelo que ilustran buenas practicas
y recomendaciones en el disefio de sistemas recomendadores.

3.3. Modelos

En esta seccion se presentan los diferentes modelos de sistemas recomendadores
que han sido considerados para este trabajo, junto con cierto contexto que permita
la comprension de su funcionamiento.

En sistemas recomendadores, podemos distinguir dos tipos de modelos segun los
datos con los que trabajen. Los modelos basados en Filtrado Colaborativo (CF, Colla-
borative Filtering) se basan en las interacciones entre usuarios e items para realizar
las recomendaciones [52], mientras que los modelos basados en contenido utilizan
otros atributos de los usuarios e items, tal como la informacion textual, etiquetas,
o ubicacion. Los modelos hibridos combinan ambos enfoques para mejorar las reco-
mendaciones y reducir sus problemas.

Aunque también existen sistemas recomendadores basados en conocimiento, no se
tratan en este trabajo debido a que es necesario cierta interactividad con la que no
contamos.

Por otro lado, los sistemas recomendadores dependen de la fuente de los datos de
entrada que se emplean para realizar las recomendaciones. En el feedback explicito
el usuario da una opinion directa sobre la interaccion, como puede ser seleccionar
«ne gusta» o «no me gusta», dar estrellas, o escribir una resena. Por otro lado, en
el feedback implicito se observa el comportamiento del usuario, como puede ser el
historial de acciones del usuario o el tiempo dedicado a un contenido [53]. Como se
detalla en el capitulo 4, los datos utilizados en este trabajo son feedback implicito,
por lo que en el resto de esta seccion nos centraremos en modelos que acepten este
tipo de datos.

3.3.1. Filtrado colaborativo

La idea principal de este tipo de modelos es utilizar la similitud entre las preferencias
de distintos usuarios. Los métodos de recomendacion basados en filtrado colaborativo
se pueden dividir en basados en memoria y basados en modelos.

En los métodos basados en memoria, también llamados basados en vecindario, el
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score para cada par item-usuario se genera basandose en los vecinos inmediatos. En
concreto, si se genera basandose en los items con los que interactua cada usuario,
se denomina user-based collaborative filtering (UserCF), y si se utilizan los vecinos
de cada item se denomina item-based collaborative filtering (ItemCF).

Por otra parte, los métodos basados en modelos utilizan modelos de prediccion ba-
sados en aprendizaje automatico y mineria de datos, aprendiendo los parametros
necesarios para minimizar una funcién de pérdida con unos datos de entrenamiento.

Las implementaciones mas sencillas de ItemCF y UserCF con feedback explicito crean
una matriz de items-items o usuarios-usuarios completa y completan los espacios
vacios de la matriz utilizando las similitudes entre filas, por ejemplo, mediante la
similitud del coseno [51].

3.3.1.1. Factorizacion de Matrices

Para mejorar tanto la eficiencia como la calidad de las recomendaciones, se utilizan
métodos de reduccion de la dimensionalidad, representando los items y usuarios en
un espacio latente de menos dimensiones. La principal familia de este tipo de mé-
todos es la Factorizacion de Matrices (MF, Matrix Factorization), en la que la matriz
original se descompone en matrices rectangulares tal que su producto sea similar a
la matriz original [54]. Originalmente se propuso un método parecido a Single Value
Decomposition (SVD) [55], que posteriormente fue mejorado como SVD++ teniendo
en cuenta el bias o sesgo de cada item o usuario para poder abordar también feed-
back implicito [56]. Recientemente, se han propuesto técnicas de descomposicion
de matrices mediante arquitecturas no lineales, como Neural Collaborative Filtering
(NCF) [57] que utiliza redes neuronales.

3.3.1.2. Modelos basados en grafos

De entre todos los modelos de aprendizaje profundo para recomendacion, conside-
ramos los métodos basados en grafos para la tarea de filtrado colaborativo [58]. En
este tipo de modelos, se utilizan técnicas de embedding de grafos para modelar las
relaciones entre los nodos [59]. Los sistemas recomendadores tradicionales, como
MF, solo tienen en cuenta los elementos con los que el usuario interactua directa-
mente. En cambio, las GNN utilizan informacion de un vecindario extendido. Esto
les permite capturar relaciones mas complejas y aprovechar mejor la informacion
estructural [60]. Se espera que este tipo de modelos puedan captar los matices de
las relaciones presentes entre los miembros de la DAO, como lo han demostrado en
tareas similares, como la identificacion de usuarios malintencionados [61].

Uno de los sistemas pioneros en este campo es DeepWalk [62], que utiliza paseos alea-
torios para aprender la representacion de nodos. Poco después surgieron las Graph
Convolutional Network (GCN) [63], que combinan la convolucién de grafos y las redes
neuronales para profundizar en la estructura de los subgrafos con vecinos a varios
saltos. GraphSAGE fue uno de los primeros modelos en seguir este enfoque [64], y
Neural Graph Collaborative Filtering (NGCF) [65] introdujo los este tipo de redes al
campo del filtrado colaborativo, logrando resultados estado del arte. Para este pro-
yecto, se decidio utilizar LightGCN, una popular modificacién de NGCF, debido a su
simplicidad y buenos resultados en user-item collaborative filtering, superando otros
modelos basados en GCN previos [66].
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LightGCN esta basado en el modelo Neural Graph Collaborative Filtering (NGCF) [65],
pero se simplifica al eliminar las matrices de transformacion de caracteristicas que
se aprenden en cada convolucién. En su lugar, la operacion de convolucion de grafos
(también conocido como regla de propagacion), denominada Light Graph Convolution
(LGC), realiza una suma ponderada normalizada de los embeddings de los vecinos,
como se detalla en la ecuacion 3.1

(k+1 . k+1

3.1)

Por lo tanto, los tinicos parametros entrenables del modelo son los de la primera
capa, y la matriz de predicciones final es la media de los embeddings de cada capa,
como se detalla en la ecuacion 3.2.

K K
— Ze&k); e = Zegk) (3.2)

k=0 k=0

La puntuacién para una determinada interaccion usuario-item sera y, = e, ¢;. Dado
que los tnicos parametros que son aprendidos son los de la primera capa del modelo,
la complejidad de este algoritmo es similar a MF, dependiente del niumero de dimen-
siones del espacio latente y el numero total de usuarios e items. La arquitectura de
este modelo queda definida por el numero de dimensiones del espacio latente y el
numero de capas de convolucion.

La funcion de pérdida utilizada por el modelo es Bayesian Personalized Ranking
(BPR) [67]. Creado para feedback implicito, en lugar de reemplazar las no-interacciones
con ceros asumiendo que es equivalente a feedback negativo, se comparan muestras
positivas y muestras negativas para cada usuario, buscando maximizar la probabili-
dad de que el usuario prefiera la muestra positiva frente a la negativa.

En este trabajo se ha utilizado la implementacion de este modelo de la libreria Micro-
soft Recommenders [50], aunque ha sido necesario modificarlo para tener en cuenta
las propuestas cerradas anadiendo un post-filtrado, como se detalla en la subsec-
cion 6.3.2. El codigo modificado se encuentra disponible en el GitHub del proyec-
to [68].

3.3.2. Filtrado basado en contenido

Los sistemas basados en contenido se basan en los atributos del elemento a recomen-
dar y el perfil de preferencias del usuario, que a su vez esta basado en los atributos
de elementos con los que ha interactuado en el pasado [52].

Este tipo de sistemas tienen una ventaja en el escenario de arranque en frio (cold-
start) en items, en el que aun no se tiene suficiente feedback de otros usuarios como
para realizar buenas recomendaciones con filtrado colaborativo. En tal caso, con
tener suficiente informacion para formar un buen perfil del usuario es suficiente. Sin
embargo, estos sistemas no pueden realizar recomendaciones a nuevos usuarios, al
no tener informacioén con la que formar un perfil.
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Un sistema recomendador basado en contenido generalmente sigue tres pasos: el
preprocesado y extraccion de atributos de los items, el aprendizaje de los perfiles de
los usuarios, y finalmente el filtrado y recomendacion.

En la extraccion de atributos se crea un vector para cada elemento, y es un paso
muy dependiente del dominio. Por ejemplo, con informacion textual, pueden usarse
métodos clasicos como bag-of-words, TF-IDF, o embeddings preentrenados. El apren-
dizaje de los modelos de usuario es similar al campo de clasificacion de texto, y se
usan métodos similares como k vecinos mas cercanos (KNN, k-nearest neighbors), si-
militud del coseno, o clasificadores bayesianos. Finalmente, se utilizan los resultados
del modelo anterior para realizar la recomendacion, por ejemplo recomendando los &
items con mayor similitud al usuario, o que mayor probabilidad tienen de pertenecer
a la clase de items interactuados. Este ultimo paso suele ser muy eficiente y puede
ejecutarse en tiempo real.

En la seccion 6.3.1 se explora la implementacion usada en este trabajo, que hace uso
de embeddings preentrenados para las caracteristicas, y explora varios métodos de
creacion del perfil del usuario. El cédigo del modelo desarrollado se puede encontrar
en el GitHub del proyecto [68].

3.3.3. Hibridos

Los sistemas hibridos permiten combinar multiples fuentes de datos para realizar
mejores recomendaciones. Segun el diseno del sistema, podemos distinguir las si-
guientes maneras de desarrollar un sistema recomendador hibrido [52]:

1. Disefio monolitico: Se crea un sistema recomendador que integra varias fuen-
tes de datos, sin que existan componentes individuales. Un ejemplo de estos
sistemas son las Factorization Machine (FM) [69], que combinan las ventajas de
los Support Vector Machines (SVMs) con la Factorizacion de Matrices [70].

2. Sistemas mixtos Utilizan multiples sistemas recomendadores preexistentes y
se presentan sus resultados a los usuarios en paralelo.

3. Diseiio de ensamblado Al igual que en los sistemas mixtos, se utilizan varios
sistemas recomendadores preexistentes que son combinados en una salida mas
robusta. El quid de este tipo de sistemas es elegir una metodologia para com-
binar la salida de estos sistemas, que puede utilizar o bien los scores de cada
sistema o bien la posicion de las recomendaciones realizadas.

El sistema hibrido desarrollado en este trabajo es un sistema de ensamblado que
combina los otros dos sistemas desarrollados utilizando la posicién de sus recomen-
daciones, y su especificacion se detalla en la seccion 6.3.3.
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Capitulo 4

Planteamiento del problema

Las DAO permiten a sus miembros la toma de decisiones mediante el voto en pro-
puestas. Si bien cualquier individuo, miembro o no, puede proponer, Ginicamente
los miembros tienen el derecho de votar sobre estas propuestas. No obstante, la
abundancia de propuestas y la baja participacion plantean un desafio en el funcio-
namiento de estas organizaciones. En respuesta a esta problematica, se propone la
implementacion de un sistema recomendador. Este sistema tiene como objetivo su-
gerir a los usuarios propuestas en las cuales puedan interactuar dentro de una DAO,
promoviendo asi una mayor participacion y compromiso por parte de los miembros.

Es importante resaltar que en algunas DAOs sin muchos miembros, no suelen unirse
nuevos usuarios, la mayoria se unen en la creacion de la DAO, por lo que el problema
del cold-start en los miembros no deberia ser demasiado notable. Sin embargo, cada
dia se agregan varias propuestas que, ademas, tienen un tiempo de vida establecido,
por lo que el sistema tendra que lidiar continuamente con el problema de cold-start
con cada propuesta creada, y ademas no es conveniente realizar recomendaciones de
propuestas que ya estan cerradas, pues el usuario no podra votar.

El usuario puede expresar su preferencia votando a favor o en contra de una pro-
puesta, y ambas acciones se interpretan como una muestra positiva para el sistema
recomendador. Es decir, se trata de feedback implicito [71]. Es relevante sefnalar que,
dentro de una DAOs, el estado actual de la votacion es transparente y no anénimo,
lo que puede influir en el comportamiento de los usuarios y su decision de participar
en el proceso de votacion. Si la propuesta ya tiene mayoria absoluta (o incluso una
fuerte mayoria relativa), puede que el usuario no vote.

El sistema recomendador propuesto para DAOs seria similar a un sistema utilizado
en otros contextos temporales, como eventos u obras de teatro, en el que no tiene
sentido recomendar una obra que ya no esta en cartelera, pues el usuario no podra
asistir a ella.

4.1. Definicion formal del problema

El objetivo es realizar k¥ recomendaciones de propuestas en las que votar a cada
uno de los miembros de la organizacion en un momento determinado, teniendo en
cuenta la imposibilidad de votar en propuestas que ya estan cerradas o aun no se
han abierto.
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4.1. Definicion formal del problema

En términos de un sistema recomendador, los usuarios serian los votantes, los items
serian las propuestas, y la interaccion entre ambos seria cada uno de los votos. La
interaccion es feedback implicito, pues no contamos con una valoracion explicita
de las propuestas, y la no interaccion no implica la aversion del usuario hacia la
propuesta.

Ademas de la marca temporal, los items y las interacciones estan anotadas con otros
datos como la descripcion de la propuesta, si el usuario voté a favor o en contra, qué
usuario creo la propuesta, a qué otras organizaciones pertenece el usuario, o el poder
de votacion de los usuarios.

4.1.1. Modelo de la organizacion como un grafo

Si reducimos una DAO a las interacciones producidas entre los usuarios y las pro-
puestas, podemos modelarla como un grafo bipartito G = (M, P, E), donde los vértices
representan a los miembros (M) y a las propuestas (P), y las aristas (£) denotan los
votos en dichas propuestas. Este grafo es dinamico en el tiempo, ya que las pro-
puestas tienen un periodo de apertura y cierre, y las interacciones entre usuarios y
propuestas ocurren en momentos especificos. Aunque una propuesta se cierre, no
desaparece del grafo, simplemente es una etiqueta que indica que no tiene sentido
recomendarla.

En el contexto de grafos dinamicos, existen dos categorias [72]: los Grafos dinami-
cos de tiempo discreto (DTDG, Discrete-time dynamic graphs), donde cada elemento
esta etiquetado con un conjunto de instantes en los que existe, y los Continuous-
time dynamic graphs (CTDG), donde cada elemento esta marcado con el momento a
partir del cual existe. En el caso de las votaciones en una DAO, se pueden definir
como un CTDG D(t) = (M,P(t),£E(t)), donde M representa los miembros, P(¢) son las
propuestas abiertas en el tiempo ¢, y £(¢) son los votos realizados hasta ese instante.

Las propuestas (P) se caracterizan por un intervalo de tiempo (t;,t¢) que indica su
apertura y cierre, y P(t) consiste en las propuestas cuyo periodo de apertura inicia
después del tiempo ¢, es decir, t; > t. Los votos (E) se definen como una terna (m, p, t,),
donde m es el miembro que vota, p es la propuesta votada, y ¢, es el momento de la
votacion. De este modo, £(t) comprende los votos realizados hasta el tiempo ¢, es
decir, ¢, > t. Ademas, todos los votos ocurren dentro del periodo de apertura de la
propuesta, por lo que se debe cumplir la propiedad t; < ¢, < t; para todos los votos
que interactuen con una propuesta.

Aunque los miembros también son variables en el tiempo, no se ha considerado en
el modelo debido a que el conjunto de miembros de una organizacion tiende a ser
bastante estatico.

Ademas del tiempo, tanto los vértices como las aristas estan anotados con otros
datos, como la informacion textual de las propuestas, el usuario que la ha creado, si
ha votado a favor o en contra, o el poder de votacion de dicho usuario.

Modelar la organizacion como un grafo nos permite reducir el problema de recomen-
dacion a un problema de prediccion de enlace, aumentando el nimero de modelos
posibles a utilizar, y permitiendo extender el grafo en el futuro con otras relaciones.
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4.2. Exploracion de datos

Para el desarrollo del sistema, se ha utilizado una variante del DAO Analyzer Da-
taset [73], una recopilacion de datos que abarca mas de 30 000 despliegues en 7
plataformas de DAOs. La seccion 6.1 contiene mas informacion sobre la fuente de
los datos utilizados en este trabajo. En este conjunto de datos, se registraron mas de
5 millones de usuarios que emitieron mas de 22 millones de votos en aproximada-
mente 180 mil propuestas. Se emplea el término despliegue en lugar de DAO, dado
que se concibe a una DAO como una comunidad que puede haber sido desplegada
en diversas plataformas.

Ademas de la informacion del grafo de votantes, votos y propuestas, se complemento
el conjunto de datos con datos textuales de las propuestas de algunas plataformas
importantes, como Aragon, DAOstack, DAOhaus y Snapshot. Esta informacion tex-
tual enriquece el analisis al permitir la creaciéon de un sistema recomendador basado
en contenido. En la tabla 4.1 se muestra un resumen de cada plataforma que for-
ma el conjunto de datos. Aunque se ha obtenido informaciéon textual de todas las
plataformas, seguimos contando con mas de 25 000 despliegues, y el 70% de las
propuestas tienen informacion textual, ya sea un titulo o una descripcion.

Para el analisis de las organizaciones, se excluyen aquellas consideradas "triviales",
es decir, aquellas con 3 miembros o menos, o sin votos. Ademas, se identifican co-
mo una misma organizacion los despliegues con el mismo nombre, o que hemos
identificado en otros analisis que estan formados por la misma comunidad, como dx-
DAO/xDXdao o Aave/Aavegotchi. Tras este proceso, se obtienen 4 600 organizacio-
nes. El 50% de ellas cuentan con menos de 31 votantes, mientras que para superar
los 100 votantes se debe alcanzar el percentil 72, y el 95% para los 1 000 votantes.
Solo el 99.3 % alcanza los 10 000 votantes, con solo 3 organizaciones superando los
100 000 votantes.

Aunque las organizaciones con pocos miembros pueden funcionar, la mayoria posee
menos de 8 propuestas, con solo el 4% superando las 100 propuestas realizadas.
La distribucion de votos sigue un patron similar, con un 55% de las organizaciones
teniendo menos de 100 votos emitidos. Un 12% cuenta con mas de 1 000 votos, y
menos del 3% con mas de 10 000.

Considerando lo anterior, el conjunto de organizaciones adecuado para entrenar y
probar el sistema recomendador se ha limitado a 12 entidades con mas de 100 vo-
tantes y mas de 500 propuestas. Estas organizaciones se detallan en la tabla 4.2,
que incluye sus caracteristicas y diversos aspectos del grafo, como los Votos por Pro-

Plataforma \ # deployments # votos # votantes # propuestas % texto
aragon 2 387 27 581 4 358 16 598 9%
daohaus 3 528 52 033 5816 48 866 36%
daostack 58 12 331 519 3575 99 %
snapshot 19615 20951 104 4849174 106 504 93 %
governor 885 413 578 84 299 885 -
realms 2 287 33 214 6 934 2 287 -
tally 2 375 556 988 187 976 2 375 -

Tabla 4.1: Numero de despliegues, votos, votantes y propuestas en cada plataforma
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4.2, Exploracion de datos

Nombre \ # Prop. # Usu. # Votos %o Dens. VPP VPV
DEAD FoundationsDAO* 5 591 3 469 17 738 1.83 3.17 5.11
PancakeSwap 2691 129978 532 831 3.05 198.00 4.10
dxDAO / xDXdao'8 2 226 193 8479 39.47 3.81 43.93
Decentraland 2 060 7 334 116 880 15.47 56.74 15.94
Aave / Aavegotchi 1140 87593 2 360 660 47.28 2070.75 26.95
MetaCartel / MC Ventures 934 199 3288 35.38 3.52 16.52
Index Coop$ 874 2871 24 032 19.15 27.50  8.37
gm DAO’ 710 7712 91 548 33.44 128.94 11.87
9K DAO’ 590 8170 102 321 42.45 173.43 12.52
WEALTHDAO® 585 1041 4 008 13.16 6.85 3.85
HUWA-DAOS 572 1331 4 151 10.90 726  3.12
Balancer® 509 9107 111 988 48.32  220.02 12.30

 Organizacion extinta: sin votos desde hace mas de un afno o con una ultima propuesta
que disuelve la organizacion

* Marcada como SPAM en la plataforma

§ Insuficiente numero de folds seguidos con los que probar el recomendador (véase capitu-
lo 7)

Tabla 4.2: Organizaciones seleccionadas para su posible analisis. La densidad del
grafo se presenta en milésimas.

puesta (VPP) que indican el grado medio de los nodos de tipo propuesta, y los Votos
por Votante (VPV) que indican el grado medio de los nodos de tipo votante, asi como

la densidad del grafo bipartito: | A24|‘\‘/]|3‘ .

Finalmente, se ha optado por utilizar los datos de la comunidad Decentraland, dado
que las dos organizaciones con mas propuestas en la tabla presentan una densidad
insuficiente y dxDAO ya no esta en uso y carece de una cantidad significativa de
usuarios y votos. Por ende, en el transcurso del trabajo, se centrara en Decentraland,
aunque se examinara la ejecucion del sistema en otras organizaciones mencionadas
en los resultados (capitulo 7).

4.2.1. Exploracion de la organizacion Decentraland

Decentraland es una plataforma de metaverso donde los usuarios pueden adquirir
parcelas virtuales como Tokens no fungibles (NFTs, Non-Fungible Tokens) utilizando
la criptomoneda MANA basada en Ethereum, con un volumen de 168 millones de
dolares estadounidenses segiin DappRadar [74]. Su desarrollo comenzé en 2015 y en
2017 consiguio 26 millones de dolares en su Oferta inicial de criptomonedas (ICO,
Initial Coin Offering) en la que fue lanzada al publico [75], y en 2022 se valoro la
plataforma con un valor de 1.2 mil millones de délares [76]. Ha atraido la atencion
de grandes marcas como Samsung, Tommy Hilfiger o PricewaterhouseCoopers [77],
quienes han adquirido «propiedades» en su mundo virtual, y por lo tanto son miem-
bros con pleno derecho a voto.

Su proceso de votacion esta desplegado en Snapshot, donde se han presentado mas
de 2 000 propuestas y participan mas de 7 000 votantes, emitiendo mas de 115 000
votos en total. Sin embargo, como en la mayoria de las DAOs, la participacion es
baja, con la mayoria de los miembros votando como mucho en 3 propuestas. Aun-
que existen 197 miembros (~2.71 %) que han emitido mas de 100 votos cada uno, la
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distribucién de votos en propuestas de la figura 4.1 muestra una gran cantidad de
usuarios con menos de 10 votos y una pequena minoria con mas de 100.

En cuanto a las propuestas, el grafo es mas denso, con una media de 56 votos por
propuesta y mas de 350 propuestas con mas de 100 votos. Sin embargo, la propuesta
mas votada cuenta con votos de solo el 5% del total de miembros (385 votos). La
figura 4.2 muestra de forma detallada la distribucion de votos por propuesta en la
organizacion.

Como puede observarse en la figura 4.3, el numero de usuarios activos a lo largo
del tiempo ha tenido picos de hasta 1 400, pero parece situarse entre los 600 y
800, con una pequena bajada durante el verano. Ademas, como se observa en la
figura 4.5, se crean entre 10 y 20 propuestas semanalmente, aunque en ocasiones se
han observado picos de hasta 70 propuestas, lo que puede dificultar la participacion.

La distribucion de las propuestas creadas a lo largo de la semana es monoténica
y descendente como puede verse en la figura 4.4, con casi el doble de propuestas
creadas un lunes que en un dia de fin de semana.

En las distribuciones marginales de la figura 4.6, se pueden observar patrones intere-
santes en la distribucion de los votos y la creacion de propuestas en Decentraland a
lo largo de los dias de la semana. Sobre las votaciones, los usuarios muestran una
tendencia uniforme a lo largo de la semana, con una ligera bajada de participacion
los sabados y domingos, y un ligero repunte los martes, prefiriendo los usuarios la
actividad en los dias habiles.

En la seccion central de la figura, se presenta un mapa de calor que ilustra la can-
tidad de propuestas y votos emitidos cada dia de la semana. Se observa que las
propuestas reciben la mayor cantidad de votos al dia siguiente de su creacion, y, a
medida que transcurren los dias, experimentan una disminucion en la cantidad de
votos recibidos. Esta regla s6lo se rompe los lunes, que puede haber mas votos que
en Domingo para las propuestas creadas ese dia, ya que la participacion es menor
como se indica en el parrafo anterior.
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4.3. Propuesta de sistema

En esta seccion se realiza una propuesta inicial del posible Sistema Recomendador
(SR). Se buscara utilizar modelos de SRs ya validados y disponibles en librerias es-
tandar. Se construiran tres modelos: uno siguiendo un enfoque basado en contenido,
otro siguiendo un enfoque basado en Filtrado Colaborativo (CF, Collaborative Filte-
ring), y un tercero que sera un hibrido que combine los otros dos sistemas.

El modelo basado en contenido se limitara a analizar inicamente el titulo y la descrip-
cion de las propuestas, empleando técnicas de Procesamiento del Lenguaje Natural
(PLN). Por otro lado, el modelo basado en filtrado colaborativo se basara en analizar
el grafo bipartito formado por los votantes y las propuestas, utilizando una GNN. El
sistema hibrido integrara los rankings producidos por los dos otros sistemas.

En ninguno de los dos sistemas propuestos se considerara mas contexto ni infor-
macion adicional como el tiempo o dia de creacion de la propuesta. No obstante, se
aplicara un pos-filtrado para evitar recomendar aquellas propuestas cuyo periodo
de votacion haya concluido. Para ello, el método encargado de realizar las k reco-
mendaciones utilizando el modelo recibira el conjunto de propuestas consideradas
recomendables, y se encargara de clasificarlas segun su idoneidad, y devolviendo las
k mejores recomendaciones para cada usuario.

De esta manera, el modelo se ejecutara en intervalos discretos de tiempo, y la eva-
luacion sera en consecuencia. Es decir, asumiendo que el recomendador se ejecutara
de forma periddica (por ejemplo, cada semana o cada dia) y se evaluara de acuerdo
con esta periodicidad. Por ejemplo, para poder enviar un boletin o newsletter perso-
nalizado con dicha periodicidad y mejorar la participacion [78]. No se contempla la
ejecucion continua, sino que presupone la posibilidad de reentrenar completamente
el modelo en cada ocasion que se desee realizar nuevas recomendaciones. Por consi-
guiente, uno de los requisitos es que el entrenamiento de los sistemas desarrollados
sea rapido, con tiempos de entrenamiento en el orden de minutos.
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Capitulo 5

Entrenamiento y validacion de los
sistemas

En el ambito de los sistemas recomendadores, existen dos paradigmas principales
de evaluacion [52]. Por un lado, la evaluacion online utiliza la interaccion directa de
los usuarios con el sistema recomendador ya desplegado, permitiendo evaluar como
responden los usuarios a las recomendaciones presentadas en tiempo real. Por otro
lado, la evaluacion offline se basa en el uso de datos historicos, donde se entrena
un modelo utilizando las interacciones previas de los usuarios, junto con cualquier
informacion contextual disponible.

La ventaja de utilizar un dataset offline radica en la posibilidad de comparar varios
sistemas recomendadores bajo condiciones controladas, aunque también seria po-
sible utilizar A/B testing en una evaluacion online para probar distintos modelos,
asignando modelos distintos a cada usuario. Sin embargo, es importante tener en
cuenta que el enfoque offline no proporciona una vision completa de como se com-
portaran los sistemas en la realidad ni si seran capaces de adaptarse a los cambios
en el conjunto de datos a lo largo del tiempo. En nuestro caso, debido a la disponibi-
lidad de datos histéricos, utilizaremos una evaluacion offline para entrenar y validar
nuestros sistemas recomendadores, pero anadiendo la variable temporal para hacer
mas robusta la validacion de los modelos y evitar el data leakage, un riesgo presente
en la evaluacion offline de sistemas recomendadores [79].

La realizacion de una evaluacion online requeriria una integracion mas estrecha del
sistema recomendador desarrollado en la plataforma, lo que podria no ser factible
utilizando tnicamente datos de la blockchain o las APIs publicas disponibles. Sin
embargo, al ser software libre, podria realizarse un fork de alguna de las plataformas
modificando su interfaz para anadir el sistema recomendador, o crear una extension
de navegador que efectue las recomendaciones.

Ademas, debido a las caracteristicas especificas de estos datos, como se detalla en
el capitulo 4, se ha tenido que desarrollar técnicas y enfoques adaptados a nuestro
contexto, que tengan en cuenta que las propuestas estan abiertas durante un tiempo
limitado. El objetivo es emplear métricas clasicas de sistemas recomendadores, como
precision, nDCG o MAP para que sean mas facilmente interpretables, pero teniendo
en cuenta la naturaleza temporal de nuestros datos.
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5.1. Division del conjunto de datos

5.1. Division del conjunto de datos

La evaluacion de sistemas recomendadores con elementos limitados en el tiempo pre-
senta un desafio, ya que no existe una metodologia estandar ampliamente aceptada
para su evaluacion.

La estrategia seguida para abordar este problema es dividir el conjunto de datos en
dos partes distintas: una para el entrenamiento del modelo y otra para su evalua-
cion. Sin embargo, dado que se busca validar el modelo con multiples subconjuntos
de datos, se implementara una variante de la validaciéon cruzada temporal. En este
enfoque, se utilizaran las marcas de tiempo asociadas a los votos para realizar una
particion temporal del conjunto de datos.

Inicialmente, consideramos utilizar la clase TimeSeriesSplit de Scikit-learn [80]
para la division del conjunto de datos. Esta clase ordena los datos por su marca
temporal, y divide el conjunto en K intervalos, cada uno con un numero igual de
muestras. Ademas, las particiones son incrementales, de tal manera que en la parti-
cion k-ésima se retorna el split £ + 1 como conjunto de test, pero todos los splits de O
a k para entrenamiento, siendo cada uno un superconjunto del anterior.

Sin embargo, en nuestro caso, la distribucion de actividad no es uniforme en el tiem-
po, como se ilustra en la figura 4.5. Por lo tanto, optamos por una estrategia al-
ternativa, en la que el numero de elementos en cada fold no es necesariamente el
mismo, pero el intervalo de tiempo entre particiones si lo es, y manteniendo que cada
conjunto de entrenamiento sea un superconjunto del anterior. De hecho, podemos
identificar cada fold por la marca de tiempo que divide los dos conjuntos. Los vo-
tos realizados antes de ese momento ¢ perteneceran a entrenamiento y los realizados
posteriormente, a la evaluacion, lo que en el campo de forecasting se conoce como
out-of-sample testing [81].

Ademas, es importante destacar que en el conjunto de entrenamiento, la mayoria
de las propuestas ya han sido cerradas y, por lo tanto, no pueden ser objeto de
recomendacion pues los usuarios no podrian votar en ellas, aunque son ttiles para

t Voto en entrenamiento

Yo
A

Entrenamiento ' Test

Figura 5.1: Esquema ejemplificando la creacion de particiones de entrenamiento y
test.
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crear el modelo del usuario.

De manera similar, al considerar el conjunto de prueba, nos encontramos con que
muchas propuestas aun no han sido creadas y, como resultado, no habran podido
ser votadas por los usuarios durante el conjunto de entrenamiento y una prediccion
realizada sobre esas propuestas usando filtrado colaborativo carecera de validez. El
recomendador basado en contenido si que podra realizar recomendaciones satisfac-
torias, mientras que el basado en filtrado colaborativo les asignara una prioridad
minima y probablemente no sean recomendadas.

Por esa razon, las métricas se calculan exclusivamente utilizando las interacciones
generadas en el conjunto de prueba en propuestas que ya estaban creadas durante
el intervalo de entrenamiento. Es decir, el conjunto de prueba se filtra para conservar
unicamente las interacciones en propuestas abiertas. La figura 5.1 ejemplifica este
procedimiento.

Tras desarrollar este sistema, se descubrié que Macedo, Marinho y Santos [41] ya ha-
bian implementado un método similar para un sistema de recomendacion de eventos,
aunque con la distincion de agregar un limite inferior al conjunto de entrenamiento.

Se ha implementado un codigo en Python para llevar a cabo este proceso, utilizando
la tabla que contiene los votos y la que contiene las marcas de tiempo de las pro-
puestas. Este codigo se encuentra en la funcion timeFregSplitCurrent, ubicada en
el modulo src.model_selection. Este modulo esta disponible en el repositorio del
proyecto en GitHub [68]. Ademas, se incluye una version simplificada del cédigo en
esta memoria, que se puede encontrar en Codigo 5.1.

def timeFreqgSplit (dfv: pd.DataFrame, freq: str, dfp: pd.DataFrame, normalize=True) :
times = pd.date_range (dfv[’timestamp’].min(), dfv[’timestamp’].max(),
freg=freq, normalize=normalize)
for train_end in times[:-1]:
train = df[df[timestamp_col] <= train_end]
test = df[ (train_end < df[’timestamp’]) ]

open_proposals = dfp[ (dfp[’start’] < train_end) & (train_end < dfp[’end’]) 1[’id’]
test_filtered = test[test[’itemID’].isin(open_proposals) ]

yield train, test_filtered

Codigo 5.1: Simplificacion del método timeFregSplit del modulo src.model_
selection

Finalmente, para acomodar los datos al modelo LightGCN de Microsoft que necesi-
ta que los usuarios en test hayan estado previamente presentes en entrenamiento,
se ignoran los votos de los usuarios nuevos: aquellos que aparecen tan soélo en el
conjunto de test.

5.1.1. Exploracion de la division en folds de los datos de Decentraland

Para desarrollar un sistema recomendador con los datos de la organizacion Decen-
traland, se ha optado por dividir los datos en folds de 7 dias cada uno, pues es el
periodo tipico de duracion de las propuestas dentro de la plataforma. Con los datos
recopilados desde mayo 2021 hasta julio de 2023, se generan un total de 112 folds
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Figura 5.2: Cantidad de votos en entrenamiento y prueba de los primeros 10 folds de
la organizacion Decentraland.

que podrian utilizarse para la evaluacion del sistema. El conjunto de entrenamiento
en estos folds es incremental, como se muestra en la figura 5.2.

Sin embargo, por restricciones computacionales, se ha limitado el analisis a los 10
ultimos folds, que abarcan desde mayo hasta julio de 2023. Estos folds contienen
en entrenamiento casi todos los votos disponibles, yendo desde 106 000 a 115 000
votos. Por otro lado, el conjunto de test contiene una media de 439 votos de 142
usuarios realizados en entre 13 y 25 propuestas.

En un sistema de filtrado colaborativo, es fundamental que las propuestas a recomen-
dar ya cuenten con cierta cantidad de votos para poder evaluarlas. Estas propuestas
estan abiertas en el momento de realizar el split, y apareceran también en la evalua-
cion. En estos 10 folds, hay una media de 1283 votos por 325 usuarios en dichas
propuestas.

En la tabla 5.1 se muestra mas en profundidad los datos de cada uno de los 10 folds,
pero hay que destacar que los votos por cada votante en validacion son en general
muy bajos, a penas superando los 3 VPV en dos de los folds.

5.2. Meétricas utilizadas

En esta seccion se presentan métricas offline comunmente empleadas en el ambito
de la recuperacion de informacion y sistemas recomendadores. Se han utilizado las
meétricas disponibles en la libreria Microsoft Recommenders [50].

5.2.1. Precision y exhaustividad

Las meétricas de precision y exhaustividad son ampliamente utilizadas en la evalua-
cion de sistemas recomendadores, adoptadas desde el campo de la recuperacion de
informacion. La precision se define como la probabilidad de que un item recuperado

26



Entrenamiento y validacion de los sistemas

Semana Prop. Solo entrenamiento Solo validacion

abiertas | Votos Usuarios vpp vpu | Votos Usuarios vpp vpv
2023-W19 18 | 1627 358 90.39 4.54 354 139 19.67 2.55
2023-W20 25 | 1346 305 53.84 4.41 811 169 32.44 4.80
2023-W21 19 | 1483 305 78.05 4.86 332 122 17.47 2.72
2023-W22 13 819 247 63.00 3.32 289 101 22.23 2.86
2023-W23 13 631 191 48.54 3.30 341 118 26.23 2.89
2023-W24 16 872 225 54.50 3.88 391 132 24.44 2.96
2023-W25 17 | 1136 278 66.82 4.09 360 148 21.18 2.43
2023-W26 10 838 278 83.80 3.01 239 107 23.90 2.23
2023-W27 21 1591 469 75.76 3.39 890 249 42.38 3.57
2023-W28 23 | 2493 600 108.39 4.16 384 142 16.70 2.70

Tabla 5.1: Numero de propuestas abiertas en cada uno de los folds durante las ulti-
mas 10 semanas en Decentraland. Bajo Solo entrenamiento se muestra el niamero de
votos emitidos en esas propuestas que se han usado dentro del conjunto de entrena-
miento, y los usuarios que han emitido esos votos. Un usuario puede haber votado en
varias propuestas. A la derecha, bajo Solo validacion se muestra el numero de votos
emitidos en las propuestas durante la fase de validacion. vpp es el ratio de Votos Por
Propuesta, y vpv es el ratio de votos por Votante.

sea relevante, expresada como el cociente entre el nimero de items relevantes re-
cuperados y el numero total de items recuperados. Por otro lado, la exhaustividad,
también conocida como recall, indica la probabilidad de que un item seleccionado
sea relevante, calculada como el cociente entre el numero de items relevantes recu-
perados y el numero total de items relevantes [82].

En el contexto de un sistema recomendador que clasifica los items para su recomen-
dacion, estas métricas pueden ser adaptadas para evaluar inicamente los k primeros
items recomendados, conocidas como precision en k (precision@Qk) y exhaustividad en
I (recall@k). La formula de estas métricas se define en las siguientes ecuaciones:

i i 1. rec.
litems rel. rec. en k| (6.1) recallk — litems rel. rec. en k|

k litems rel. en k| (5-2)

precisionQk =
Es importante tener en cuenta que el valor de estas métricas es altamente sensible
al valor de k, por lo que no se pueden comparar métricas con distintos valores de
k. Ademas, otro importante defecto de estas métricas ocurre cuando el numero de
elementos relevantes es menor que k, ya que incluso un sistema perfecto tendria un
valor menor que 1 en estas métricas [83].

Por esa razon, se consideré usar la métrica r — precision, la cual tiene en cuenta el
numero de documentos relevantes (R) para una consulta y calcula la precision en
R (precision@QR), adaptando el valor de £ al nimero de documentos relevantes [83].
Como k = R = items rel. en k, esta métrica es equivalente al recallQR.

Sin embargo, a pesar de su potencial utilidad, no se empleé esta métrica debido a su
ausencia en la libreria Microsoft Recommenders [50]. Su implementacion requeriria
tiempo adicional y podria afectar significativamente al tiempo de ejecucion de la eva-
luacion del modelo, y sus resultados estan correlacionados con el MAP, métrica que
se explicara en la siguiente seccion.

Finalmente, al evaluar el sistema recomendador al completo, para reportar una meé-
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trica se hace la media aritmética de el valor de dicha métrica para todos los usuarios
a los que se les ha realizado una recomendacion.

5.2.2. Meétricas de ranking

Las meétricas presentadas en la subseccion anterior no tienen en cuenta el orden
de las recomendaciones realizadas. Sin embargo, los modelos desarrollados si que
ordenan las recomendaciones, de manera que la primera recomendacion para un
usuario tiene un score superior o igual al del segundo (o pérdida menor).

Ademas, la lista de items recomendables para algunos usuarios es demasiado peque-
na, por lo que conviene usar métricas que pongan mas atencion en las primeras o
mejores recomendaciones, pero con una métrica agnostica al modelo.

Se utilizaran las meétricas Ganacia Acumulativa Descontada Normalizada (nDCG,
Normalized Discounted Cumulative Gain) y Precision Media Promedio (MAP, Mean
Average Precission), de uso extendido en SRs e implementadas en la libreria Micro-
soft Recommenders [50].

La Ganacia Acumulativa Descontada (DCG, Discounted Cumulative Gain) de un
usuario asigna un factor de descuento logz(i + 1) al ranking de cada item recomen-
dado para ese usuario, y luego suma estos valores descontados para obtener una
medida de la utilidad acumulada de las recomendaciones [52]. Por lo general, en lu-
gar de considerar todos los items, se calcula hasta un valor k£ especifico, similar a
las métricas discutidas en la seccion anterior. Asi, la formula para el Ganacia Acu-
mulativa Descontada (DCG, Discounted Cumulative Gain) de un usuario se presenta
en la ecuacion 5.3. La Ganacia Acumulativa Descontada Normalizada (nDCG, Nor-
malized Discounted Cumulative Gain) de cada usuario se calcula normalizando el
DCG obtenido con respecto al DCG ideal (IDCG), y la formula esta disponible en la
ecuacion 5.4.

DCGQk,

rel

k
DCGQk, =y —
; log, (i + 1)

Una vez normalizada, el rango del valor de esta métrica es de O a 1, lo que facilita
su interpretacion y permite comparar distintos modelos para un mismo conjunto de
datos. Para calcular el nDCG de un modelo dado, se obtiene la media de los nDCG
de cada usuario.

La relacion entre precision y exhaustividad (recall) se puede representar mediante
una curva de precision-recall. La precision media de un usuario (AveP) se define como
el valor medio de la precision en esta curva. Y puede calcularse utilizando la siguiente
suma finita [83]:

k
AveP@k — % ; P(k) - rel(k) (5.5)

Aqui, rel indica la relevancia de la recomendacion, que es 1 si estaba en el conjunto
de prueba y O en caso contrario, tratandose de feedback implicito. La Precision Media
Promedio (MAP, Mean Average Precission) se obtiene realizando la media del AvePQk
de todos los usuarios, y también tiene un valor entre Oy 1.
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5.3. Linea base

Para desarrollar un sistema recomendador es esencial establecer una linea base para
comparar entre modelos desarrollados. Esta linea base suele ser un algoritmo senci-
llo y sin personalizacion ni aprendizaje que proporciona un punto de referencia para
comparar los resultados de los modelos. En este sistema recomendador, debido a la
peculiar division en folds y los pocos elementos en test, los resultados de la evalua-
cion son muy variables y dificultan la comparacion entre los folds, siendo aun mas
necesaria esta linea base.

Una posible linea base pueden ser los resultados del estado del arte actual, si se
tratase de un conjunto de datos extendido. En cualquier caso, la linea base deberia
ser un modelo establecido, pero debido a que no se han creado previamente sistemas
recomendadores con estas caracteristicas, es necesario introducir un nuevo modelo.

Una de las lineas base mas simples, utilizada en el campo de la recuperacion de
informacion, consiste en realizar recomendaciones aleatorias entre los elementos re-
comendables, es decir, entre las propuestas abiertas, aunque esta linea base no pro-
porciona un ranking y todas las recomendaciones tienen el mismo valor.

Sin embargo, la linea base mas extendida y ampliamente utilizada en SRs es el mo-
delo Mds Populares o MostPop. Tampoco incorpora ningun nivel de personalizacion
y simplemente recomienda los elementos con mas interacciones registradas en el
conjunto de datos. Esta linea base, ademas, destaca por su robustez, superando en
ocasiones al filtrado colaborativo cuando los datos estan altamente dispersos.

A pesar de su extensa popularidad, la implementacion habitual de este modelo no
siempre refleja fielmente la realidad [84]. Por ejemplo, no se considera la disponibi-
lidad de los elementos en el momento de la recomendacion, ni se tienen en cuenta
la popularidad actual de un item, recomendando en ocasiones elementos con los que
un usuario no podria interactuar porque atn no estan disponibles [85].

5.3.1. El modelo OpenPop

El modelo desarrollado se denomina OpenPop y recomienda la propuesta abierta con
mas votos en un momento dado, siempre que el usuario atiin no haya emitido su voto
sobre ella. Esta estrategia se inspira en el modelo MostPop, y es similar al modelo
RecentPop propuesto por Ji et al. [85], con la diferencia clave de que las propuestas,
a diferencia de otros items, dejan de estar disponibles.

Desde el punto de vista de la implementacion, dado un conjunto de datos de entrena-
miento y prueba separados como se describe en la Seccion 5.1, el modelo simplemen-
te cuenta el numero de votos en el conjunto de entrenamiento para las propuestas
abiertas, y elimina las recomendaciones que ya estan presentes en el conjunto de
entrenamiento. El codigo que implementa dicho modelo esta en Codigo 5.2.

5.3.2. Resultados de la linea base en Decentraland

Otra linea base utilizada, tinicamente para compararlo con esta linea base, es el
clasificador perfecto. Es necesario pues para algunas métricas utilizadas, al haber
muy pocos votos disponibles en test por usuario, es imposible llegar a un valor de 1,
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5.3. Linea base

import pandas as pd
from recommenders.datasets.pandas_df_utils import filter_ by
def getBaselineRecommendations (train: pd.DataFrame, users, open_proposals, k: int = 5):
# Number of votes in each proposal in train
bestVotes = train[train[’itemID’].isin (open_proposals)][’itemID’].value_counts ()
# Create pairs (userID, itemID) aka Microsoft’s format
df = pd.DataFrame (it.product (users, bestVotes.index), columns=[’userID’, ’'itemID’])
# Avoid recommending already voted proposals (they wont be in the test set)
df = filter_by(df, train, [’userID’, ’'itemID’])
# Get just top k recommendations (value_counts sorts by default)
df = df.groupby (’userID’) .head (k) .reset_index (drop=True)
df [’ prediction’] = True
return df
Codigo 5.2: Codigo del modelo OpenPop.
0.7 model 8 — o o O e O O O O OO O DO
—— openpop
0.6 --- perfect ] [
i i 0.8
1l :
0.5 +
n 1
© 206
5% ®
@ S
203 2
o 0.4
0.2
0.1 0.2 model
—— openpop
-—- perfect
0.0 &
SboaS > o St a0 o> ok o) SV a0 o> o oY a0 o> o o)
SN "&ﬂ 1011 1011 1011 1013 10'9 1013 SN 1011 1011 1011 ﬁﬂ "@f’ 1013 1013
(a) Precision en 5 (b) nNDCG en 10

Figura 5.3: Resultados del modelo OpenPop (linea base) a lo largo de todos los folds
disponibles.

como se explica en la seccion 5.2. Estos dos modelos y sus resultados se exploran en
el notebook 10_baseline_mp.ipynb del repositorio del proyecto [68].

El analisis de los resultados del modelo OpenPop, utilizando la division de datos de
la subseccion 5.1.1, revela una precision@5 media de 0.17 + 0.09 en todos los folds.
En comparacion, un clasificador perfecto alcanza un valor de 0.39, con un intervalo
de confianza similar, lo que sugiere un amplio margen para mejorar el rendimiento
del modelo. Esto indica que los usuarios no se limitan tinicamente a las propuestas
populares, e introducir personalizacion en las recomendaciones podria mejorarlas.
Por otro lado, el valor medio del recall@5 es de 0.39 £ 0.23.

En términos de métricas de ranking, el nDCG@10 alcanza una media de 0.38 + 0.17 a
lo largo de todos los folds. Por definicién, un clasificador perfecto obtendria un nDCG
de 1. E1 MAP@10 obtiene un valor de 0.28 £ 0.16.

La figura 5.3 ilustra como la precision, tanto en el caso perfecto como en la linea
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base, ha ido aumentando gradualmente con el tiempo, en paralelo al incremento de
la participacion. Sin embargo, el nDCG es muy variable.

Es importante destacar que, para el entrenamiento y la validacion de los modelos, se
han utilizado exclusivamente los ultimos 10 folds disponibles. En estos folds finales,
la precision@5 de la linea base alcanza un valor de 0.22 £ 0.04 y la del modelo perfecto
alcanza 0.47 4+ 0.06, un valor significativamente mas alto que en el resto de folds. Por
su parte, el nDCG@10 alcanza un valor de 0.42 + 0.09, también mucho mejor.
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Capitulo 6

Implementacion y experimentos

6.1. Obtencion de datos

Para la obtencion de datos se ha utilizado el DAO Analyzer dataset [73], el inico data-
set sobre DAOs disponible en Kaggle o Zenodo a fecha de comienzo de este proyecto.
Este dataset incluye datos de organizaciones en Aragon, DAOstack y DAOhaus, y en
el que ha participado anteriormente el autor de este proyecto. Durante el desarrollo
del TFM se ha modificado ligeramente el dataset para obtener la informacion textual
(titulo y descripcion) de las propuestas realizadas. Ademas, se ha aumentado este
dataset con las DAOs de la plataforma Snapshot, utilizando parte de los scripts desa-
rrollados durante la pasantia de verano de Andrew Schwartz en el Departamento de
Ingenieria del Software e Inteligencia Artificial de la Universidad Complutense de Ma-
drid, aunque también han necesitado ser modificados para descargar la informacion
textual de las propuestas. Finalmente, los datos han sido publicados en Kaggle [86].

Debido a que s6lo se han explorado organizaciones de las plataformas Aragon, DAOs-
tack, DAOhaus y Snapshot, en esta seccion solo se explorara la obtencion de datos
de estas plataformas, aunque las herramientas utilizadas son capaces de mas.

En la figura 6.1 puede verse un resumen de las fuentes de los datos y los procesos
realizados para la elaboracion del dataset.

6.1.1. Aragon, DAOhaus y DAOstack

Para obtener los datos de las organizaciones de las plataformas Aragon, DAOstack
y DAOhaus, el paquete dao-scripts [2] utiliza el servicio The Graph!, una platafor-
ma que permite indexar y consultar datos de Aplicaciones Descentralizadas (dApps,
Decentralized Applications) de manera eficiente. Por como funciona la blockchain, la
manera de conocer el estado actual de un programa en ejecucion es descargarse toda
la cadena de bloques y recorrerla bloque a bloque realizando las operaciones de re-
duccion necesarias, de igual modo que para conocer el saldo de una cuenta bancaria
es necesario computar todas las transferencias realizadas. The Graph provee de inde-
xadores gratuitos que realizan esta tarea y dispone los resultados mediante una API
en GraphQL, lo que evita tener un servidor indexando solo para nuestra aplicacion.

'Mttps://thegraph.com/
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Figura 6.1: Esquema de la obtencion de datos de las plataformas para su posterior
analisis.

Para desplegar un subgrafo (cada uno de los repositorios de informacion indexada
asociados a una dApp) es necesario programar en Typescript el codigo que ejecutara
el indexador, y para ello es necesario tener acceso al codigo fuente de los contratos
inteligentes que forman la aplicacion. Esta tarea ya la realizaron los creadores de las
tres plataformas y por lo tanto los subgrafos ya estan desplegados.

Sin embargo, muchas de estas plataformas han abandonado su desarrollo, por lo que
ha sido necesario realizar cierto mantenimiento y en ocasiones anadir informacion
necesaria para que pueda ser obtenida por los scripts en los subgrafos de Aragon y
DAOstack.

El programa que obtiene los datos de The Graph, los empaqueta en formato Arrow o
Valores Separados por Comas (CSV, Comma-separated values) y los sube a Zenodo
y Kaggle se llama dao-scripts y el cédigo en Python esta disponible en GitHub?. Los
datos son obtenidos diariamente con un GitHub action y actualizados tanto en Ze-
nodo como en Kaggle, en un conjunto conocido como DAO Analyzer Dataset y al que
habria que anadir las organizaciones de Snapshot, como se explicara en la proxima
seccion. Los ficheros CSV que forman el conjunto de datos ocupan 130MB, de los
cuales aproximadamente 100MB son la informacion textual de las propuestas.

6.1.2. Snapshot

En el caso de Snapshot, al ser una plataforma off-chain, es decir, no desplegada en la
blockchain, no podemos utilizar The Graph. Sin embargo, Snapshot utiliza su propia
API GraphQL3, por lo que puede reutilizarse parte del coédigo y de los algoritmos
desarrollados en los dao-scripts. Sin embargo, debido al diferente esquema de la
API [87], ademas de problemas de escalabilidad inherentes a su popularidad y la
gran actividad con la que cuenta, Andrew Schwartz hizo estos scripts casi de cero
en Jupyter Notebooks. Posteriormente, realicé un fork en GitHub* de dichos scripts,
anadiendo algunas utilidades y, sobre todo, obteniendo la informaciéon textual de las
organizaciones desplegadas en Snapshot.

2https://github.com/Grasia/dao-scripts
Shttps://hub.snapshot .org/graphqgl
‘https://github.com/daviddavo/daos-verano
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Finalmente, estos notebooks combinan los datos del DAO Analyzer dataset con los
obtenidos de Snapshot para crear un nuevo conjunto de datos aumentado, denomi-
nado DAOs Census TFM y disponible en Kaggle [86]. Este nuevo dataset esta formado
por ficheros en formato Parquet debido a su escala, y ocupa 3.63 GB. En este caso,
el gran espacio ocupado es debido a la informacion sobre los votos, que ocupa apro-
ximadamente 3.55 GB. La informacion textual de las propuestas ocupa tan solo 45
MB, y el resto de datos de las propuestas y organizaciones ocupa 32 MB.

La seccion 4.2 abordé la exploracion de este conjunto de datos.

6.2. Preparacion de datos

Para garantizar la reutilizacion del codigo de preparacion de datos en todos los no-
tebooks, se ha creado el modulo src.datasets, cuyo codigo esta disponible en el
GitHub del proyecto [68].

La extraccion de los conjuntos de datos se realiza mediante la API de Kaggle, emplean-
do el formato Apache Parquet para su almacenamiento. Dado el tamano considerable
de estos conjuntos, se ha optado por la utilizacion de DuckDB [88] para realizar con-
sultas de filtrado, permitiendo asi una manipulacion eficiente de los datos. Posterior-
mente, se transforman los resultados en estructuras de datos manejables mediante
Pandas DataFrame [89].

Este proceso de preparacion de datos se encapsula en el método get del modulo src.
datasets.daocensus. Dicho método, al ser invocado con el nombre especifico de la
DAO, devuelve dos DataFrames distintos: uno que contiene todas las propuestas y
otro que contiene los votos relacionados con dichas propuestas. Ademas, esta funcion
es capaz de realizar la descarga automatica de los conjuntos de datos desde Kaggle
si estos auin no se encuentran disponibles, y permite la aplicacién de filtros segun la
plataforma y el nimero minimo de votos por propuesta.

Ademas, se ha implementado un proceso de estandarizacion de los datos para ade-
cuarlos al formato comunmente utilizado por los modelos de la libreria microsoft/
recommenders [50]. Para ello, se ha desarrollado el método to_microsoft, el cual
convierte el DataFrame de votos en un DataFrame de interacciones con tres colum-
nas: userlD, itemID y rating (siendo este ultimo siempre igual a 1 debido a que se
trata de un feedback implicito).

También se ha facilitado la carga del conjunto de datos en forma de grafo utilizando
un formato basado en pares de tensores, para su uso en PyTorch Geometric [49]. A
pesar de no haberse utilizado dicha libreria en la implementacion final, esta opcion
se mantiene disponible para futuras investigaciones o analisis que puedan requerir
este tipo de representacion de los datos.

6.3. Especificaciones de los sistemas recomendadores
Se han desarrollado dos sistemas recomendadores siguiendo dos enfoques distintos:
uno basado en contenido y otro basado en la relacion entre los usuarios y las pro-

puestas, también conocido como Filtrado Colaborativo (CF, Collaborative Filtering).
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6.3. Especificaciones de los sistemas recomendadores

Ademas, se ha explorado la posibilidad de crear un sistema recomendador hibrido
que combine las recomendaciones generadas por estos dos modelos.

A continuacion, se detallan en profundidad estos tres sistemas desarrollados para
ofrecer una comprension exhaustiva de sus caracteristicas, funcionamiento y resul-
tados.

Para el desarrollo de los sistemas se han utilizado tinicamente los datos de la organi-
zacion Decentraland, aunque en el capitulo 7 se presentan los resultados de utilizar
el sistema en otras organizaciones.

6.3.1. Sistema basado en contenido

El enfoque del sistema basado en contenido se fundamenta en el analisis de la in-
formacion textual asociada a las propuestas. En este contexto, la disponibilidad de
datos se reduce al titulo y la descripcion de cada propuesta. Es importante tener en
cuenta que no todas las propuestas contienen este tipo de informaciéon. Para abor-
dar este problema, se ha decidido un enfoque pre-entrenado que permita aprovechar
modelos de PLN previamente entrenados en grandes conjuntos de datos textuales.

La seleccion de un modelo pre-entrenado se justifica por la moderada cantidad de
datos disponibles y la naturaleza semi-supervisada del aprendizaje. Este enfoque
ofrece la ventaja de utilizar representaciones de texto de alta calidad aprendidas en
corpus de datos extensos, lo que puede mejorar significativamente el rendimiento del
modelo.

Un aspecto clave en el procesamiento de la informacion textual de las propuestas es
la naturaleza especifica del lenguaje utilizado. En muchas ocasiones, las propuestas
abordan temas técnicos con terminologia especializada o incluyen jerga propia de la
DAO. Esto plantea desafios adicionales para el modelado del contenido, ya que un
enfoque tradicional de bolsa de palabras (bag-of-words) podria resultar inadecuado.
En su lugar, se requiere un enfoque que capture la semantica subyacente de las
palabras y sea capaz de manejar términos derivados y neologismos especificos del
dominio. Por ejemplo, aunque la palabra «Decentraland» no se encuentre en el corpus,
deberia tener una representacion similar a la de «Descentralizacion».

Comparado con el enfoque de filtrado colaborativo, el sistema basado en contenido
presenta la ventaja de evitar el problema del arranque en frio (cold start) para las
propuestas. Desde el momento de su creacion, el sistema puede generar recomen-
daciones basadas en el contenido textual disponible. Sin embargo, se ha seguido un
enfoque de evaluacion similar al de los otros sistemas para garantizar la comparabi-
lidad de los resultados y la robustez de la evaluacion.

En la generacion del espacio latente de las propuestas, se concatena el titulo y la
descripcion de cada propuesta para generar un embedding de texto representativo.
Es importante destacar que este embedding permanece constante durante toda la
vida util de la propuesta, lo que permite generar recomendaciones desde el momento
de su creacion y mantener la consistencia en las recomendaciones a lo largo del
tiempo.

El impacto del tiempo se refleja en la evolucion del modelo de los usuarios, que
puede ser influenciado por su interaccion con nuevas propuestas. Sin embargo, los
embeddings de las propuestas permanecen inalterados. En las secciones siguientes
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Figura 6.2: Resultados del sistema recomendador basado en similitud con el usuario
entre propuestas y usuarios dependiendo del tamano de la ventana de propuestas en
Decentraland. En rojo la linea base del clasificador mas votado.

de este capitulo, se exploran dos modelos que hemos considerado para aplicar a cada
usuario y realizar recomendaciones: el basado en similitud del coseno y el enfoque
kNN.

Para la generacion de los embeddings de las propuestas, se ha utilizado el modelo
all-mpnet-base-v2 de la libreria de Python Sentence Transformers [90], que utiliza
redes de tipo Representacion de Codificador Bidireccional de Transformers (BERT,
Bidirectional Encoder Representations from Transformers).

El codigo utilizado para desarrollar y evaluar estos modelos se encuentra disponi-
ble en el notebook 11_pln_tune del repositorio GitHub del proyecto [68]. A partir de
las pruebas realizadas en el notebook, se ha creado una clase del modelo de simili-
tud de coseno, la cual esta disponible en la clase src.models.NLPSimilarity del
repositorio.

6.3.1.1. Similitud del usuario

Cada usuario esta representado por un embedding, €l cual se obtiene como la suma
normalizada de los embeddings de las propuestas en las que ha emitido un voto, ya
sea a favor o en contra. La recomendacion esta formada por las k propuestas con
mayor similitud del coseno con el embedding del usuario.

Este enfoque se distingue por su rapidez tanto en el entrenamiento como en la eje-
cucion. Dado que no requiere ajustar hiperparametros, el proceso de entrenamiento
es agil y no implica iteraciones para encontrar configuraciones 6ptimas. Aunque en
la implementacion actual no se utiliza una ventana temporal, la operacion de suma
sobre una ventana temporal tiene un costo constante O(1) [91], lo que garantizaria
eficiencia y escalabilidad, independientemente del tamano del conjunto de datos.

El rendimiento medio del MAP@10 de este recomendador en todos los folds es de
0.36 = 0.08. Se realizo un experimento para evaluar el impacto de reducir el namero
de propuestas utilizadas para realizar las recomendaciones y se observo que limitar
las propuestas a aquellas en las que el usuario ha votado durante los ultimos 30
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dias mejoraba significativamente la calidad de las recomendaciones en comparacion
con el uso de todo el conjunto de datos. Ademas, este enfoque reduce el tiempo de
calculo de los embeddings del usuario debido a la menor cantidad de propuestas a
considerar.

Se llevo a cabo una busqueda en rejilla (grid search) con diferentes tamanos de ven-
tana, variando desde 7 dias hasta 1 ano. Los resultados se presentan en la figura 6.2.
Se observo que el uso de una ventana de 14 dias resulta optimo, ya que el map@10
aumenta de 0.36 = 0.08 a 0.46 = 0.09, en comparacion con el uso de todo el conjunto
de propuestas. Ademas, el tiempo de ejecucion se reduce de 86ms a 36ms. Hay que
tener en cuenta que el tiempo de ejecucion no incluye el calculo de los embeddings,
que esta cacheado, aunque el servidor (véase A) tarda a penas 5 segundos en calcular
los embeddings de las 1950 propuestas, utilizando el modelo all-mpnet-base-v2.

6.3.1.2. K vecinos mas cercanos

En el enfoque de k vecinos mas cercanos (KNN, k-nearest neighbors), cada usuario
posee su propio modelo donde los datos son las propuestas en las que ha votado
o no. Se intenta clasificar una nueva propuesta en dos clases (votara/no votara)
mediante la agregacion de los k vecinos mas cercanos. El score de una prediccion
sera el porcentaje de vecinos de la nueva propuesta en los que el usuario ha votado.
Para esto, se ha empleado la clase KNeighborsClassifier de scikit-learn [80].

Dado el bajo numero de muestras positivas, se realiza un muestreo donde el nume-
ro de muestras negativas es igual al numero de muestras positivas. Es importante
destacar que, dado que el feedback es implicito, una muestra negativa no indica ne-
cesariamente que al usuario no le habria interesado la propuesta. Es probable que el
usuario no haya votado en ella porque no estaba disponible en ese momento.

Debido a que muchos usuarios han emitido pocos votos, se realiza un fallback al
modelo linea base Mas Popular (véase 5.3) en el caso de que el valor de k£ en el kNN
sea mayor que el naumero de propuestas en las que ha votado el usuario. Esto implica
que a medida que k aumenta, se reduce el uso del KNN y se incrementa el del fallback,
como puede observarse en la figura 6.3a.

Al igual que en el modelo anterior, se ha decidido probar distintas ventanas tem-
porales de entrenamiento para comprobar el rendimiento del modelo. El tamarno de
esta ventana impacta en la cantidad de propuestas incluidas en el entrenamiento,
afectando asi el porcentaje de uso del kNN. Este efecto se observa en la figura 6.3b.
También se ha probado el modelo con distintas métricas de distancia entre las mues-
tras. Sin embargo, cambiar la métrica de distancia no afectara al porcentaje de uso
del kKNN.

Para utilizar kNN, es necesario llevar a cabo una busqueda del hiperparametro k.
Ademas, usamos distintos tamanos de ventana de propuestas a considerar como en
el modelo anterior, y probamos tanto con la distancia del coseno como la Euclidea
(Minkowski con p = 2). Se ha realizado la busqueda con una rejilla de 196 puntos,
definida por el espacio en la tabla 6.1.

El resumen de los resultados de la busqueda se muestra en la figura 6.4. En general,
la eleccion de la medida de distancia apenas influye en los resultados, y el mejor valor
de k parece ser 1 (Nearest neighbor) independientemente del tamano de la ventana.
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Figura 6.3: Porcentaje de uso de kNN vs el fallback variando dos hiperparametros.

Hiperparametro \ Valores

Window size {7d, 14d, 30d, 90d, 180d, 360d, 10Y"}
k vecinos [1,10] U {15,20, 30,50}
Métrica { Euclidea, Similitud del coseno }

Tabla 6.1: Espacio de busqueda de hiperparametros para la optimizacion del modelo
basado en PLN y kKNN.

Ademas, cuando k£ es demasiado alto, el modelo acaba recurriendo tnicamente al
Jallback, 1o que no ofrece recomendaciones personalizadas.

En cuanto al tiempo de ejecucion (véase figura 6.5), este modelo es 300 veces mas
lento que el basado en similitud con el usuario, con tiempos de ejecucion de alrededor
de 15 segundos para los hiperparametros que maximizan el MAP. A diferencia del otro
modelo, que realiza una simple suma y calcula la distancia del usuario a todas las
propuestas, este necesita calcular la distancia entre todas las propuestas entre si.
Se ha realizado un muestreo para eliminar ejemplos negativos, lo que sugiere que el
tiempo de ejecucion podria ser aun mayor sin este proceso.

6.3.2. Sistema basado en filtrado colaborativo

Esta estrategia se basa en aprovechar el grafo de relaciones entre los usuarios como
parte del SR. Esta aproximacion permite capturar conexiones sociales y patrones
emergentes en la interacciéon entre usuarios, incluso cuando la informacién sobre
las propuestas en si es limitada. Sin embargo, estas propuestas se desenvuelven
en comunidades, donde surgen dinamicas especificas y existen estructuras sociales
latentes, al igual que en el caso del Software Libre [92].

En términos mas especificos, se ha desarrollado un sistema de filtrado colaborativo
basado en aprendizaje profundo, utilizando en particular una Graph Neural Network
(GNN). La intencion es poder expandir el grafo en el futuro incorporando otras in-
teracciones de los usuarios, incluso aquellas que ocurren fuera de la organizacion
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o de otras dApps, como las transferencias de dinero. Para esta implementacion, se
ha optado por utilizar el modelo LightGCN [66], disponible en la libreria microsoft/-
recommenders [50]. Este modelo se ha seleccionado debido a su actualidad, rendi-
miento s6lido, y su eficiencia computacional (similar a una factorizacion de matrices),
ademas de haber sido probado en diversos conjuntos de datos y benchmarks.

Es importante subrayar que el proposito principal de este proyecto no radica en la
creacion ni en el desarrollo de nuevos modelos, sino en la aplicacion de los Sistemas
Recomendadores a las DAOs. El funcionamiento del modelo se explica en profundidad
en la subsubseccion 3.3.1.2.

En cuanto al entrenamiento y ajuste de hiperparametros del modelo, se ha utilizado la
libreria Ray Tune [93]. Ha sido necesario modificar ligeramente las siguientes partes
de la implementacion del modelo:

= Se incorpor6é un post-filtrado que evita recomendar propuestas que no estan
abiertas. Para ello, se ajusto6 la funcion recommend_k_items, la cual ahora re-
cibe una lista de propuestas recomendables (es decir, actualmente abiertas).
Aquellas recomendaciones que no estén en esta lista se les asigna un score de
—oo, de ese modo al hacer el ranking de propuestas apareceran las ultimas y no
seran recomendadas.

= Se introdujo el método fit_epoch para realizar el fit de una sola época, per-
mitiendo la detencion temprana y permitiendo reportar las métricas con mayor
granularidad en Ray Tune.

Este modelo modificado esta disponible en la clase LightGCNCustom, ubicada en el
modulo src.models.lightgcen del repositorio del TFM en GitHub [68].

El espacio de busqueda de hiperparametros es continuo, por lo que se realiza una
busqueda metaheuristica en este espacio usando HyperOpt [94], pues es el tnico al-
goritmo de busqueda de Ray Tune que permite la busqueda en un espacio que mezcle
hiperparametros con valores continuos y discretos. En la tabla 6.2 se muestran los
valores que definen el espacio de busqueda utilizado.

Asumimos que el modelo se reentrena cada vez que se requiere actualizar las reco-
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Hiperparametro \ Valores Muestreo
Batch size bs € {64,128,256,512,1024} Uniforme
Embedding dim eeN,1<e<1024 Loguniforme
Capas de convolucion ce{l1,2,3,4,5,6} Uniforme
Learning rate IreR,1074<Ir<1 Loguniforme
Regularizacion L2 12€R, 1077 <2< 1072 Loguniforme

Tabla 6.2: Espacio de busqueda de hiperparametros para la optimizacion del modelo
LightGCN.

mendaciones. En consecuencia, no tiene sentido utilizar el mismo conjunto de hi-
perparametros para el modelo en diferentes folds; se considera posible ajustar los
hiperparametros para generar nuevas recomendaciones. Por lo tanto, se optimiza la
busqueda de hiperparametros en cada uno de los folds.

Sobre la generacion de estos folds, se proporciona una explicacion detallada en la
seccion 5.1. Para cada uno de los 10 folds, se realizan 100 muestras. Las primeras
20 muestras son el punto de partida de HyperOpt. Aunque normalmente se utilizan
muestras aleatorias, uno de los puntos de inicio es la mejor muestra del fold anterior.

La busqueda intenta maximizar la métrica objetivo MAP@10. Se observo que uti-
lizar la funciéon de pérdida Bayesian Personalized Ranking (BPR) generaba sobre-
aprendizaje, ya que resultaba en un valor de pérdida muy bajo, pero la precision no
alcanzaba niveles aceptables por encima de la linea base. Ademas, intentar optimizar
la precision o exhaustividad tampoco daba buenos resultados al ignorar por completo
el orden de las recomendaciones. Sin embargo, un mejor MAP si se corresponde con
una mejor precision, como puede verse en la figura 6.6. También podria haberse usa-
do el nDCG, pues son métricas similares y que estan correlacionadas, como puede
observarse en la figura 6.7.

Todo el trabajo realizado se encuentra documentado en dos notebooks disponibles en
el repositorio de GitHub del proyecto [68]. El primero, denominado 07_microsoft_
tuning.ipynb, aborda la definicion del proceso de entrenamiento del modelo. El
segundo, 09_analyze_results, presenta los resultados de la ejecucion y genera las
meétricas y graficas expuestas en las siguientes secciones.

La decision de utilizar dos notebooks se tomo6 para permitir la ejecucion en paralelo
del segundo y monitorizar el estado de ejecucion del primero, ya que el experimento
en su totalidad requiere varias horas para completarse.

6.3.2.1. Tiempo de ejecucion

El experimento se configura para realizar 100 muestras en 10 folds, con cada ejecu-
cion limitada a 5 minutos (300 segundos). Por ende, el tiempo de ejecucion teorico
asciende a 5,000 minutos, aproximadamente 3 dias y medio. No obstante, en la prac-
tica, la suma de los tiempos de ejecucion de los experimentos es de 3 dias y 20 horas.
Esto se debe a que, en lugar de interrumpir abruptamente el experimento, se permite
que no continue tras concluir el epoch, y el tiempo medio de ejecucion se sitia en
330 segundos.

El tiempo real de ejecucion del experimento es de aproximadamente 5 horas y 45
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Figura 6.7: Grafico de dispersion entre el
MAP y el nDCG en las 1000 muestras to-
madas para la optimizacion del recomen-
dador basado en GNN para la DAO De-
centraland. El color es distinto para ca-
da uno de los folds, mostrando que cada
fold tiene unas métricas maximas alcan-
zables distintas.

Figura 6.6: Grafico de dispersion entre el
MAP y la precision en las 1000 muestras
tomadas para la optimizacion del reco-
mendador basado en GNN para la DAO
Decentraland. Dentro de cada fold (co-
lor), aumentar el MAP hace aumentar la
precision.

minutos. Esto se debe a que el servidor utilizado (consultar el apéndice A) permitia
la ejecucion de 16 entrenamientos en paralelo sin afectar el tiempo de ejecucion de
otros entrenamientos.

6.3.2.2. Emisiones del experimento

Segun la informacion proporcionada por el programa nvidia-smi, la tarjeta grafica
consumia 250W durante la ejecucion de los experimentos. Ademas, de acuerdo con
las especificaciones del procesador [95], este tiene una potencia base de 150W, aun-
que no se estaba utilizando al 100 %.

Por lo tanto, la ejecucion del experimento consumio6 2.3KWh, equivalente a 0.23KWh
por cada fold como cota superior. En términos de emisiones, actualizar las recomen-
daciones resultaria en una emision de 630g de CO; al utilizar una comercializadora
en Espana sin Garantias de Origen renovable (GdO) [96]. En caso de actualizar las re-
comendaciones semanalmente, las emisiones ascenderian a aproximadamente 33kg
de C'O,. Cabe destacar que, al ubicarse el servidor en la Facultad de Informatica de
la Universidad Complutense de Madrid, que ha adoptado electricidad de origen verde
desde 2019, no se generan emisiones [97].

6.3.2.3. Evaluacion del modelo

No podemos emplear una busqueda de hiperparametros calculando el promedio de
los resultados de todos los folds, ya que implicaria asumir dos supuestos cruciales:
en primer lugar, que todos los modelos de cada fold deben tener los mismos hiper-
parametros; y en segundo lugar, que los resultados de cada fold estarian disponibles
para evaluar los anteriores.

Por lo tanto, optamos por realizar la optimizacion de hiperparametros de manera
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independiente en cada fold. De las 100 muestras obtenidas durante la ejecucion de
la optimizacién de hiperparametros de un fold, seleccionamos la mejor y la evaluamos
utilizando dichos hiperparametros en el siguiente fold.

Esta metodologia busca simular el comportamiento de la optimizacion de hiperpara-
metros en un entorno real, donde se dispone de los datos hasta el momento actual
pero se desconocen los datos futuros. Por ende, optimizamos los hiperparametros
utilizando tinicamente los datos disponibles hasta el momento.

Es crucial resaltar que, para calcular la métrica objetivo de la optimizacion de hi-
perparametros, utilizamos un conjunto de validacion que, supuestamente, no esta
disponible en el momento del entrenamiento. Por esta razon, al modelo optimizado
le llamamos «Oraculo». Al modelo que emplea los hiperparametros que obtienen la
mejor métrica en el Ordculo del fold anterior, lo denominamos «Realista».

En la figura 6.8 se exponen los resul-

tados de estas operaciones en los ulti-  os metric
mos 10 folds, comparando estos mode- T EEEeEs
los con una linea base (recomendar las 05 ?;ip@“’
propuestas mas votadas hasta el mo- T
mento, véase 5.3). La linea base arro- N e

ja una MAP@10 media de 0.32 + 0.08, 204
mientras que el modelo Oraculo estd al- ~
tamente optimizado con un valor medio 03
de 0.47 + 0.08. El modelo Realista se po-
siciona entre ambos, con un valor de
0.37 £ 0.08. Aunque siempre es preferi-
ble utilizar el modelo Oraculo, el modelo R S S S SR
Realista demuestra un rendimiento no- @ @ 0> g% @ @ @ @ 0¥ 0>
table al superar en general a la linea ba- fold

se. En el capitulo 7 se lleva a cabo una
comparacion entre los resultados obteni-
dos por el modelo Realista y el basado en
PLN y el enfoque Hibrido.

0.2

Figura 6.8: Resultados del entrenamiento
realista del SR basado en GNN.

6.3.3. Sistema hibrido

El sistema hibrido propuesto combina las recomendaciones generadas por los dos
sistemas presentados en los apartados anteriores. En lugar del modelo kNN uti-
lizado en la recomendacion basada en contenido, se opté por emplear el modelo
basado en la similitud del coseno con el embedding del usuario, debido a su me-
jor desempeno y rapidez. Se emplearon los hiperparametros optimizados para cada
sistema individual, Sin realizar una busqueda adicional de hiperparametros para
el sistema hibrido. El cédigo de este modelo se encuentra en la clase src.models.
hybrid.HybridRecommendation, y se ha evaluado su funcionamiento en el notebook
12_hybrid.ipynb.

Para combinar los resultados de ambos sistemas, se solicitan k£ recomendaciones a
cada uno y se intercalan para formar un conjunto de k recomendaciones. En caso
de que existan recomendaciones duplicadas, es decir, aquellas en las que coinciden
ambos sistemas, se han definido tres métodos de fusion, que se detallaran en la
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siguiente subseccion. En la figura 6.9 ofrece una visualizacion de estos tres métodos.

6.3.3.1. Métodos de fusion

R1 R2 Simple Prior. Mediz  Media

comm. all
A ° B A B  ° A | ° B
1 B 1 E B E 25 B 2.5 E
e > H E FE 2 ¢ | % A
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Figura 6.9: Visualizacion de los distintos métodos de fusion implementados de dos
grupos de recomendaciones. En azul las recomendaciones exclusivas al primer reco-
mendador, en amarillo las recomendaciones exclusivas del segundo, y en verde las
recomendaciones comunes. Una recomendacion superior sera una recomendacion
igual o mejor que la inferior, aunque no son comparables entre recomendadores. El
numero de la izquierda indica la posicion, o el score del sistema basado en la posicion
media.

La fusion de los dos sistemas recomendadores se basa en el entrelazamiento de las
recomendaciones de ambos, es decir, se selecciona una recomendacion de cada siste-
ma hasta alcanzar k. Sin embargo, la manera en que tratamos las recomendaciones
que aparecen en ambos sistemas puede variar, y a continuacion se describen cuatro
meétodos de tratar estos duplicados:

Entrelazado simple Se realiza el entrelazado de las recomendaciones y luego se
eliminan los elementos duplicados. Es decir, la prioridad asignada a un elemento
comun sera la maxima de las prioridades generadas por los dos recomendadores.

Priorizar los comunes Se priorizan primero los elementos comunes, asumiendo
que si ambos recomendadores coinciden en una recomendacion, es porque se consi-
dera una buena opcion. Los elementos no comunes, son entrelazados.

Posicion media de los comunes Se calcula la posicion media de los elementos
comunes en ambos sistemas, y luego se seleccionan los elementos segun su ranking
en esta posicion media. Los elementos que no son comunes no varian su puntuacion.
Un elemento duplicado que aparece en la primera posicion de un recomendador y en
la tercera del otro, tendra una puntuacion de 1, por lo que deberia aparecer entre el
primero y el segundo.
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precision@k recall@k MAP@k nDCG@k
Model k=b k=10 k=b k=10 k=5 k=10 k=5 k=10

OpenPop 0.221 0.196 0.351 0.626 0.236 0.310 0.317  0.416
avg. all 0.292 0.222 0.526 0.751 0.347 0.398 0.458 0.515

avg. 0.287 0.224 0.514 0.759 0.341 0.399 0.449 0.518
prioritize 0.291 0.224 0.525 0.755 0.341 0.399 0.452  0.520
naive 0.289 0.224 0.521 0.757 0.353 0.426 0.460 0.540
GNN 0.271 0.216 0485 0.736 0.334 0.409 0.434 0.522
NLP 0.295 0.227 0.513 0.765 0.357 0.434 0.464  0.549

Tabla 6.3: Resultados media de los distintos métodos de fusion del sistema recomen-
dador hibrido y comparacion con linea base y los otros dos sistemas recomendadores.

Posicion media Al igual que en el método anterior, se calcula la posicion media de
los elementos comunes entre ambos sistemas. Sin embargo, como asumimos que las
recomendaciones que no aparecen en ambos sistemas puede que no sean tan buenas,
también se calcula su posicion media. Como no se conoce la posicion real en el otro
recomendador, se asume que estarian en la posicion i + k£, donde ¢ es la posicion en el
recomendador en el que aparecen, y k£ es el numero de elementos comunes. Es decir,
se penaliza la posicion de los elementos no comunes agregandoles k/2 a su posicion.

6.3.3.2. Evaluacion del recomendador hibrido

El enfoque hibrido propuesto combina los resultados de los SRs basados en conteni-
do y en filtrado colaborativo, buscando alcanzar un equilibrio entre ambos enfoques.
Este método podria proporcionar un resultado intermedio entre los resultados indi-
viduales de cada sistema, aumentando la estabilidad de las recomendaciones.

Al incrementar el numero de recomendaciones generadas (k), es probable que au-
mente la cantidad de recomendaciones duplicadas entre los sistemas. A medida que
se generan mas recomendaciones, disminuye la relevancia del método elegido para
fusionar los dos sistemas. Con tan s6lo 5 recomendaciones, el 50 % son comunes en-
tre ambos sistemas, y con 10 este nimero aumenta al 74 %, como se puede observar
en la figura 6.10. De hecho, la precision solo varia en una centésima segun el método
elegido (tabla 6.3). Sin embargo, si que sera relevante la manera en la que se ordenan
estas recomendaciones comunes para el MAP y el nDCG.

Todos los métodos benefician ligeramente al sistema basado en PLN, debido a que
es seleccionado primero durante el entrelazado en el proceso de fusiéon, como puede
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Figura 6.11: Porcentaje de propuestas de cada recomendador elegidas por cada uno
de los métodos de fusion del recomendador hibrido (media de todos los folds). En las
5 recomendaciones originales, el porcentaje de propuestas duplicadas es 50.6 %, y
con 10 recomendaciones hay un 74 % de propuestas duplicadas.

verse en la figura 6.11. Debido a que este es el mejor sistema de los dos, el método
que mas priorice las propuestas del PLN sobre las otras dara mejores resultados.
El método que mas elige las propuesas comunes es, obviamente, prioritize, seguido
de avg_all, los dos métodos pesimistas sobre las recomendaciones realizadas por uno
solo de los sistemas. Parece que el mejor de todos es naive, que podriamos considerar
que en lugar de agregar utilizando la operacion media utiliza la operacion maximo.
Puede que este sea el mejor método (tabla 6.3) porque tiende un poco mas a escoger
propuestas del recomendador PLN. Como puede verse en la figura, al aumentar el
numero de recomendaciones de 5 a 10, el método de fusién es menos relevante, pues
siempre hay mas de un 65 % de recomendaciones en comun.

Finalmente, como se puede observar en la tabla 6.3 el recomendador hibrido tiene
unos resultados entre medias de los dos recomendadores que lo forman, aunque en
el map@5 supera al pln por una centésima.

Sin embargo, como se puede ver en la figura 6.12 en el fold W19 el método proritize
supera al naive en map@10, y en los folds W22 y W23 es el avg el que lo supera. Por
lo tanto, el sistema recomendador hibrido podria superar a ambos de elegir de mejor
manera cual de los dos sistemas base priorizar. La figura 6.13 muestra los resultados
de el mejor de los hibridos y los compara con los otros sistemas. El sistema naive, que
obtiene los mejores resultados de media, se encuentra entre los resultados del modelo
GNN y el NLP excepto en el fold W23. En esta figura también se muestra con un som-
breado azul los mejores y peores resultados obtenido por cualquier método de fusion,
y en este caso si que se supera en varios folds al modelo NLP. De hecho, de escoger
en cada caso el mejor método de fusion, se conseguiria un MAP@10 medio de 0.437,
superando en 3 centésimas al modelo NLP y demostrando que una mejor hibridacion
podria llegar a superar los resultados de ambos modelos base desarrollados.
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Figura 6.12: Resultados del sistema recomendador hibrido que usa los distintos mé-
todos de fusion en cada fold, comparado con la linea base OpenPop.
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resultado obtenido en ese fold por cualquiera de los otros métodos de fusion.
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Capitulo 7

Resultados y discusion

Para desarrollar el modelo se han utilizado las ultimas 10 semanas del conjunto de
datos de la organizacion Decentraland, que cuenta con 117 mil votos emitidos por
7300 votantes en 1942 propuestas. El modelo se entrena con una divisiéon en folds
temporales incrementales, por lo que cada semana el numero de propuestas y votos
en el conjunto de entrenamiento aumenta, aunque solo se utilizan para evaluacion
las propuestas que estan abiertas en el momento de hacer el split, como se detalla en
la seccion 5.1.

Los resultados fold a fold del entrenamiento de los modelos pueden consultarse en
el capitulo 6. Tras desarrollar el modelo usando Decentraland como objetivo, se ha
seguido el proceso para DAOs seleccionadas de la tabla 4.2. Para seleccionar las
organizaciones, se han eliminado las organizaciones marcadas como SPAM en su
plataforma. Ademas, se ha explorado el conjunto de datos para observar cual es la
distribucion de la duracion de las propuestas, y se han realizado las recomendaciones
de manera acorde.

En el caso de Decentraland, se utilizan los ultimos 10 folds disponibles. Sin embargo,
esto no es posible en todas las organizaciones, por lo que se ha buscado un rango de
fechas tal que los folds tengan cierta cantidad de propuestas abiertas. Algunas orga-
nizaciones, aun teniendo muchas propuestas, no cumplen estas condiciones, por lo
que tampoco se ha ejecutado el sistema recomendador en ellas. Finalmente, las DAOs
con las que se ha probado el modelo quedan reflejadas en la tabla 7.1. En cuanto a
Aave, no ha sido posible realizar el experimento debido a que cuenta con demasia-
das propuestas. Para probar cada una de las organizaciones se ha creado el Jupyter

Nombre \ Entrenamiento Fecha ult. fold
Decentraland Semanal (Jueves) 2023-07-28"
DEAD Foundations DAO Cada 2 dias 2021-11-28
MetaCartel / MetaCartel Ventures | Semanal (Jueves) 2022-07-22
PancakeSwap Cada 3 dias 2023-07-01
Aave / Aavegotchi Cada 5 dias 2023-07-28"

" Es el ultimo fold disponible en el conjunto de datos.

Tabla 7.1: Organizaciones sobre las que se han entrenado los
modelos.
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Figura 7.2: Resultados de la métrica precision@5 en las organizaciones probadas.

Notebook 31_run_all.ipynb, que ejecuta los notebooks necesarios para cada una
de las DAOs seleccionadas. Los resultados de ejecucion de dichos notebooks estan
disponibles en el GitHub del proyecto [68], bajo la carpeta nbout.

Notese que debido al bajo numero de propuestas relevantes, algunas métricas de
recuperacion de informacion nunca llegaran a tener un valor de 1 si el valor de la &
no es muy bajo. Para solventar este problema, los clasificadores se comparan no solo
entre si, si no también con un clasificador perfecto que nunca falla (y reporta, por lo
tanto, la métrica maxima alcanzable), y un clasificador linea base llamado OpenPop
que recomienda siempre la propuesta abierta mas votada en el momento de realizar
la recomendacion (véase la seccion 5.3).

Tras ejecutar el experimento en las 4 organizaciones seleccionadas, en todas ellas
los modelos desarrollados superan la linea base establecida, tanto para el ndcg@10
(figura 7.1) como para la precision@5 (figura 7.2). En general, el modelo basado en
PLN logra mejores resultados que el basado en GNN o el hibrido.

El modelo GNN, basado en filtrado colaborativo, demuestra el desafio de arranque
en frio (cold-start) que sufren este tipo de modelos para cada una de las propuestas
que se crean continuamente, y que cuentan con pocas interacciones. Como se de-
talla en la subseccion 3.3.2, los sistemas basados en contenido sufren menos dicho
problema. Aunque presentan el problema de cold-start con usuarios, en este tipo de
organizaciones el namero de usuarios es relativamente estable.

En cuanto al hibrido, en general logra unos resultados que se sitiian entre el modelo
basado en contenido y el basado en filtrado colaborativo. En cuanto a los distintos
métodos de fusion de las recomendaciones, las otras organizaciones tienen unas con-
clusiones similares al caso de Decentraland (véase la subseccion 6.3.3): el método de
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entrelazado simple parece lograr mejores resultados de ranking porque prioriza el
PLN, que es el mejor modelo.

La unica excepcion de entre las organizaciones usadas es DEAD Foundations, en el
que el sistema hibrido supera al basado en GNN, que a su vez supera al basado en
contenido. Esta DAO, ademas, cuenta con una linea base especialmente baja, y es de
hecho la organizacion con menor densidad (~ 2%c), como se muestra en la tabla 4.2.
Este hecho podria indicar que un enfoque hibrido es el camino a seguir para realizar
mejores recomendaciones en organizaciones dispersas, que si que pueden contar con
ambos problemas de cold-start.

Aunque en todas las organizaciones probadas se supere la linea base, es necesario
considerar el contexto especifico de cada organizacion para seleccionar o desarrollar
el mejor enfoque de recomendacion, analizando su actividad y las caracteristicas de
los usuarios y las propuestas.
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Capitulo 8

Conclusiones y trabajo futuro

8.1. Conclusiones

Para realizar este trabajo, se ha definido el problema de la recomendacion de pro-
puestas en DAOs, y se han creado distintos elementos para evaluar este problema de
manera agnostica al modelo, usando datos historicos (evaluacion offline): una linea
base robusta inspirada en MostPop acorde a este caso de uso llamada OpenPop, y
una manera de realizar validacion cruzada con distintos subconjuntos de datos del
conjunto de datos, basada en el tiempo.

Para comprobar dicha metodologia, se han desarrollado tres sistemas recomenda-
dores: un primer sistema, basado en el contenido, utilizando embeddings de la in-
formacion textual de las propuestas; un segundo de filtrado colaborativo basado en
LightGCN; y un tercer recomendador, hibrido, que fusiona los otros dos. Los tres sis-
temas han superado satisfactoriamente la linea base establecida, siendo el basado en
contenido el que mejores resultados ha obtenido, y obteniendo el hibrido resultados
entre medias de los otros dos.

Finalmente, se ha comprobado la metodologia con otras 3 organizaciones, superando
en todas ellas la linea base establecida.

8.1.1. Limitaciones

Debido a que se ha utilizado evaluacion offline, desconocemos como funcionaria el
sistema en un entorno real, y si este afectaria al comportamiento de los usuarios.
Aunque en otros tipos de comunidades en linea haya aumentado la participacion,
no tiene por que ser asi en este caso. Ademas, se han utilizado pocos datos de los
presentes en el conjunto de datos.

En el caso del modelo basado en GNN (y, por lo tanto, el hibrido también), deben
ser reentrenados para realizar recomendaciones, con sus debidos costes. No se ha
comprobado el comportamiento de utilizar en el siguiente fold temporal un modelo
preentrenado.

Dentro de la evaluacion offline, no se han comprobado métricas que pueden propor-
cionar informaciéon mas interesante para explicar las recomendaciones realizadas,
como la diversidad, la novedad, serendipia, o la explained variance. Ademas, la dife-
rencia entre la linea base OpenPop, sin personalizacion, y el resto de modelos proba-
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dos es muy baja, pues los pocos elementos mas votados sesgan las métricas basadas
en top-k recommendations [98].

8.1.2. Trabajo publicado

El codigo realizado esta disponible en GitHub [68], y el conjunto de datos en Kag-
gle [86]. Los resultados de la busqueda y optimizacion de hiperparametros de los
modelos (ray_results) estan disponibles en Zenodo [99].

Finalmente, se ha escrito y enviado un articulo para el 18th ACM Conference on Re-
comumender Systems, aun pendiente de revision [100].

8.2. Trabajo futuro

Una vez comprobado que ambos enfoques proporcionan recomendaciones similares,
deberia explorarse mejor el uso de otros modelos, especialmente hibridos, como pue-
den ser las Factorization Machines como xDeepFM [101], o algoritmos de GNN para
grafos etiquetados. Como la linea base logra muy buenos resultados a bajo coste,
podria explorarse el uso de modificaciones con personalizacion como TimePop [102].
Dado que la informacion textual parece ser altamente relevante, pueden realizarse
recomendaciones utilizando Grandes Modelos de Lenguaje (LLMs, Large Language
Models) [103]. Como se ha podido ver, las distribucion temporal de votos en pro-
puestas no es uniforme, ni segun el tiempo absoluto (dia de la semana), ni segun el
tiempo relativo (horas desde que se abri6 la propuesta), por lo que deberia anadirse
esa informacion contextual al sistema recomendador. El grafo utilizado para el filtra-
do colaborativo también puede expandirse utilizando interacciones entre los usuarios
fuera de la DAO, pues esos datos son accesibles en el blockchain.

Recientemente se ha anadido soporte para sistemas recomendadores en la libreria
PyTorch Geometric [49], y en su hoja de ruta esta el anadir soporte para grafos tem-
porales, por lo que seria buena idea intentar utilizar sus modelos, pero siguiendo
utilizando el framework de evaluacion de Microsoft Recommenders [50].

Para mejorar la escalabilidad del modelo, deberian poderse realizar recomendaciones
sin la necesidad de reentrenarlo completamente, o bien cambiando el tipo de mode-
lo, o bien comprobando el comportamiento del modelo actual a la reanudacion del
entrenamiento con nuevos datos.

Finalmente, el sistema podria desplegarse de manera descentralizada, en alguna pla-
taforma como Golem Network [104].
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Apéndice A

Caracteristicas del servidor
dedicado

Todas las ejecuciones se han realizado en un unico servidor dedicado asegurando-
se de que no habia ninguna otra tarea intensiva ejecutandose en el momento. Las
epecificaciones de dicho servidor, proporcionado por el Instituto de Tecnologia del
Conocimiento de la Universidad Complutense de Madrid y administrado por el De-
partamento de Arquitectura de Computadores y Automatica, son las siguientes:

OS Ubuntu 22.04 LTS

Kernel Linux 5.15

Placa base MPG Z690

CPU 12th Gen Intel i9-12900KS (24) @ 5.200GHz
RAM 128 GB

GPU NVIDIA AD102 (GeForce RTX 4090) 24 GiB VRAM

A este equipo se ha conectado en remoto mediante SSH para ejecutar Jupyter Note-
books usando Jupyter Lab. Se ha utilizado Python 3.9 debido a la dependencia de la
libreria de Microsoft Recommenders.
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