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Resumen

Los sistemas de recomendacién basados en con-
tenido (SRBC) junto con los sistemas de filtrado
colaborativo son los mds utilizados en el dmbito
del comercio electrénico. Los SRBC, basando-
se en informacion histérica, construyen un perfil
para cada usuario, que se compara con los pro-
ductos para recomendar los que mejor se ajusten
al perfil. En este proceso es de gran interés sa-
ber qué atributos o caracteristicas descriptivas de
los productos resultan mds importantes para cada
usuario, de manera que el sistema puede dar ma-
yor peso a dichos atributos. El método TF-IDF
es uno de los mds utilizados para la ponderacién
de los atributos, sin embargo cuando éstos toman
valores en dominios multivaluados dicho método
podria mejorarse. En esta contribucién se propo-
ne un método de ponderacion basado en la entro-
pia y los coeficientes de correlacion y de contin-
gencia con el fin de mejorar el filtrado basado en
contenido en entornos con atributos de multiples
valores.

Palabras Clave: Atributos multivaluados, Siste-
mas de Recomendacién basados en contenido,
Ponderacién de atributos.

1 INTRODUCCION

Los sistemas de recomendacién son herramientas que ayu-
dan a los usuarios en situaciones en que pueden sentirse
desbordados por la informacién, por lo que han sido utili-
zados ampliamente en el dmbito del comercio electrénico
[11]. En particular, los sistemas de recomendacién basados
en contenido (SRBC) [1, 8, 9], usados tradicionalmente,
utilizan informacién disponible sobre las elecciones reali-
zadas por el usuario en el pasado, para construir su perfil
que representa sus preferencias o necesidades.

Las funciones basicas de un SRBC consisten en (i) actua-
lizar el perfil de cada usuario, (ii) comparar el perfil con
los productos disponibles y (iii) recomendar los productos
que mejor encajan en el perfil. En este proceso, al compa-
rar el perfil con los productos, se deberia tener en cuen-
ta que no todos los atributos son igualmente importantes.
Normalmente, cuando un usuario elige un producto se es-
t4 fijando en algunos rasgos o atributos del mismo que son
importantes para él/ella e ignorando otros que no le resultan
de interés. Esta consideracion representa una ponderacion
implicita sobre el conjunto de atributos de manera que ca-
da atributo tendrd un peso subjetivo y diferente para cada
usuario.

Tipicamente, un SRBC trabaja con andlisis textual de mo-
do que los atributos son palabras relevantes que aparecen
en la descripcién de los productos. De esta manera cada
producto va a estar descrito por una tupla de unos y ceros
que indica si una palabra-atributo aparece o no en la des-
cripcion textual del producto. Sin embargo, en un caso mas
general, los atributos pueden estar definidos en diferentes
dominios de distintos tipo: numérico, linguistico o nomi-
nal, etc.

El propésito de esta contribucién es presentar un método
novedoso para obtener los pesos de los atributos usando las
valoraciones implicitas, que pueden obtenerse de las elec-
ciones realizadas por los usuarios en el pasado, asignan-
do pesos a los atributos segtin la ponderacion del usuario.
Esta ponderacion sobre el conjunto de atributos se basara
en dos medidas, correlacion (para atributos cuantitativos)
y contingencia (para atributos cualitativos). Ademads de es-
tas dos medidas, también se utilizara la entropia o cantidad
de informacién de cada atributo. Cuanto mayor sea la en-
tropia de un atributo, mds informacion ofrece al sistema y
por tanto mayor ponderacién en el proceso de filtrado.

En la siguiente seccidn revisaremos algunos conceptos pre-
liminares en los que se basa el trabajo realizado. Tras ello
presentaremos el método propuesto y finalmente se hara
una evaluacion del mismo, terminando con unas conclusio-
nes.



2 PRELIMINARES

Esta seccion revisa los SRBC y los métodos mads utilizados
para ponderar caracteristicas o atributos.

2.1 SISTEMAS DE RECOMENDACION BASADOS
EN CONTENIDO

En un sistema de recomendacién basado en contenido
[1, 8, 9], el punto de partida es un conjunto de produc-
tos A = {a;,i=1...n} que pueden ser recomendados y
un conjunto de caracteristicas o atributos que los describen
C= {cj,j =1.. m} definidos cada uno en un dominio D;.
De este modo, cada producto a; queda descrito por un vec-

tor V; = {v’J €D, j= lm} El sistema almacena esta

informacion en una base de datos mediante una tabla de
doble entrada (ver Tabla 1).

Tabla 1: Datos de un SRBC
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Para cada usuario, u, existe un subconjunto A, = {axm. €A,

1<xy<n,i=1...nu, nu<n} de nu productos que
hayan sido elegidos por él/ella, y para cada producto, ay,,
se asocia una valoracion de preferencia, r{ € D, siendo D,
el dominio de valoraciones del usuario (ver Tabla 2). Usan-
do la informacién del usuario, el SRBC obtiene un perfil de
usuario P, que representa sus preferencias para cada atribu-
to, y un vector de pesos W, que incluye los pesos de cada
atributo de acuerdo a la relevancia en las necesidades o pre-
ferencias del usuario (tltima fila en Tabla 2):

e P, = {p? €Dj,j= 1m} es el perfil de usuario, es
decir, los valores de cada atributo que mejor se ajus-

tan a las preferencias del usuario. Pueden obtenerse de
distintas maneras [1, 8, 9].

o W, = {w?,j =1...m0< w7 < 1} son los pesos que
muestran la relevancia de cada atributo, de acuerdo a
las necesidades del usuario.

Ta?la 2: Datos de usuarios en un SRBC
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Un SRBC se divide habitualmente en dos subsistemas:

e Subsistema off-line: Basicamente se encarga del man-
tenimiento de la base de datos:

1. Actualizacién de la base de datos de productos.
Un grupo de expertos participardn en la incor-
poracién de la informacién que describe los ele-
mentos del sistema.

2. Actualizacién de los perfiles de usuario. El siste-
ma actualiza los perfiles de usuario basdndose en
la informacién implicita obtenida en el proceso
on-line, mediante la observacion de las interac-
ciones del usuario con los productos.

e Subsistema on-line: Asiste al usuario filtrando y re-
comendando los productos que mejor se adapten a su
perfil:

1. Calculo de similitudes. Para cada producto el sis-
tema calcula su similitud con el perfil de usuario.

2. Recomendacién. El sistema selecciona los pro-
ductos con mayor grado de similitud y, a conti-
nuacién, se recomiendan al usuario los N mejo-
res.

2.2 PONDERACION DE ATRIBUTOS EN SRBC

En la literatura encontramos distintos métodos de ponde-
racion de atributos en SRBC que trabajan con palabras, es
decir, los atributos son palabras clave que describen los pro-
ductos [9, 13]. A continuacion se describe brevemente el
funcionamiento de tales sistemas.

Inicialmente se construye un perfil de usuario mediante el
uso de las valoraciones implicitas obtenidas a partir de los
productos adquiridos o puntuados por el usuario. Los va-
lores de los atributos dependeran de la aparicion de ciertas
palabras o términos linguisticos en la descripciones de los
productos. De este modo, dado un atributo definido por una
palabra y dado un producto, el perfil del mismo puede to-
mar dos valores: 1 si dicha palabra aparece en la descrip-
cién o 0 en caso contrario.

En el proceso de filtrado, el SRBC busca los productos mas
adecuados para el usuario, comparando el perfil del usuario
y las descripciones de los productos. Una mejora consiste
en dar mayor peso a aquellos atributos que se consideren
mads relevantes para el usuario. El método TF-IDF (Term-
Fequency - Inverse Document Frequency) [2, 13] calcula el
grado de relevancia de cada atributo c; para un determinado
usuario mediante la siguiente expresion:

W(u,cj) = FF(u,c;)*IUF(c;) (1)

La relevancia del atributo c; para el usuario u se obtiene
multiplicando dos factores: (i) Una medida de la similitud
intra-usuario, F'F' (Feature Frecuency o frecuencia de atri-
buto), que indica la frecuencia del atributo c; para el usua-
rio u y (ii) una medida de la disimilitud inter-usuarios, [U F



(Inverse User Frequency o frecuencia inversa de usuario),
que ofrece un mayor peso a los atributos distintivos, es de-
cir, a los que menos se repiten en el conjunto de usuarios.

Comunmente, el factor FF(u,c;), se obtiene sumando el
nimero de veces que el atributo ¢; aparece en los produc-
tos que el usuario u ha valorado positivamente. El segundo
factor, de acuerdo al esquema TF-IDF [2], se obtiene como

IUF(cj) = l"gm‘vlé‘cj)
que han valorado positivamente cualquier producto que po-
sea el atributo ¢;, y |U| el nimero total de usuarios regis-
trados en el sistema. Este método de ponderacion resulta
muy adecuado en SRBC que trabajen con atributos bina-
rios: palabras que aparecen o no en las descripciones tex-
tuales de los productos. Sin embargo, en aquellos sistemas
que tratan con descripciones més complejas, con atributos
multivaluados, el enfoque anterior no resulta apropiado.

siendo UF (c;) el nimero de usuarios

El problema de ponderacién de atributos multivaluados ha
sido tratado en dreas como las de recuperacién de infor-
macién y aprendizaje automdtico [6, 7]. Sin embargo, este
problema ha sido abordado escasamente en el drea de los
sistemas de recomendacién. Nuestra intencién es ofrecer
una propuesta que trate este asunto de manera satisfactoria
en SRBC.

3 PONDERACION DE ATRIBUTOS
BASADA EN LA ENTROPIA Y
MEDIDAS DE DEPENDENCIA

Nuestro objetivo en esta contribucién es aplicar y evaluar
un método de ponderacién de atributos en SRBC, basado
en [3], que trate con atributos multivaluados. En esta pro-
puesta se calcula un peso para cada atributo atendiendo a:

1. Disimilitud inter-usuario: se calcula qué atributos re-
sultan mds informativos y por tanto mds relevantes en
el proceso de filtrado. Para este célculo se propone
el uso de la entropfa. Un atributo con mayor entro-
pia (mayor cantidad de informacién) resulta mas util
como elemento distintivo de los gustos o preferencias
de los usuarios.

2. Similitud intra-usuario: se calcula un coeficiente para
medir la correlacion entre las valoraciones realizadas
por el usuario en el pasado y los valores de los atri-
butos en el conjunto de productos. Para llevar a cabo
este cdlculo usamos dos coeficientes, dependiendo de
la naturaleza de los atributos (cuantitativa o cualitati-
va).

El método propuesto usa la estructura de datos mostrada en
la seccion anterior (ver Tablas 1y 2). Para nuestra propues-

ta vamos a considerar dos familias de vectores:

e Para cada producto ay,, elegido por el usuario, V} =

Vv j=1...m; proporciona su descripcién, es de-
=1 prop p >

cir, los valores de cada atributo para dicho producto.

e Para cada atributo ¢;, V% = {v’;f‘",i =1.. nu} ofrece
los valores de dicho atributo para cada uno de los pro-

ductos que el usuario ha valorado en el pasado, ay,,.

El proceso completo de ponderacion de atributos basado en
la entropia y medidas de dependencia consta de las siguien-
tes fases:

1. Calculo de la disimilitud inter-usuario. Para cada atri-
buto c;, se célcula la entropia H; o cantidad de infor-
macién que dicho atributo puede ofrecer.

2. Calculo de la similitud intra-usuario. Para cada atri-
buto ¢;, dado el usuario # podemos calcular un coe-
ficiente de dependencia, DC,j, entre las valoraciones
obtenidas por parte del usvario, R, = {r,i=1...nu},
y los valores del atributo en los productos valorados,

Vi = {v“;”",i: lnu}

3. Célculo de pesos. Finalmente se obtienen los pesos de
los atributos como resultado de multiplicar la entropia
y el grado de dependencia.

En las siguientes secciones se exponen brevemente cada
una de las fases del método, que de forma esquemadtica
puede verse en la figura 1. Para un mayor detalle puede
consultarse [3].
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dependencia
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Vector de pesos
w'=DC,; - H;

Figura 1: Ponderacion de atributos basada en la entropia y
medidas de dependencia



3.1 DISIMILITUD INTER-USUARIO

Para calcular la cantidad de informacién que proporciona
cada atributo se propone el uso de la entropia de la infor-
macion [5, 12]. Se define como la cantidad media de infor-
macién, medida en bits, que contiene una variable aleatoria.
Dada una variable aleatoria x, con una funcion de distribu-
cién de probabilidad p(x), su entropia viene dada por:

H(x) ==Y p(xi)loga (p(x1) 2

En el proceso de busqueda de productos similares a un per-
fil de usuario dado, los atributos que tengan una entropia
mayor van a resultar mds interesantes y tendrdn mas pe-
so en dicho proceso. Por ejemplo, en la tabla 3 tenemos
dos atributos con distinta entropia, ¢; definido en el domi-
nio D1 = {A,B} y ¢z en Dy = {1,2,3,4,5,6}. Calculando
las probabilidades de cada valor, dadas por su frecuencia
relativa en el conjunto de datos conocidos, y aplicando la
férmula (2) tenemos que:

H(ci1) =1, dado que p(A) = p(B)
H(c2) =25, dado que p(1) = p(2) = p(3) = p(6) = 3
yp(4)=p(5)=3

Por tanto, el atributo ¢, con mayor entropia, estd aportando
mds informacién al sistema y le daremos mds peso en el
proceso de filtrado.

Tabla 3: Ejemplo: dos atributos con distinta entropia
[ [a [aJas [as[as]as]ar]as |
& |A|B | B|A|B|A|A]|B
cp |1 3 2 14| 4 5 6 5

Asi pues, para cada atributo c; el sistema calcula la entropia
Hj, y la entropfa normalizada H; € [0, 1], como sigue:

Hj = — Yy, (fi;/n)Loga(fi;/n)
. 3)
H/* = Zi;'li

siendo {k j} el conjunto de valores que el atributo c; puede
tomar, fkj la frecuencia del valor k; en todo el conjunto de
productos A y n el cardinal de A. Este cdlculo considera log
0 = 0, de modo que los valores cuya frecuencia sea 0 no
afecten el resultado.

3.2 SIMILITUD INTRA-USUARIO

Dado un conjunto de productos valorados por el usuario y
dado un atributo, en esta fase se mide la dependencia entre
dichas valoraciones realizadas por el usuario y los valores
que toma dicho atributo en el conjunto de productos dado,

dependiendo de su naturaleza. Si existe una dependencia
entre estas variables, deduciremos que el atributo es impor-
tante para el usuario. Proponemos el uso de dos coeficientes
de dependencia conocidos: el coeficiente de correlacion de
Pearson y el coeficiente de contingencia V de Cramer.

Coeficiente de correlacion de Pearson [4]. Es un indice
estadistico que mide la relacion lineal entre dos variables
dando una medida independiente de la escala empleada. Se
obtiene dividiendo la covarianza por el producto de las des-
viaciones estandar de ambas variables. En nuestro caso lo
aplicamos a las variables R, y V' obteniendo la siguiente
férmula:

X

n
Z.rlftv)ful _ i J
PCC,j = it s :
o 2 2 Z‘VXW
2 i’ ui L
\/<Zi(’"§4) _(nu)> <Zi<v.§') _( n:;))

“4)

Coeficiente V de Cramer [4]. Es uno de los ratios de con-
tingencia mas usados para medir la dependencia entre dos
variables aleatorias, X e Y, donde al menos una de las dos
es cualitativa. La formula para obtener dicho coeficiente
sobre nuestros datos es la siguiente:

Sy T 2
fku,kj* L,l,u ")
Zk” ij fkufkj
VC,i = e ®))
“ nu min (|Dy|,|Dj])

donde k, y k; son indices en los conjuntos de datos R, y
Vj’» respectivamente, f , fkj son las frecuencias de los va-
lores indexados por k, y k; respectivamente, y fi, i; es la
frecuencia de la ocurrencia simultanea de los dos valores
indexados por k, y ;.

Asi pues, el coeficiente de dependencia, DC, entre las va-
loraciones realizadas por el usuario u sobre un conjunto de
productos, y los valores del atributo j para cada uno de es-
tos productos, viene dado por la siguiente expresion:

|PCCW-’ si cj es cuantitativo

DC,; = . L.
w { VC,j si c;j es cualitativo

3.3 CALCULO DE PESOS DE ATRIBUTOS
Una vez que los factores H;f y DCy; han sido obtenidos,

el sistema va a calcular el peso de cada atributo ¢; como
producto de ambos factores, de acuerdo a la férmula (1).

W' =DC,;H; ©)

Para normalizar el vector de pesos {w;} debemos satisfacer
la propiedad ) w; = 1, con lo que obtendremos:



4 EVALUACION

Para evaluar el método propuesto, se ha implementado y
se han obtenido varias medidas usadas habitualmente en la
evaluacién de algoritmos de recuperacion de informacion.
Asi mismo, dichas medidas se han aplicado a otras imple-
mentaciones de SRBC, con objeto de poder compararlas
con nuestros resultados. Concretamente, las implementa-
ciones realizadas han sido [1, 9]:

e Modelo booleano de SRBC sin ponderacién de atri-
butos usando la distancia euclidea como medida de
similitud (CB-Euclidea)

e Modelo booleano de SRBC sin ponderacién de atribu-
tos usando la funcién coseno como medida de simili-
tud (CB-Coseno)

e Modelo booleano con ponderacién de atributos TF-
IDF.

e Modelo propuesto con ponderacién de atributos mul-
tivaluados basado en la entropia y medidas de depen-
dencia (PABED).

4.1 CASO DE ESTUDIO

El conjunto de datos utilizado para verificar la validez
del método propuesto es el extraido del sistema Movilens
(http://www.movielens.org) desarrollado por el grupo de
investigacién GroupLens Research de la Universidad de
Minesota. Es un servicio libre que permite valorar pelicu-
las para, a partir de dichas valoraciones, ofrecer recomen-
daciones a los usuarios siguiendo un modelo de filtrado co-
laborativo. En nuestro caso, solo hacemos uso de los datos
para aplicarlos a un modelo de recomendacién basado en
contenido.

Para las pruebas descritas en este articulo, se han seleccio-
nado los usuarios con 20 valoraciones o mas, obteniendo
asi un conjunto de datos de 9464734 valoraciones hechas
por 69878 usuarios sobre 9768 peliculas.

El conjunto de datos extraido consta de tuplas <usua-
rio,pelicula,valoracién>, donde la valoracién viene dada de
1 a 5, siendo 1 la peor puntuacién y 5 la mejor. La infor-
macion descriptiva de las peliculas la hemos obtenido de la
base de datos IMDB (http://www.imdb.com) considerando
los siguientes atributos: titulo, afio, género, director y pais.

Para evaluar la eficacia de las distintas implementaciones
se han usado métricas habituales [10]: precision, recall y

f-medida.

relevantes recomendadas

.A 1 P 8
precsion recomendadas ®)
recall — relevantes recomendadas ©
relevantes
Si 1
f—medida = (1+ B2) " precision x reca (10)

B2 x precision + recall

Para el célculo de la precisién y el recall, consideramos
relevantes para un usuario las peliculas con una valoracién
de 4 6 5. En el célculo de la f-medida se ha utilizado § =1,
dando igual importancia a la precision y al recall.

Para evaluar la eficiencia de las implementaciones a com-
parar, se ha usado el tiempo de ejecucién medio. En este
experimento, las ejecuciones se han realizadon en un servi-
dor dedicado con una CPU de cuatro niicleos de 2.00GHz
con 2MB de caché y 8GB de memoria RAM.

4.2 RESULTADOS

El experimento ha consistido en realizar cincuenta ejecu-
ciones de cada implementacién utilizando la técnica de va-
lidacién cruzada (Cross Validation) con 5 particiones. Asi-
mismo, se han probado diferentes tamafios de la lista de
items recomendados (K=1, 5, 10, 50, 100) obteniendo di-
ferentes resultados. Tal y como puede observarse en las
Figuras 2, 3 y 4, el método propuesto (PABED) supera
considerablemente al método bésico, sin ponderacién (CB-
Euclidea y CB-Coseno), en las métricas de precision, recall
y f-medida. En cuanto a la comparacién con el método TF-
IDF, se obtienen resultados muy similares en las métricas
mencionadas (incluso se observa una ligera mejora para va-
lores altos de K) pero en la métrica de eficiencia (tiempo de
ejecucion) la mejora conseguida es mucho mas acentuada
(ver Figura 5).
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m CB-Euclidea
0,60
B CB-Coseno
0,58
TF-IDF
0,56
1 5 10 50 100 PABED

Figura 2: Precision de cada sistema en funcién de k.

5 CONCLUSIONES

Los métodos de ponderacién de atributos mejoran consi-
derablemente los resultados en los sistemas de recomenda-
cioén basados en contenido. TF-IDF es el método de pon-
deracién mads utilizado cuyo funcionamiento es bueno con
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Figura 3: Recall de cada sistema en funcién de k.
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Figura 4: F1-medida de cada sistema en funcién de k.
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Figura 5: Tiempo de ejecucién de cada sistema.

atributos booleanos. No obstante, cuando los atributos to-
man multiples valores, dicho método puede mejorarse. En
esta contribuciéon hemos propuesto y evaluado un nuevo
método para calcular pesos de atributos en sistemas de re-
comendacién basados en contenido con atributos multiva-
luados que pueden ser tanto cuantitativos como cualitati-
vos. El nuevo método estd basado en dos factores: similitud
intra-usuario y disimilitud inter-usuario. El primer factor se
calcula con los coeficientes de correlacion de Pearson, para
atributos cuantitativos y de contingencia V de Cramer, para
los cualitativos. Y para el segundo factor usamos la entro-
pia que mide la cantidad de informacién aportada por cada
atributo. El método ha sido evaluado obteniendo resultados
satisfactorios tanto en eficacia como en eficiencia.
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