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Capitulo 1

Introduccion

La presente documentacion constituye la memoria del trabajo de investigacion titulado
Un nuevo modelo ponderado para Sistemas de Recomendacion Basados en Contenido con
medidas de contingencia y entropia y que sirve como Trabajo Tutelado de Iniciacién a la
Investigaciéon en la etapa formativa del Programa de Doctorado en Ingenieria y Arquitectura,
impartido en la Universidad de Jaén. La memoria comienza con una introduccién al contexto,
el Comercio Electronico y la Personalizacion, en que se ubica esta investigacién. Tras esto se
revisan algunos trabajos relacionados con esta investigacién, se fijan el propdsito y objetivos

de la misma y se define la estructura que se seguira en el resto de la memoria.

1.1. Contexto

En la actualidad, existe gran cantidad de informacion sobre productos, contenidos y
servicios debido a la disponibilidad de la misma mediante Internet. Esto puede hacer que un
usuario se sienta desbordado al intentar discriminar qué producto, contenido o servicio cubre
sus necesidades y/o gustos de una forma éptima [12]. Para ayudar al usuario en su biisqueda,
surgieron los Sistemas de Recomendacion, que son “sistemas que producen recomendaciones
personalizadas como salida o tienen el efecto de guiar al usuario de una forma personalizada

a productos interesantes o ttiles de entre una gran cantidad de productos disponibles” [23].
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4 1.1. Contexto

Los Sistemas de Recomendacién aportan un valor anadido en los procesos de comerciali-
zacion que beneficia tanto a las tiendas de Comercio Electrénico que los incorporen como a
los usuarios que acceden a las mismas. Para la tienda de Comercio Electrénico, un Sistema de
Recomendacion supone una potente herramienta de fidelizacién de los usuarios, se incremen-
ta el volumen de ventas del sitio y se obtiene informacion sobre los usuarios sin que tengan
que adquirir los productos o servicios que se ofrecen en el mismo [12]. Para el usuario, un
Sistema de Recomendacion hace que la busqueda de productos interesantes sea mas sencilla,
reduciendo el nimero de opciones que tiene que revisar y mejorando su experiencia de uso
en el sitio que lo incorpore. Esta caracteristica es importante, ya que muchos usuarios eligen
una tienda de Comercio Electréonico teniendo en cuenta la facilidad del uso de la misma y

un Sistema de Recomendacién le facilita el trabajo.

Los Sistemas de Recomendacion pueden ubicarse en el ambito del Comercio Electrénico,
mas concretamente dentro de los procesos de Personalizacion que se utilizan para la mejora

de los procesos de comercializacién en las tiendas electrénicas (en inglés, e-shops).

1.1.1. Comercio Electronico

El Comercio Electréonico (CE) [52] se puede definir como “la compra y venta de pro-
ductos o de servicios a través de medios electrénicos, tales como Internet y otras redes de

comunicacién”.

El primer antecedente del CE aparecié a principios de los anos 20: la venta por corres-
pondencia. Para ello, las empresas de comercializacién de productos distribuian un catalogo
de productos a vender en los que se daba una imagen descriptiva de cada uno. La venta por
catalogo permite que el consumidor pueda consultar en la tranquilidad de su hogar, y sin la
presion de un vendedor, diversos articulos que se ofertan y tomar una decision de compra.
La facturacion de este tipo de venta se incrementé ain mas en los anos 50 con la aparicién

de las tarjetas de crédito.
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A mediados de la década de los 80, con la aparicién del televisor, surgié una nueva forma
de comercio: la televenta. En esta modalidad, los productos son anunciados en distintos
medios (television, radio, etc) y el consumidor los solicita por teléfono y los paga mediante

tarjeta de crédito.

Un tipo temprano de CE de gran importancia es el Intercambio Electrénico de Datos ( en
inglés, Electronic Data Interchange). El EDI es un estandar que permite el intercambio de
documentos en formato electronico entre empresas. Los documentos que mas frecuentemente
se intercambian, utilizando un sistema de EDI, son facturas y pedidos (por orden de impor-
tancia), pero también se utiliza para intercambiar catdlogos, inventarios, etc. Esto permite

a las empresas que lo utilizan reducir costes de gestion administrativa.

El surgimiento del CE, tal y como lo conocemos hoy en dia, se debe al incremento del uso
de la World Wide Web debido a la aparicién del primer navegador Web (Tim Berners-Lee)
en 1990. La fundacién de empresas como la libreria electrénica Amazon (en 1994), el portal
de subastas eBay (en 1995), el sistema de pago PayPal (en 1998) y su indice de beneficios
constatan que el Comercio Electronico es una actividad positiva tanto para las empresas

como para los consumidores.

Existen distintas formas de CE, dependiendo del tipo de actores que lleven a cabo las

transacciones. A continuacién se muestran las distintas formas de CE que existen [123]:

» Business to Consumer (B2C). Es la modalidad de CE en la que las operaciones

comerciales son entre una empresa y consumidor (persona fisica o usuario final).

» Business to Business (B2B). Es una modalidad de CE donde las operaciones
comerciales son entre empresas y no con usuarios finales. Algunos ejemplos son las
relaciones comerciales con proveedores o el intercambio de datos. En esta modalidad
también se incluyen las transacciones realizadas por agrupaciones de compradores, que
permiten a las empresas o consumidores unirse para realizar un intercambio comercial,

lo que les permite negociar en mejores condiciones.
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» Business to Government (B2G). Se da cuando las empresas ofrecen productos
o servicios a las administraciones publicas, utilizando para ello las Tecnologias de la
Informacion y la Comunicacion. Un ejemplo de esta modalidad de CE son las relaciones
comerciales entre las instituciones oficiales (ayuntamientos, diputaciones, etc) y sus

proveedores.

El CE beneficia tanto a las empresas que operan en medios electrénicos como a los
consumidores que utilizan esta via. Los beneficios para las empresas son la reduccién de
los costes y mejora de los procesos de distribucion, la posibilidad de realizar comunicaciones
comerciales utilizando medios electrénicos, la mayor facilidad para entrar en nuevos mercados

y la fidelizacién de los clientes.

En este trabajo nos centramos en los procesos de mejora del CE en su modalidad B2C.
Existen diversas técnicas que se pueden aplicar para la mejora de los procesos de CE en esta

modalidad, como son:

» E-marketing: es la parte del CE que comprende la gestién de contenidos, las relacio-
nes publicas, el servicio al cliente y las ventas. Comprende técnicas como el posiciona-

miento, boletines electronicos, publicidad mediante banners, SMS, etc.

= Personalizacién: en los sitios Webs centrados en B2C se pueden aplicar técnicas de
personalizacién como los Sistemas de Recomendacién (ver Capitulo , que se utilizan
para sugerir productos especificos a cada usuario atendiendo a sus necesidades y/o

intereses [52].

Esta investigacién se centra en el estudio y mejora de los Sistemas de Recomendacion,
que pertenecen a los procesos de Personalizacion en el CE, por lo que en el siguiente apartado

se explican con méas detalle.




1. Introduccion 7

1.1.2. Personalizacion

Debido a la cantidad de informacién que los usuarios tienen a su disposiciéon mediante el
uso de Internet pueden acceder en cualquier momento a informacion detallada sobre produc-
tos y servicios de cualquier tipo. Antes de Internet, el usuario solo conocia los productos que
llegaban a él, es decir, que se presentaban mediante los anuncios, estando presentes en las
tiendas que compraba habitualmente, etc. Ahora el usuario no sélo conoce estos productos
sino que puede realizar una busqueda en Internet y tener acceso a productos que de otra
manera no hubiera conocido. El entorno actual permite también que el usuario no sélo co-
nozca mas productos sino que pueda tener més informacién (incluso procedente de fuentes
distintas de la empresa comercializadora) sobre los productos que le interesan para comparar

con otros y tomar una decisiéon con mayor informacion sobre las alternativas disponibles.

Esta sobrecarga de informacion hace que el usuario pueda sentirse desbordado, ya que
evaluar todas las alternativas puede resultar una tarea tediosa. Para ello se utilizan técnicas
de personalizacion, que tratan de reducir el espacio de alternativas seleccionando aquellas que
mas se adecuan a los gustos de cada usuario, a sus necesidades especificas o a las restricciones

que tiene en un momento dado.

La Personalizacion [47] se puede aplicar en distintos aspectos del CE. A continuacion se

exponen los tipos de Personalizacion que existen en la literatura:

» Personalizacién de los productos: La personalizacién de los productos (en inglés
customisation) es una técnica utilizada también en el comercio tradicional. El compra-
dor puede seleccionar diversas propiedades del producto tales como el diseno (camise-
tas, carcasa del teléfono movil, etc) o las funcionalidades que incorpora (automéviles,
ordenadores personales, etc). N. Franke y otros en [45] estudian cémo la personalizacién
de los productos hace que el usuario esté dispuesto a pagar mas si tiene la posibilidad
de configurar el producto, debido a que el usuario tiene un mayor sentimiento de que

el producto es “suyo” y eso le otorga un valor adicional. A. Felfernig y otros en [42]
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utilizan un Sistema de Recomendacién para ayudar al usuario a elegir un conjunto de
caracteristicas que satisfaga sus necesidades en una Web que permite configurar las
caracteristicas de distintos teléfonos moviles (estilo, GPS, HSDPA) en funcién de las

necesidades que especifique.

= Personalizacién de la interfaz: La personalizacién de la interfaz o uso de interfaces
adaptativas se encarga de ajustar la presentacién de una aplicacién (Web, mévil) a
las necesidades concretas del usuario para que su interaccion con la misma sea mas
céomoda [13]. Existen técnicas de personalizacién de la interfaz que no sélo se centran
en personalizar la distribucion de los elementos, sino que personalizan de cierta manera
el contenido que se presenta sobre los productos. Para ello, generan descripciones de los
productos adaptadas al usuario que esta revisando una lista de productos, de manera
que esta descripcion se acerque a las necesidades del usuario. Esto se hace destacando
las caracteristicas que son relevantes para él y omitiendo las caracteristicas a las que

da menor importancia [132].

= Personalizacién de contenidos: Se trata de realizar un filtrado de la informacién
que se presenta (como productos o servicios de una tienda de CE) de manera que
el usuario no se sienta desbordado por la cantidad de opciones disponibles. Para ello

se utilizan los Sistemas de Recomendacion, que se estudian con mayor detalle en el

Capitulo [2|

1.1.3. Sistemas de Recomendacion

Los Sistemas de Recomendacién son la técnicas mas exitosas dentro de los procesos de
Personalizacion. Se definen como “sistemas que producen recomendaciones personalizadas
como salida o tienen el efecto de guiar al usuario de una forma personalizada a productos

interesantes o utiles entre una gran cantidad de productos disponibles” [23].

Un Sistema de Recomendacion recoge las preferencias de los usuarios mediante valora-
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ciones de preferencia sobre productos, informacién de navegacion, etc. Con esta informacién,
un algoritmo de recomendacién calcula los productos més adecuados al usuario. Existen dis-
tintos enfoques para ello (para més detalles, ver Apartado del Capitulo [2)), pero los que
tienen mayor difusion son los Sistemas de Recomendacién Colaborativos y los Basados en

Contenido.

Los Sistemas de Recomendacion Colaborativos tratan de explotar la inteligencia colectiva.
Tratan de predecir la valoraciéon que un usuario darfa a un producto que no ha valorado
aun. Estos sistemas no utilizan conocimiento adicional sobre los productos que recomiendan,
simplemente conocen los productos que ha valorado cada usuario y las valoraciones que
ha dado a cada uno de ellos. La idea principal de los SRC es que una persona tiene gustos
parecidos a otras personas que se encuentran en su entorno. Los SRC predicen las valoraciones
de usuarios sobre productos buscando los usuarios similares (con gustos parecidos) al usuario
al que se pretende recomendar. Una vez encontrados los usuarios similares (vecinos) se predice
la valoracién utilizando la valoracion que han dado los vecinos sobre el producto que se

predice [39, 511, [38].

Por otra parte, los Sistemas de Recomendacion Basados en Contenido tratan de recomen-
dar productos similares a los que le han gustado al usuario en el pasado [87]. Estos sistemas
toman cada usuario como un individuo aislado, ya que para realizar recomendaciones a un
usuario no utilizan valoraciones del resto de los usuarios del sistema. Estos sistemas utili-
zan, ademads de las valoraciones de los usuarios sobre los productos, informacién descriptiva
de cada producto. Esta informacién puede ser de distinta naturaleza: descripciéon mediante
lenguaje natural [9, 30, 37, [101] o descripcién mediante atributos de los productos y valores

asociados a los mismos [33], 34].

Esta investigacion se centra en la Recomendacién Basada en Contenido con Modelado en
Espacios Vectoriales. En este método, se construye un vector que representa los gustos del
usuario y se calcula su similitud con los vectores que representan las caracteristicas de los

productos. Mas concretamente, esta investigacion se centra en la mejora de la Ponderacion
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de Caracteristicas [122], que trata de incorporar la peculiaridad de que un usuario considere

unas caracteristicas mas importante que otras.

1.2. Propodsito y Objetivos

En esta investigaciéon se pretende elaborar un Estado del Arte del &mbito de los Sistemas
de Recomendaciéon y proponer un nuevo modelo de recomendacién con ponderacion de atri-
butos que mejore los algoritmos de Recomendacién Basados en Contenido existentes. Los

objetivos que se establecen para llevar a cabo este propdsito global son los siguientes:

= Revisién del Estado del Arte en el Area de los Sistemas de Recomenda-
cion. Revisién de los modelos que se han propuesto en el ambito de los Sistemas de
Recomendacion, entendiendo los distintos enfoques para abordar el problema de la re-
comendacion, senalando métodos de evaluacion de los mismos y mostrando las nuevas

tendencias en la investigacién relacionada con los SR.

» Estudio de Técnicas Clasicas en Sistemas de Recomendacién Basados en
Contenido. Se expondran las técnicas clasicas para Sistemas de Recomendacion Ba-

sados en Contenido y analizaran para encontrar problemas y debilidades de las mismas.

= Propuesta de un Sistema de Recomendacién Basado en Contenido con me-
didas de entropia y contingencia. Se estudiaran distintas opciones para la Re-
comendacion Basada en Contenido con Ponderacién de Caracteristicas que solucione
los problemas y debilidades de las técnicas basicas. Se analizaran las herramientas

existentes para el calculo de la entropia y contingencia.
= Implementacidon. Se realizara la implementacion del modelo propuesto.

» Caso de Estudio. Se realizard un Caso de Estudio en el que se mostraran las mejoras
de funcionamiendo del modelo propuesto en comparacion con las alternativas clasicas

en Recomendacion Basada en Contenido.
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1.3. Estructura de la memoria

Para alcanzar los objetivos que perseguimos, esta memoria se estructura en los siguientes

capitulos:

» Capitulo[2} En este capitulo se describen los Sistemas de Recomendacién, haciendo una
clasificacion, un repaso de su historia, exponiendo algunos ejemplos de aplicacién de
los modelos propuestos y realizando una breve resena sobre las lineas de investigacion

que tienen mayor interés actualmente en el ambito.

» Capitulo[3} En este capitulo se explican en profundidad los modelos bésicos para Siste-
mas de Recomendacion Basados en Contenido con Modelado en Espacies Vectoriales,
que son el tipo de Sistemas de Recomendacion que tienen mayor interés en esta inves-
tigacion.

» Capitulo[d} En él se propone un nuevo modelo de recomendacién basado en contenido

con ponderacion de atributos basada en medidas de contingencia y entropia.

» Capitulos [} Define la metodologia utilizada para la validacién del modelo presentado
y muestra una comparativa con otros modelos existentes, exponiendo y analizando los

resultados de dicha experimentacion.

» Capitulo[6} En este capitulo se exponen las conclusiones extraidas en esta investigacién

y se realizan algunas propuestas de trabajo futuro.
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Capitulo 2

Sistemas de Recomendacion

En este capitulo se repasan los conceptos en los que se basan los Sistemas de Recomen-
dacién (SR). Para ello, se hace en primer lugar una introduccién que expone en qué consiste
el problema de la recomendacién. Tras esto se recorre la historia de los SR, exponiendo las
técnicas que se utilizaban en los inicios de esta rama de investigacién y la evolucion de las
mismas hasta el panorama actual. Después se realiza una clasificacion de los mismos, revi-
sando las ventajas e inconvenientes de cada tipo. Seguidamente se explica como se realiza
una evaluacién para comprobar la validez de un SR con un conjunto de datos concreto.
Finalmente, se hace una breve revisién de las nuevas tendencias en la investigacion en el

ambito de los SR.

2.1. Introduccion

R. Burke en [23] define los SR como “sistemas que producen recomendaciones perso-
nalizadas como salida o tienen el efecto de guiar al usuario de una forma personalizada a

productos interesantes o ttiles entre una gran cantidad de productos disponibles” .

Los SR proveen al usuario como salida una serie de productos, servicios o contenidos que
se ajustan a sus gustos o necesidades, que previamente han sido recogidos por el sistema.

La informacién que se tiene de los usuarios (en inglés, feedback) se utiliza para conocer sus

13
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gustos o preferencias y describe qué productos le han gustado en el pasado al usuario y en

qué medida. Esta informacién puede haber sido obtenida de maneras distintas:

» Informacién implicita: [80) [107] La informacién de los usuarios se obtiene a partir
de su interaccién con el sistema, como pueden ser las canciones que ha escuchado,
péaginas Web visitadas, si ha consultado la descripcion de un producto, tiempo que ha
permanecido en la misma, acciones sobre los productos (guardado, impresién, etc), etc
[74]. Este tipo de informacion tiene la ventaja de que se puede obtener de una manera
relativamente sencilla, pero suele ser poco precisa [05] y, en algunos casos, dificil de

aplicar al proceso de recomendacion.

» Informacion explicita: En este tipo de informacion, el usuario debe proporcionar sus
preferencias activamente. Para ello se utiliza un sistema de valoracion de los productos
(mediante una escala numérica [39], una escala lingiiistica) en el que el usuario indica,
en qué medida, un conjunto de productos le han gustado o cubren sus necesidades
(productos favoritos, lista de deseos, etc.). La informacién explicita es una fuente de
informacion mas precisa que la informacion implicita, pero resulta mas complicada de

obtener, ya que requiere de la colaboracién de los usuarios [135].

En ciertos sistemas se puede plantear la utilizacién de informacion implicita y explicita
a la vez. Esto se puede hacer mediante una combinacién de las dos [64], transformando la
informacién implicita a explicita [79, 80] o mejorando los resultados de la recomendacién de

un tipo refindndolas con los del otro [75].

El criterio para elegir qué tipo de informacién usa un SR depende del domino al que
se aplique. Como ya se ha comentado, la informacién implicita es més sencilla de obtener
y refleja la interaccién del usuario con el sistema, pero es menos exacta que la informacion
explicita. En [5] se demuestra empiricamente que la utilizacién de ambos tipos de informacién
(implicita y explicita) a la vez, mejora los resultados de recomendacién. Ademads, hay que
tener en cuenta qué tipo de informacion hay disponible en el entorno, el coste de la misma,

ete.
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Independientemente de que la informacién sea implicita o explicita, tendremos informa-
cion de cada uno de los usuarios sobre los productos. Por simplicidad en las explicaciones, se
considera que la informacion que se tiene sobre los usuarios es explicita y que se utilizan valo-
raciones de preferencia en una escala numérica. De esta manera, el conjunto de valoraciones

de preferencia (V') se puede representar de la siguiente manera:

V:UxP—D (2.1)

donde V es el conjunto de valoraciones de preferencia que los usuarios U han dado sobre los
productos P en un dominio D. Uno de los dominios mas utilizados para las valoraciones de
preferencia es D = {1,2,3,4,5}, siendo 1 el valor de preferencia més bajo, que indica que
un producto no es del gusto del usuario o no se ajusta a sus necesidades, y 5 el valor de
preferencia mas alto, que indica que el producto se ajusta perfectamente las necesidades del

usuario.

Matematicamente, el problema de la recomendacion se puede definir como un problema de
prediccion [I]. De esta manera, se toma el conjunto de valoraciones de preferencia como una
funcién incompleta que se pretende aproximar por diferentes técnicas. Una vez predichas las
valoraciones de cada producto se selecciona el producto (o k productos) con mayor valoracién
de preferencia predicha (ver Férmula de entre los productos que el usuario no ha valorado
todavia.

’ ’
Yue U, p, =arg [Jaax P(u,p) (2.2)

donde U es el conjunto de todos los usuarios, PNV}, el conjunto de productos que atin no ha
valorado el usuario u y P(u,p) es el valor de utilidad que el SR predice para el producto p

y usuario u.

Otro enfoque para solucionar el problema de la recomendacién es mediante clasificacion
binaria de los productos. De esta manera, se intenta discriminar si un producto es adecuado

para un usuario o no lo es.

Las tareas bésicas que un SR tiene que realizar son tres [47]: el calculo del perfil de
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usuario, el modelado de los productos y el filtrado (ver Figura :

» Perfil de usuario. El SR necesita tener informacion sobre el usuario al que se pretende
recomendar. Para ello se calcula un perfil de usuario a partir de la informacién que se
conoce sobre €él. Para esta tarea se han aplicado distintos enfoques, como el modelado
del comportamiento, modelado de intereses o de intenciones. Con esta informacion se
pueden realizar clasificaciones de los usuarios, agruparlos (en inglés, clustering), extraer

patrones de comportamiento, realizar predicciones sobre los mismos, etc.

= Modelado de productos. Para conocer los productos que existen en el sistema se
calcula también un perfil. Estos perfiles de productos se pueden utilizar para analizar
los productos, realizar una extraccion de variables semanticas, analizar la diversidad

de los mismos, etc.

s Filtrado. Una vez conocidos los perfiles de usuarios y de los productos se pretende rea-
lizar un filtrado basandose en como de adecuado es un producto a un usuario concreto
(utilidad) o predecir la valoracién que un usuario darfa a un producto. Para ello exis-
ten distintos enfoques, como el filtrado basado en las caracteristicas de los productos,

basado en reglas o en filtrado colaborativo.

Perfil de Modelado de .

. Filtrado
usuario productos
Modelado del comportamiento Modelado vectorial Basado en Contenido
Modelado de intereses Clasificacion del contenido Hibrido
Modelado de intenciones Analisis del contenido Colaborative

Basadoen Reglas

Figura 2.1: Tareas basicas de un Sistema de Recomendacion

Estas tareas se realizan de formas distintas segtn el tipo de SR que se esté desarrollan-

do, incluso algunos sistemas no realizan modelado de productos o de usuarios (para més

informacién, ver Apartado [2.3)).
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En el siguiente apartado se realiza un repaso de las técnicas que se han utilizado para la

realizacion de recomendaciones a usuarios desde los inicios de los mismos hasta la actualidad.

2.2.

Historia

La rama de investigacion de los SR surgié como tal a mediados de la década de los

90. Previamente las recomendaciones se realizaban mediante algoritmos procedentes de la

Recuperacion de Informacién [44], realizando recomendaciones sin personalizacién, es decir,

a todos los usuarios del sistema se recomienda el mismo conjunto de productos. Para ello,

se utilizaban distintas herramientas:

Filtrado basado en caracteristicas. [44] Esta técnica pretende buscar un producto
o conjunto de productos que satisfaga una serie de propiedades que el usuario define
en una consulta. El mayor problema de esta técnica es que el usuario debe conocer
las caracteristicas de los productos que se encuentran en el sistema y puede especificar
consultas que no se correspondan con ningin producto. Para solucionar este problema
se han propuesto diversas soluciones, como la biisqueda con la ayuda de una taxonomia
[108], la modificacién de consultas para eliminar restricciones conflictivas (constraint
relazation) [62] o guiar al usuario en el filtrado mediante un refinamiento (critiquing)

de una consulta inicial [24].

Filtrado de productos sin personalizacién (Unbiased search). Con esta técnica
se calcula una lista de productos que se corresponde con los productos mejor valora-
dos (mayor valoracién media) o con los productos mas populares del sistema (el mas

comprado).

Filtrado con datos generales de los consumidores. Utilizan datos generales que

el sistema conoce, sin realizar ninguna operacion con los datos del usuario actiwﬂ

1

usuario al que se desea recomendar
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Se han utilizado técnicas como la recomendacién a partir otros productos. En [7] se
recomiendan productos que han sido comprados por otros usuarios que también com-
praron/revisaron el producto actual (el que se estd revisando en el momento de la
recomendacion). También se pueden calcular recomendaciones en tiendas electrénicas
utilizando el conjunto de productos que hay en el momento de la recomendacion en el

carrito de la compra.

Los Sistemas de Recomendacién Demogréficos (SRD) fueron los primeros SR que se co-
menzaron a utilizar. En este tipo de sistemas, el usuario es clasificado en un perfil segin sus
caracteristicas demograficas y las recomendaciones se calculan basandose en la informacién
de necesidades, preferencias o gustos de dicho perfil demografico. Grundy [103], fue el primer
sistema de estas caracteristicas. En este sistema se recomiendan libros a los usuarios median-
te una interfaz de didlogo interactivo que solicita al usuario la informacién demografica que
necesita conocer en cada momento sobre el mismo. A partir de los datos proporcionados, se
activan una serie de perfiles que, conjuntamente, describen las necesidades y gustos del usua-
rio. Los SRD no son muy utilizados, ya que utilizan informacion sobre los datos personales

de los usuarios y muchos usuarios no se sienten seguros proporcionando tal informacion.

En [117] se comienza a utilizar la recuperacién de informacién personalizada, que intenta
refinar la bisqueda de documentos incorporando informacién sobre las necesidades especificas
del usuario, ademas de la consulta en lenguaje natural. De esta manera, una consulta puede
devolver una recomendacién distinta, dependiendo del usuario que la formule, ya que filtra

la informacion de forma diferente segin el perfil de usuario.

Un tipo de sistemas que también se utilizaba en los inicios de los SR son los Sistemas
de Recomendacién Basados en Contenido (SRBCont). En este tipo de sistemas se tiene
informacién sobre el contenido de los productos, como sus atributos o descripciones de los
mismos. El perfil de usuario se calcula utilizando la informacién de contenido de los productos
que le gustan. Uno de los primeros SRBCont es el sistema propuesto en [78], que es un

SRBCont de noticias en el que se toma cada palabra como una caracteristica, para describir
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el contenido de la misma mediante representaciones en espacios vectoriales. También se han
propuesto otros métodos en estos SR, tales como redes neuronales [29] y redes bayesianas

136].

Posteriormente surgieron los Sistemas de Recomendacion Colaborativos (SRC) (ver Apar-
tado . El primer trabajo sobre Filtrado Colaborativo [50] propone un sistema de correo
electrénico que soporta la agregacion de filtros para la recepcién de correos sin la utilizacion
de listas de correo. Estos filtros son disenados por el usuario mediante un lenguaje de con-
sulta propio (TQL, en inglés Tapestry Query Language), que permite construir filtros para
recibir, entre otros, correos de listas de distribuciéon que han sido valorados positivamente

por personas que sabemos que tienen intereses afines a los nuestros.

Un sistema posterior es el propuesto por P. Resnick en [101], que se basa en el filtrado de
noticias combinando informacién de contenido de las mismas (texto en lenguaje natural) con
informacion de las preferencias de otros usuarios en el sistema. La mejora que aporta sobre
la propuesta mencionada en el parrafo anterior, es que el usuario no necesita conocer otros
usuarios del sistema, sino que calcula los usuarios similares al usuario al que se recomienda

(por medio de la correlacién de valoraciones pasadas).

Los sistemas anteriores utilizan perfiles a largo plazo, es decir, suponen que las preferen-
cias del usuario no cambian a lo largo del tiempo y son iguales en sesiones distintas. Los
Sistemas de Recomendacién Basados en Conocimiento (SRBCono) [26] calculan las recomen-
daciones intentando hacer inferencias sobre las necesidades y preferencias de los usuarios en el
momento de la recomendacién. La informacién que utilizan es, para el usuario, las necesidades
y preferencias del mismo y, para los productos, como satisfacen cada una de las necesidades
que un usuario puede tener. Uno de los primeros sistemas de este tipo es el sistema Entree
[26], que intenta hacer recomendaciones de restaurantes considerando los restaurantes que a
un usuario le han gustado en el pasado y, ademas, permite navegar por las recomendaciones

POENA4

refinando la consulta mediante ajustes como “restaurantes mas baratos”, “restaurantes mas

romanticos”, etc.
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Un punto de inflexién en la historia de los SR es la competicién organizada por Netflix
desde 2006 a 2009. Para dicha competicion, Netﬂixﬂ puso a disposicién ptblica un conjunto
de valoraciones de preferencia de 100 millones de registros, en el que 480189 usuarios dan
valoraciones sobre 17770 peliculas y los participantes competian por minimizar el error come-
tido en la prediccién de las valoraciones mediante técnicas de recomendacion colaborativas.
S. Funk en [46] describe cémo mediante la descomposicién en valores singulares (en inglés,
Singular Value Decomposition, SVD) se conseguia una mejora con la que se podia estar entre
los diez primeros del ranking del concurso en el momento de su publicaciéon. Este trabajo
expone como calcular la descomposicién en valores singulares de la matriz de valoraciones
de dimensién 480189 x 17770, que contiene celdas cuyo valor no es conocido. Finalmente el
equipo ganador de la competicién (BellKor’s Pragmatic Chaos) consiguié mejorar el error de
prediccién un 10 % sobre el algoritmo original de Netflix. Se basa en integrar las predicciones

de varios (107) enfoques en vez de mejorar una tnica técnica.

A lo largo de la historia de los SR encontramos con frecuencia sistemas hibridos [23] 25] en
los que se intentan conseguir mejores resultados (error absoluto, precision, etc) [36], asi como

dar solucién a alguno de los problemas que los SR presentan de manera aislada [105] [137].

2.3. Técnicas de Recomendacion

En la literatura se han propuesto muchas soluciones al problema clésico de recomendacién
(ver Férmula [2.1)). Dichas soluciones se clasifican en los siguientes tipos [3]:

» Sistemas de Recomendacién Colaborativos (SRC).

» Sistemas de Recomendacion Basados en Contenido (SRBCont).

» Sistemas de Recomendaciéon Demogréficos (SRD).

» Sistemas de Recomendaciéon Basados en Utilidad (SRBU).

2www.netflix.com
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» Sistemas de Recomendacion Basados en Conocimiento (SRBCono).

s Sistemas de Recomendacién Hibridos.

En los siguientes apartados se detalla el funcionamiento, técnicas aplicadas y ventajas y

desventajas de cada uno de estos SR.

2.3.1. Sistemas de Recomendacién Demograficos

Los Sistemas de Recomendacién Demogréficos (SRD) se basan en la idea de que perso-
nas con unas caracteristicas demograficas dadas (edad, sexo, nivel de educacién, domicilio)
tengan gustos similares a otras personas con caracteristicas demograficas similares. A con-
tinuacion se exponen algunos trabajos que proponen distintos modelos para aprovechar la

informacion demografica de los usuarios para mejorar el proceso de recomendacion. écnicas

En [103] el sistema intenta asociar al usuario con una serie de estereotipos a partir su
informaciéon demografica. Con esto, se pretende realizar una extensién de la informacién
inicial mediante el conocimiento adicional almacenado en los estereotipos y asi realizar re-
comendaciones mas precisas y acordes al perfil del usuario. Ademas, el sistema organiza los
distintos estereotipos de una forma jerarquica, de manera que se tiene un conocimiento a
mayor nivel de los estereotipos, permitiendo realizar razonamientos de inferencia. En la fase
de recomendacion, se combinan los distintos estereotipos a los que el usuario pertenece para
generar un resumen de su informacién (ya sea informacién que ha especificado explicitamente
o informacién inferida). Finalmente el sistema usa este resumen para filtrar los productos
que se presentan al usuario, asi como la informacién que se presenta al usuario sobre cada

producto.

Otro modelo que funciona de una manera similar es el propuesto por B. Krulwich [76].
En este modelo, se utilizan los perfiles demograficos extraidos por el sistema demografico
PRIZM [I31]. PRIZM divide la poblacién de Estados Unidos en 62 clusters demogréficos

atendiendo a informacién relativa al historial de compras, estilo de vida y otra informacién




22 2.3. Técnicas de Recomendacion

extraida mediante encuestas. El SR utiliza la informaciéon demografica proporcionada por el

usuario para clasificarlo en los clusters que define PRIZM.

M.J. Pazzani [97] utiliza, como informacién sobre los usuarios, los términos (palabras)
que aparecen en en la pagina inicial de su Web, asi como las valoraciones de preferencia que
cada usuario otorgd a una serie de restaurantes. Con esta informacién, aplica el algoritmo
de Winnow [85] para realizar un proceso de aprendizaje que determine las caracteristicas
relevantes de las paginas Web asociadas a los usuarios a los que le gusta un restaurante

concreto.

M. G. Vozalis y K. G. Margaritis [129] aplican una técnica mas compleja para la prediccién
de valoraciones de preferencia en recomendacion: la descomposicién en valores singulares
(SVD). Para ello, se aplica SVD a los vectores de usuario con informacién demogréfica y a
la matriz de valoraciones y aplica una medida de correlacion que tiene en cuenta tanto la

informacion demografica como la similitud de las valoraciones de preferencia.

S. Schiaffino, y A. Amandi [I11] proponen un SR de paquetes turisticos, los cuales se
componen de multiples tours. Este sistema realiza una hibridaciéon que integra recomenda-
cién basada en contenido, filtrado colaborativo y filtrado demografico. La recomendacién
demografica compara las caracteristicas demograficas del usuario y de los paquetes turisticos

para dar un valor de utilidad del mismo para el usuario.

Aunque en los inicios de los SR se utilizaban mucho los SRD, actualmente se aplican
a dominios muy concretos, debido a la dificultad de disponer de los datos demograficos

necesarios para su funcionamiento, debido a la preocupacion de los usuarios por su privacidad.

2.3.2. Sistemas de Recomendacion Basados en Contenido

En los SRBCont se tiene informacién sobre las caracteristicas de cada producto y se
intentan extraer relaciones entre estas y la valoraciones de preferencia de un usuario. Para

ello, se construye un perfil de usuario a partir de los productos que ha valorado y se utiliza
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para evaluar los productos no experimentados. Este tipo de SR no trata de predecir la
valoracion que un usuario daria, sino que asigna una puntuacién a los productos, que indica

la idoneidad del producto para el usuario.

Utilidad(u, p) = Puntuacion( Per fil(u) , Contenido(p) )

La informacién que estos sistemas utilizan se describe en la Tabla [2.1}

" Qs -0z, SON los productos que el usuario u ha valorado. x,,; denota el primer

producto que el usuario u valoré.

w 7}, ..., 7%, son los respectivos valores de preferencia que el usuario ha dado.
= C1,...,Cnp son las caracteristicas que tienen dichos productos.
w v, ..., ure son los valores de las caracteristicas para el producto ;.

C1 Cj B
ap | v ...ovp v
an | VY ... UF L. Uy

Tabla 2.1: Datos de un Sistema de Recomendacién Basado en Contenido

En los SRBCont propuestos en la literatura se utilizan dos tipo de informacién de con-

tenido distintos:

» Descripcién textual: La informacion de contenido de los productos son una serie
de términos asociados al mismo, que aparecen en su descripcién. Las caracteristicas
en este caso seran términos, y el valor de la misma sera 1 si el término aparece en la

descripcion, 0 si no aparece.
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» Atributos: En este caso, las caracteristicas son una serie de atributos (en una pelicula,
actores, directores, género, etc.) para los que un producto dado tiene un valor concreto

(género: drama,comedia,terror etc.).

En SRBCont se han aplicado distintas técnicas, muchas de ellas relacionadas con la

clasificacion. A continuacién se presentan las mas utilizadas:

= Modelado en Espacios Vectoriales. Esta técnica procede del drea de la recupera-
cién de informacién. Para calcular las recomendaciones, el sistema calcula un vector
asociado al usuario y obtiene la similitud (coseno, correlacién) con los vectores asocia-
dos a los productos que el usuario no ha valorado. Finalmente se recomiendan los N

productos cuya similitud con el perfil del usuario sea mayor.

Por ser la técnica utilizada para el SR propuesto en este trabajo, esta técnica se explica

con mayor detalle en el Capitulo [3]

» Redes Bayesianas. Una red bayesiana [63] es un modelo probabilistico que relaciona
variables aleatorias mediante un grafo aciclico dirigido (en inglés, Directed Acyclic
Graph, DAG), cuyos nodos representan variables aleatorias y los arcos representan
relaciones de dependencia entre las mismas. Un grafo aciclico dirigido es aquel cuyas
aristas sélo se pueden seguir en una direccion y que para cualquier los nodos v no existe
un camino que empiece y termine en v. Este tipo de redes permite realizar inferencias
para calcular la probabilidad de una variable condicionada al valor de las variables de

las que depende (ascendientes).

L.M. de Campos y otros [36] aplican redes bayesianas para el cdlculo de recomenda-
ciones basadas en contenido. La red bayesiana contiene nodos para cada valor de cada
caracteristica y para cada producto. Utilizando las valoraciones que otros usuarios dan
a productos similares, se calcula una puntuacién para el producto. Se recomiendan los

k productos con mayor puntuaciéon

s Redes Neuronales. Una red neuronal intenta simular el sistema nervioso de los ani-




2. Sistemas de Recomendacién 25

males. Se representa mediante un grafo, en el que los nodos son las neuronas artificiales
y los arcos son conexiones entre las distintas neuronas. Dichas conexiones tienen aso-
ciado un valor que representa el peso de la conexiéon. Un tipo de redes neuronales

ampliamente utilizado es el perceptrén (ver Figura [2.2)).

Capa de Capa Capa de
Entrada Ocuka Salida
Entrada 1 @
Entrada 2 @
Salida
Entrada 3 —_—

s A0

Figura 2.2: Configuracién de una red neuronal

C. Christakou y A. Stafylopatis [29] aplican redes neuronales para recomendar pelicu-
las. Para ello, construyen 2 redes neuronales: la primera se utiliza para calcular las
recomendaciones en base a las caracteristicas de las peliculas (género, actores y direc-
tores) y la segunda utiliza los términos (palabras) en el resumen de la pelicula. La lista

de recomendaciones final combina los resultados de ambas redes neuronales y de un

SRC.

Los SRBCont necesitan que el usuario valore una cantidad suficiente de productos para
poder recoger sus gustos o necesidades (arranque en frio en usuarios). Ademds, por las
caracteristicas de su funcionamiento, los SRBCont no pueden realizar recomendaciones con
serendipia (en inglés, serendipity). La serendipia en SR es la capacidad del sistema para

realizar recomendaciones de productos inesperados, es decir, productos distintos de los que
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el usuario ha valorado previamente.

2.3.3. Sistemas de Recomendacion Colaborativos

Los SRC aparecieron a mediados de los anos 90 [50, 10T, 115]. Estos SR funcionan
basandose en el concepto del “boca a boca” (en inglés, “word-of-mouth”), que calcula reco-
mendaciones para un usuario concreto (usuario activo) utilizando la informacién proporcio-
nada por el resto de los usuarios que hay en el sistema. Algunos sistemas que utilizan este

enfoque en el calculo de las recomendaciones son [50, 10T].

Las fases generales que tienen en comin los SRC en el calculo de las recomendaciones

son las siguientes (ver Figura :

1. Calculo de vecinos: Se realiza un calculo del vecindario, esto es, los usuarios con

gustos o necesidades mas parecidas al usuario activo.

2. Prediccion de la valoraciéon de preferencia: Una vez obtenidos los vecinos se
realiza una prediccion que estima el valor de preferencia que el usuario activo daria a

cada uno de los productos que no ha valorado.

3. Recomendacion de los mejor valorados Top-N: Se ordena la lista de los pro-
ductos recomendados por su valor de preferencia predicho en orden descendente y se

recomiendan los N primeros productos de la lista.

Los SRC tienen la ventaja de que no es necesario tener informacion sobre los productos
que se van a recomendar. Esto es porque los SRC tratan los productos como una caja negra,
de la que sélo se conocen las valoraciones de preferencia que los distintos usuarios del sistema
han dado sobre los mismos. Otra ventaja de los SRC es que su precisién mejora con el tiempo,
cuantos mas usuarios haya en el mismo y mayor cantidad de valoraciones compartan con el

resto, mejores seran sus resultados.
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Matriz de valoraciones, utilizada Seleccién de los k vecinos
para el calculo de las similitudes més cercanos
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Figura 2.3: Proceso recomendacién en el filtrado colaborativo

John S. Breese y otros [18] hacen una revisién de las técnicas bésicas de minerfa de datos
aplicadas al filtrado colaborativo y una evaluacion de qué técnicas tienen una mayor eficacia
en distintos conjuntos de datos. Las técnicas més utilizadas para solucionar los problemas

asociados al filtrado colaborativo se describen a continuacion:

» Vecinos Cercanos (Neighborhood). El algoritmo més extendido para el calculo de
recomendaciones colaborativas es el algoritmo de vecinos cercanos [31]. Este algoritmo
se basa en buscar los los k elementos mas cercanos (vecinos més cercanos) al item que
se desea clasificar. Conociendo la clase de los elementos mas cercanos se calcula la clase

a la que pertenece el item que se desea clasificar.

Aplicada a la recomendacion, el algoritmo de vecinos cercanos basado en memoria
(también denominado User-User) calcula los usuarios mas parecidos al usuario acti-
vo (vecindario) y realiza una prediccién de la valoracion de preferencia que el usuario
darfa a un producto utilizando las valoraciones de preferencia que otorgaron sus vecinos
mas cercanos. En este tipo de sistemas, las variables a tener en cuenta son el niimero
de vecinos que se utilizan (k), la medida de similitud a utilizar para el cdlculo de los
vecinos (distancia Euclidea, medida del coseno, similitud de Pearson,etc) y la técnica
de prediccion que se aplica para agregar las valoraciones de preferencia de los vecinos
(suma ponderada, suma ponderada ajustada con la media,etc). Este algoritmo se de-
nomina basado en memoria porque no almacena explicitamente un perfil de usuario,

sino que se almacenan todas las valoraciones de preferencia y se recalcula la lista de
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vecinos cada vez que se solicitan recomendaciones al sistema. Esto hace que los SRC
con vecinos cercanos basados en memoria tengan problemas de escalabilidad cuando el
nimero de usuarios crece. Para mitigar este problema en [6] se utilizan las preferencias

de expertos en lugar de todos los usuarios del sistema.

Otra solucion para el problema de la escalabilidad es la aplicacién del algoritmo de
vecinos cercanos con otro enfoque: basado en modelo [109, 38| 130] (también denomi-
nado Item-Item). En este enfoque no se calculan los vecinos del usuario, sino que para
cada producto se calculan sus productos similares (vecinos) y a partir de dicho mo-
delo se realiza la prediccién. Este algoritmo se denomina basado en modelo porque se
calcula un modelo de prediccién off-line que se actualiza periddicamente (diariamen-
te,semanalmente, cuando se anadan n valoraciones). El modelo almacena para cada
producto los k productos més similares (junto con el grado de similitud), utilizando
para el cdlculo de la similitud las valoraciones comunes (ver Figura de los pro-
ductos a comparar. Para predecir la valoracién que un usuario u daria a un producto
p, se utilizan las valoraciones que dicho usuario ha dado a los vecinos mas préximos
del producto p. Para componer la prediccién de la valoracion de preferencia se agregan
las valoraciones realizando una suma ponderada por la similitud de los vecinos con el

producto objetivo.

Clustering. Existen otras técnicas aplicables a la realizaciéon de recomendaciones co-
laborativas, como el clustering. El clustering [55] consiste en clasificar los individuos en
grupos de manera que los individuos de un mismo grupo sean lo mas parecidos posible

entre si y en dos grupos distintos sean lo mas distintos posible entre si.

C.S. Hwang y P.J. Tsai [60] aplican técnicas de clustering para dividir el conjunto de
usuarios en grupos de usuarios similares y en dichos grupos se aplica recomendacion
colaborativa con vecinos cercanos basada en modelo. De esta manera, se genera un
modelo teniendo en cuenta sélo las valoraciones de los usuarios que pertenecen al

mismo cluster al que pertenece el usuario activo y se realiza la recomendacion.

= Algoritmos basados en Reglas de Asociacién. En SRC se han aplicado algoritmos
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Figura 2.4: Calculo de la similitud entre productos

basados en reglas de asociacion. Las reglas de asociacion son sentencias de tipo:
si [antecedente] entonces [consecuente]

donde antecedente es una condicién (o conjuncién de condiciones) y el consecuente es
la accién (o conjuncién de acciones) que se realiza cuando se cumple el antecedente.

Sobre las reglas de asociaciéon se definen dos medidas:

e La confianza es el porcentaje de individuos de la base de datos que cumple el

antecedente.

e El soporte es el porcentaje de individuos de la base de datos que cumple el

antecedente y ademéas cumple el consecuente.

Weiyang Lin y otros [84] utilizan reglas de asociacién para la realizaciéon de recomen-
daciones, dividiendo el intervalo de valoraciones en dos clases: Gusta y NoGusta. Una
vez procesados los datos se extraen reglas de los usuarios o de los productosﬂ. El sis-
tema permite utilizar las reglas de usuarios, de producto o los dos tipos a la vez. La

recomendaciéon se realiza asociando a cada producto a recomendar una puntuacion,

3Usuarios: Los articulos que le gustaron al usuario A y B les gustan al usuario C. Productos: Los usuarios

a los que les gusto el producto A y B les gusta el producto C
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que se calcula teniendo en cuenta la confianza y el soporte de las reglas que se activan

para dicho producto.

Cane Wing-ki Leung y otros [82] aplican reglas difusas para el cdlculo de las recomen-
daciones. Una regla difusa es similar a una regla de asociacién, pero utiliza variables
difusas en el antecedente y consecuente. De esta manera, se transforman las valoracio-
nes de preferencia al valor difuso de la variable PreferenciaDifusa que esta definida con
las etiquetas difusas Gusta, Neutral y NoGusta. Una vez las valoraciones del usuario
se han transformado, se aplica un algoritmo de extraccion de reglas difusas para los
usuarios y para los productosﬁ de manera que en la fase de recomendacion se elabora
un conjunto de productos candidatos determinado por las reglas difusas que se activan,
es decir, las reglas cuyo antecedente se cumple con grado de pertenencia distinto de
cero. Para estos productos se predice la valoracién por medio de un proceso de de-
fuzzificacion, en la que se transforma un valor en un dominio difuso a un valor en el

dominio real (crisp).

En lugar de utilizar reglas con la base de datos completa, Fatih Gedikli y otros [4§]
genera una lista de reglas que se aplican a cada usuario. Dichas reglas se generan
de manera que para el antecedente se tiene un producto (o conjunto de productos)
que ha valorado el usuario activo y el consecuente contiene los productos valorados
positivamente por los vecinos que cumplen el antecedente. Por lo tanto el perfil de
un usuario en el sistema es el conjunto de reglas generado a partir de sus vecinos. La

recomendacion se calcula de forma similar a [84].

Redes Bayesianas Las redes bayesianas se utilizan a menudo para tareas de clasi-
ficacion. El problema de la clasificacién consiste en asignar una clase a las instancias
extrayendo conocimiento de una serie de ejemplos cuya clase es conocida [93]. Un clasi-
ficador bayesiano [40] utiliza las caracteristicas de los individuos para calcular el valor

de la clase, haciendo la suposicion de que las caracteristicas son independientes entre

4Usuarios: si < Usuariol, Gusta > entonces < UsuarioActivo, Gusta >. Productos: si <

Productol, Gusta > entonces < ProductoActivo, Gusta >
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si dada la clase. Un clasificador bayesiano da como salida la probabilidad de que un
individuo pertenezca a una clase (ver Férmula . La clase con mayor probabilidad

es la clase que el clasificador asigna al individuo.

p(individuo € clase;) = p(clase;) [ [ p(ci|clase;) (2.3)

(2

donde clase; es la j-ésima clase del conjunto de clases, ¢; es la i-ésima caracteristica
del individuo y p(clase;) y p(ci|clase;) pueden ser estimados a partir del conjunto de

individuos de entrenamiento.

Koji Miyahara y M.J.Pazzani [94] utilizan la clasificacién bayesiana para recomenda-
cién colaborativa convirtiendo la matriz de valoraciones de preferencia ( definidas en
dominio real) en una matriz que contiene para cada usuario las clases Gusta y NoGusta
[14]. De esta manera, para un producto, el valor de Gusta es verdadero y el de NoGusta
falso si la valoracion de preferencia estd por encima de cierto umbral y al contrario si
estd por debajo. Con la matriz transformada se realiza el cdlculo de los vecinos y se
genera un clasificador bayesiano, que se utiliza para predecir qué productos pertenecen

con mayor probabilidad a la clase Gusta y se recomiendan.

L.M. de Campos y otros [35] dan un enfoque distinto a la aplicacién de redes bayesianas
en SRC. En su trabajo no se utilizan para predecir un producto para el usuario activo
si pertenece a la clase Gusta o a la clase NoGusta [14], 04, [121] sino que se utiliza
para predecir las valoraciones de preferencia que el usuario activo daria a los productos
no valorados. Para ello, utiliza una topologia que refleja las relaciones de los usuarios
con los productos en un nivel y, en el siguiente nivel, las relaciones entre usuarios.
La dependencia de los usuarios con el resto se calcula mediante una combinacion del
Coeficiente de Correlacion de Pearson (ver Apartado y numero de valoraciones
en comun que tienen sobre el total de valoraciones. La red bayesiana da como salida la
probabilidad de que el usuario valore un producto con cada uno de los valores posibles
propagando los valores de probabilidad conocidos (con las valoraciones de preferencia
de los vecinos). Dichas probabilidades se traducen finalmente en una valoracién en el

dominio original, obteniendo una prediccién de la valoracién de preferencia.




32

2.3. Técnicas de Recomendacion

» Reduccién de Dimensionalidad. La Reduccién de Dimensionalidad consiste en rea-

lizar una transformacién de los datos originales, de manera que los datos transformados
sean mas simples. Esta transformacion se basa en la hipdtesis de que pueden existir
variables ocultas que condicionen el valor de miltiples caracteristicas de los individuos
de un conjunto de datos. Por lo tanto, la tarea de las técnicas de reducciéon de dimensio-
nalidad consisten en encontrar dichas variables ocultas para realizar una simplificacion
de los datos originales. Esto se traduce en realizar una transformacién de un espacio

de alta dimensionalidad en un espacio de dimensionalidad reducida.

Los SRC son un campo cuyos datos se adecuan a la aplicacién de técnicas de este
tipo, ya que existen dominios con gran cantidad de productos, como puede ser la
recomendaciéon de libros, de peliculas o de canciones. El Analisis de Componentes
Principales y la Descomposicién en Valores Singulares han sido aplicados a los SRC

con éxito, por lo que se presentan a continuacion.

e Analisis de Componente Principales. Andlisis de Componente Principales
(en inglés Principal Component Analysis,PCA) [59, [66] se aplica sobre conjuntos
de datos en los que se desea descubrir relaciones de covarianza en los datos ori-
ginales. Este método realiza una transformacién en los datos para intentar que
los datos resultantes no presenten dichas covarianzas, lo que permite trabajar con

datos cuyas caracteristicas son independientes entre si.

Una de las aplicaciones mas exitosas de PCA a los SRC fue la aportacion de Ken
Goldberg y otros [51]. En su trabajo, aplicaron PCA a las valoraciones de prefe-
rencia de los usuarios para realizar una separaciéon de los mismos que permitiera
mejorar los resultados de clustering sobre los usuarios del SR. En este sistema, los
usuarios dan valoraciones de preferencia en un intervalo continuo para expresar el
grado de satisfaccién del usuario con un producto. Como inconveniente, la aplica-
cién de PCA a la recomendaciéon de productos obliga a que los usuarios den sus
valoraciones de preferencia sobre un conjunto comiun de productos, es decir, que

todos los usuarios hayan valorado un conjunto fijo de productos. Esto hace que




2. Sistemas de Recomendacién 33

PCA no se pueda aplicar en ciertos dominios, ya que segun el tipo de productos
que recomiendan, puede no ser sencillo que el usuario experimente los productos

para dar de su valoracién de preferencia.

e Descomposicién en Valores Singulares. La Descomposicién en Valores Sin-
gulares (en inglés Singular Value Decomposition,SVD) [46] es una técnica de fac-
torizacion de matrices que permite descomponer una matriz A de la siguiente
manera;

SVD(A)=U x S x V* (2.4)

Reduciendo el nimero de valores singulares (en la matriz S) que se almacenan a
los primeros k valores, se obtiene una aproximacién de la matriz original A, que
permite reconstruirla a partir de las versiones reducidas de las matrices en las que

se descompone cometiendo cierto error:
Ak = Uk X Sk X th (25)

Este método resulta en una transformacion de los datos originales de alta dimen-
sionalidad en una representaciéon reducida de los mismos (de dimensién k). La
i-ésima fila de la matriz U, se corresponde con la representacion del usuario 7
(fila) de la matriz A en el espacio reducido. De forma andloga, la j-ésima columna
de la matriz V}! representa al producto j (columna) de la matriz A en el espacio

reducido.

SVD puede ser utilizado como técnica de pre-procesamiento de los datos para pos-
teriormente aplicar el algoritmo de vecinos cercanos sobre los usuarios o productos,

o aplicar técnicas de clustering sobre los datos de los usuarios transformados [70].

Como el calculo de SVD puede ser costoso, se han propuesto modelos que permiten
agregar nueva informacion sin tener que recalcular completamente la descompo-
sicién [677, 110].

Un punto de inflexion en la aplicacién de SVD en SRC se produjo en 2006 por S.

Funk. Mientras se celebraba la competicién organizada por Netflix, propuso una
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forma de calcular SVD para matrices de grandes dimensiones [46], lo que abrié las

puertas a la aplicacién de SVD en sistemas de mayor escala [96].

Los SRC tienen ciertas desventajas que se han intentado solucionar: necesitan una gran
cantidad de datos para funcionar y sufren problemas escalabilidad. Este ultimo se ha inten-
tado solucionar mediante técnicas de clustering [60], reduccién de los usuarios vecinos [6] y
otras técnicas comentadas en los siguientes apartados. Un problema adicional de los SRC es

el arranque en frio (en inglés, cold-start problem). Este problema se da de dos formas:

= Arranque en frio en usuarios: Un usuario debe dar un ntmero suficiente de valo-

raciones de preferencia para que se pueda calcular correctamente su vecindario.

= Arranque en frio en productos: Se produce cuando se introduce un nuevo produc-
to en el sistema. Dicho producto no puede ser recomendado hasta que se tenga una
cantidad de informacion suficiente sobre el mismo, es decir, hasta que sea valorado por

un numero suficiente de usuarios del sistema.

Existen distintos métodos para solucionar este problema, como la hibridaciéon con otros
métodos [105] 120], la incorporacién de fuentes de informacién adicionales [12§], el uso de

reglas de asociacion [83 [I16] o la utilizacién de otras medidas de similitud entre usuarios.

2.3.4. Sistemas de Recomendacion Basados en Conocimiento

Los Sistemas de Recomendacién Basados en Conocimiento (SRBCono) son sistemas que
utilizan una base de conocimiento que describe como los distintos productos satisfacen las
necesidades de un usuario y en qué medida (conocimiento funcional del entorno) [22]. De
esta manera, el sistema encuentra el producto (o productos) que se ajusta a las necesidades
que el usuario ha especificado. Esta biusqueda de productos a partir de las necesidades se
realiza mediante un proceso de inferencia de algin tipo. Esta arquitectura permite a estos

sistemas obtener y almacenar la informacion de distintas formas.
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Se puede decir que este tipo de SR son los méas heterogéneos en cuanto a la interaccion

con el usuario. En la literatura existen SRBCono que:

» Solicitan al usuario sélo valoraciones y realizan la inferencia a partir de ellas [16].

= Solicitan al usuario productos similares a los que busca y devuelven una lista de pro-

ductos similares [90].
» Permiten que el usuario refine las recomendaciones [24, 23], 28], 99, 100, 125, 126].

= Permiten que el usuario establezca relaciones de preferencia entre una lista de productos

[105].

= Permiten que el usuario establezca relaciones de preferencia entre las caracteristicas de

los productos [19].

Para realizar un proceso de recomendacion correcto con pocas cantidades de informacion
sobre los usuarios, estos sistemas necesitan tener un conocimiento adicional sobre el entorno
en el que se utilizan. Ademas de tener informacion sobre las caracteristicas de los productos,
necesitan informacién sobre las relaciones entre los mismos, su capacidad para satisfacer las
necesidades del usuario, etc. Esto puede resultar una tarea costosa, ya que se necesita realizar

un proceso de Ingenieria del Conocimiento para obtenerla.

Por ello, la aplicacién de SRBCono en distintos dominios (recomendacién de peliculas,
coches, libros, misica, noticias) no resulta trivial y requiere un gran esfuerzo para trasladarlo

de un dominio a otro.

A continuacién se describen los distintos enfoques que se utilizan para la integracion del

conocimiento en los procesos de recomendacion:

» Razonamiento Basado en Casos. El Razonamiento Basado en Casos (en inglés,
Case-Based Reasoning) [73] es una técnica de resolucién de problemas que utiliza

el conocimiento que proporcionan las experiencias previas. Para ello, se realiza un
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proceso de evaluacion del problema que se plantea y de las experiencias pasadas para

dar solucién al mismo [88]. Esto se hace mediante las siguientes fases (ver Figura :

1. Recuperacién. El sistema busca los casos similares al problema que se esta plan-
teando en este momento. Para ello, se puede calcular qué casos son similares al
problema actual o realizar un andlisis que determine las caracteristicas relevantes

de los casos que se deben recuperar.

2. Reutilizacion. Se estudia la informacién y el conocimiento que tenemos sobre el
problema y se utilizan los casos recuperados en la fase anterior para proponer una

solucién.

3. Revision. En algunos casos, la solucién propuesta a partir de las experiencias
anteriores puede no ser 6ptima, por lo que se puede realizar un ajuste de la misma

utilizando experiencias anteriores o conocimiento adicional sobre el entorno.

4. Almacenamiento. Se almacena un nuevo caso, indicando si la solucién propuesta
fue correcta o no. Esta informacién (experiencia) sera utilizada en futuras resolu-

clones.

El Razonamiento Basado en Casos se ha aplicado al problema de la recomendacién de
diferentes maneras. Por ejemplo, en [21], 22, 23] un caso es un producto a recomendar

y, sobre el mismo, el usuario realiza un refinamiento que lo guia a nuevos productos,
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pudiendo explorar opciones de manera guiada. En este caso, el usuario realiza una
modificacién de la formulacién del problema, proporcionando un producto similar al
que busca y una direccion en el espacio de busqueda. Esta direccién viene dada por
una re-formulacién de sus necesidades y restricciones, por ejemplo, buscar restaurantes

romanticos, buscar coches mas econémicos, etc.

» Conocimiento mediante ontologias. Una forma de especificar conocimiento sobre
un dominio concreto son las ontologias. Una ontologia [I18] describe diferentes pro-
piedades y relaciones sobre las entidades del dominio al que se refiere, como pueden

ser.

Tipo de entidades que existen en el dominio.

Relaciones entre las distintas entidades y su significado.

Propiedades comunes de las entidades de un tipo concreto.

Descripcion de una jerarquia de entidades mediante la relacién es un.

Herencia de propiedades de los objetos que pertenecen a un mismo tipo de entidad.

Las ontologias proporcionan un conocimiento completo y detallado sobre el dominio que
describen. Estas se pueden utilizar para realizar un proceso de inferencia que permita

mejorar los procesos de recomendacién anadiendo informacién de un nivel superior.

Existen multiples lenguajes que permiten desarrollar ontologias. Las primeras onto-
logias se realizaban mediante Resource Description Framework (RDF) y Resource Des-
cription Framework Schema (RDFS). Posteriormente se utilizaron DARPA Agent Mar-
kup Language (DAML) y Ontology Inference Layer (OIL), que finalmente se fusionaron
para dar lugar a la definicién estandarizada por World Wide Web Consortium (W3C').
Web Ontology Language (OWL) es el lenguaje que permite describir el conocimiento

sobre un dominio con mayor expresividad.

Una caracteristica interesante de las ontologias es que pueden utilizarse para compartir

informacion entre distintos sistemas. De esta manera, se incentiva la cooperacién de
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distintos sistemas y la reutilizacion de la informacién que han recogido en su funcio-

namiento para su posterior reutilizacién.

Esto ha propiciado que distintas organizaciones hayan construido ontologias sobre dis-
tintos dominios, como el acceso a informacién de disponibilidad de recursos en biblio-
tecas (Document Availability Information Ontologyﬂ) o peliculas (Movie Ontology MO
f).

En el problema de la recomendacion se han aplicado las ontologias para completar la
informacion sobre los productos y usuarios. Existen trabajos que aplican la informacién
de una ontologia sobre el dominio del SR para calcular una medida de similitud entre

objetos y usuarios del sistema [8] [17].

En otros trabajos se utilizan las ontologias para describir el contexto de los usuarios
y productos del sistema [I38], para realizar una recomendacién guiada de destinos

turisticos mediante un sistema de didlogo [86].

» Sistemas de Recomendacion Basados en Restricciones Otro tipo de SRBCono
son los Sistemas de Recomendacién Basados en Restricciones [41) 611, 62, 136]. En
estos sistemas se realiza una busqueda incremental que elimina productos mediante la
adicion de nuevas restricciones a la misma. Dichas restricciones describen necesidades
del usuario que deben ser satisfechas por el conjunto de productos recomendados. Un
problema que intentan solucionar estos sistemas es que una bisqueda en los catalogos
de productos no obtenga ningiin resultado. Se proponen soluciones como la orientacién
del usuario cuando agrega restricciones o la detecciéon y eliminacién de restricciones

conflictivas.

= Relaciones de preferencia. En los SRBCono se pueden utilizar relaciones de pre-
ferencia. Una relacién de preferencia describe si un usuario prefiere una alternativa A
sobre otra alternativa B. Existen tres relaciones de preferencia: indiferencia, preferencia

débil y preferencia estricta.

Shttp://uri.gbv.de/ontology/daia/
Shttp://www.movieontology.org/
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Estos sistemas realizan un proceso de toma de decisiones utilizando la informacion
de preferencia que el usuario ha dado sobre los productos, de manera que el usuario
define las relaciones de preferencia entre los productos de un conjunto de productos

que conoce y el sistema realiza las recomendaciones a partir de dicha informacién.

Para proporcionar relaciones de preferencia entre todas las alternativas de un conjunto
se deben dar P? evaluaciones (una relacién de preferencia por cada par de alternativas)
por lo que esta tarea puede ser tediosa si el conjunto es grande. En [I05] se propone
un modelo que sélo necesita un subconjunto de las posibles relaciones de preferencia

para completarlo y calcular las recomendaciones.

Un inconveniente de los SRBCono es que, como informacién inicial, requieren al usuario
que proporcione ejemplos de productos similares a los que busca. Si el catalogo de produc-
tos que el sistema proporciona es extenso, la busqueda de dichos productos iniciales puede

resultar una tarea dificil para el usuario.

Estos sistemas tienen la ventaja de poder funcionar correctamente con pequenas cantida-
des de informacion del usuario, por lo que se ajustan a un entorno de recomendacion a corto
plazo. A menudo se han utilizado como complemento a otras técnicas de recomendacion,
en entornos en los que las otras técnicas no pueden realizar recomendaciones correctas a

usuarios [20, [105].

2.3.5. Sistemas de Recomendacion Basados en Utilidad

En los Sistemas de Recomendacién Basados en Utilidad (SRBU) la informacién que se
tiene sobre el usuario es una funcién que el usuario define para otorgar un valor de utilidad a
los productos del catalogo. Esta funcién de utilidad se define mediante la combinacion de los
valores de los atributos de los productos. El SRBU evalia todos los productos del catalogo

y recomienda los N productos con mayor valor de utilidad al usuario [23] 81].

En estos sistemas se utiliza el esquema propuesto por la Teoria de la Utilidad Multi
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Abstract domain Product record 1
properties p.name: Montecristo "A"
p.brand: Montecristo
User profile g‘;w p.format: Especial

4 1 47
u.for_whom: gift IoW pprce

u.experience: none )
u.price_lower: 10 medium

u.price_upper: 20 o

Product record 2
p.name: Robustos
p.brand: Cohiba
p.format: Robusto
p.price: 22

Figura 2.6: Recomendacion de productos basada en utilidad

Atributo (en inglés, Multi Attribute Utility Theory, MAUT) [02] para el calculo de la utilidad
de los productos para un usuario (ver Ecuacién [2.6]) en el cual, un decisor puede combinar
multiples criterios para evaluar un conjunto de alternativas. Existen técnicas de este ambito

que permiten generar funciones de utilidad a partir de las preferencias de un decisor [98, [124].

u(p;) = Y w;* utilidadCaracteristica(c;j) (2.6)

cij€pi
donde p; es el producto que se esta evaluando, ¢;; € p; son cada uno de los valores de las
caracterfsticas que el producto tiene y w; es la importancia que el usuario da a la carac-
teristica j. utilidadCaracteristica(c;j) mide cémo de adecuado es el valor que el producto i
tiene para la caracteristica j. Esta utilidad se calcula de forma diferente segtn si el atributo

es numérico, categérico, multi-valuado, etc.

Una caracteristica comin de estos SR es que tienen un alto grado de interactividad con
el usuario, realizando un didlogo con el usuario a través de formulario. De esta manera, el
usuario puede especificar las caracteristicas relevantes de los productos, asi como los valores

deseados de las mismas.

Algunos trabajos utilizan técnicas avanzadas para la generacién de las funciones de uti-
lidad, como algoritmos genéticos [53], reglas de puntuacién [I12] o realizan un proceso de

aprendizaje activo de las preferencias de los usuarios [119].
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Un trabajo interesante en SRBU es el de M. Scholz [113], que propone una metodologia

para el disenio e implementacion de SRBU.

Una de las ventajas de esta técnica es que en el calculo del valor de utilidad se pueden
utilizar atributos que no dependen del producto, como la disponibilidad del producto, el
tiempo de entrega, la fiabilidad del proveedor, etc. También se pueden modelar soluciones
de compromiso como, por ejemplo, si el usuario estd dispuesto a pagar un mayor precio por

productos con mejores caracteristicas, una entrega rapida, etc.

El mayor problema de estos sistemas es la dificultad en encontrar una funcién de utilidad

que exprese las necesidades y gustos del usuario.

2.3.6. Sistemas de Recomendacion Hibridos

Una forma de mejorar los resultados de recomendacion es realizando una hibridacion de
distintas técnicas. En una hibridacién ideal de dos SR A y B, se pretende que el algoritmo
resultante presente todas las ventajas que los sistemas hibridados presentan por separado y

ninguna de las desventajas (o problemas) de los mismos.

La hibridacion se puede realizar de distintas maneras: realizando una combinacion de las
listas de recomendacién, utilizando una media de la valoraciéon predicha por cada sistema,
refinando los resultados con otras técnicas o aplicando un SR distinto segtin el entorno en

que se realice la recomendacion.

En [23] se hace una clasificaciéon y explicacién de las distintas técnicas utilizadas para
hibridar dos SR y M. Zanker [I135] hace un estudio comparativo en eficacia de algunas de
estas hibridaciones sobre técnicas de recomendacion basicas. En los siguientes apartados se

explican dichas técnicas de hibridacion.
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Weighted Hybrid
Candidate > Recommender 1
score Weighted
| combination
score
> Recommender 2 | | l

Combined score

Figura 2.7: Esquema general de hibridaciéon por ponderaciéon

Ponderacién ( Weighted)

La hibridacién por ponderacion (ver Figura [2.7]) consiste en agregar la puntuaciéon que
los distintos SR hibridados dan a un producto concreto. Una manera de hacer esto podria ser

la combinacién lineal o una combinacién convexa [43], [120] de las puntuaciones(ver Ecuacién

27).

PHibrido(uv I) = o PSRH,(U'7 I) + (1 - CY) ' PSRb(“? I) (27)

donde « es un pardmetro libre en el intervalo [0,1] que da mayor peso a la técnica SR,

cuanto mas cercano a 1 sea su valor.

Al realizar una ponderacién mediante una combinacién convexa (o cualquier otra com-
binacién basada en la puntuacién de recomendacion de varias técnicas) se debe realizar una
unificaciéon de las puntuaciones para que estén dadas en el mismo intervalo. Supongamos
que SR, es un algoritmo de recomendacién colaborativo (ver Apartado por lo que
la puntuacién que da a los productos es la valoracion que el usuario daria al producto:
Psp, (u,I) € [Valorpin, Valorme.]; v que SR, es un SRBU: Pgg, (u, I) € [0, 1]. Si los valores

de preferencia estan dados en un intervalo distinto de [0,1] y son mayores, se estaria dando
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mayor importancia a la técnica SR,. Por ello se debe realizar una agregacion correcta de las

mismas normalizando los intervalos.

También es posible realizar la hibridacién por ponderacién tomando las recomendacio-
nes como un ranking de productos y realizar una combinacién de la posicién que distintos

algoritmos dan a un mismo producto en su lista de recomendaciones.

Otro posible esquema serfa tomar la salida de cada SR como un clasificador binario y
utilizar las predicciones sobre los productos como votos y agregarlos mediante técnicas de

toma de decisiones.

Xinlong Bao y otros [I0] utilizan la hibridacién de multiples SR por combinacién de
caracteristicas. En su trabajo, proponen la agregacion de las salidas de distintos SR utilizando

como informacién adicional medidas de evaluacion sobre los algoritmos de recomendacién

hibridados.

Aunque esta técnica es una forma sencilla de realizar la hibridacién, hay que tener en
cuenta que el tiempo empleado para calcular las recomendaciones por el sistema hibridado
es mayor que la suma de los tiempos de recomendacién de cada sistema por separado. Esto

puede ser un problema si se hibridan técnicas poco eficientes.

Conmutacién (Switching)

Una forma de combinar varias técnicas de recomendacion es la hibridacién por conmuta-
cién (ver Figura|2.8)). De esta manera, se calculan las recomendaciones utilizando el SR més
adecuado segun las caracteristicas del usuario al que se desea recomendar, su entorno o la

informacion que haya disponible sobre el mismo.

Esta técnica de hibridacion se ha utilizado para sustituir los SRC en situaciones de arran-
que en frio en usuarios. R.M. Rodriguez y otros [105] proponen la utilizacién de SRBCono

cuando el perfil del usuario contiene menos de n valoraciones de preferencia sobre los pro-
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Switching Hybrid
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Figura 2.8: Esquema general de hibridaciéon por conmutacion

ductos.

M. Ghazanfar y A. Prugel-Bennett [49] utilizan la medida de confianza del clasificador
bayesiano, utilizado como SRBCont, para realizar la conmutacién entre un SRC con vecinos
cercanos basado en productos y éste. También se utiliza el clasificador bayesiano cuando el

SRC no encuentra vecinos del producto que se desea predecir.

Ja-Hwung Su y otros [120] realizan también una hibridacién por conmutacién de SR,

cuyo criterio se basa en determinar si el usuario sigue un comportamiento consistente o no.

Esta técnica de hibridacién es muy adecuada para ser aplicada en entornos donde la
eficiencia sea un factor importante, ya que sélo se calcula la lista de recomendaciones por
un sistema de recomendacién pero, como inconveniente, se debe determinar el criterio que

determine qué algoritmo se utiliza en qué casos.

Miiltiples recomendaciones (Mized)

En algunos sistemas puede ser conveniente presentar al usuario varias listas de recomen-

daciones, cada una calculada con una técnica distinta. Esto deja al usuario la decision de
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qué lista de recomendaciones es més conveniente en cada momento. Por ejemplo, si desea
leer un libro parecido a los que ya ha leido se guiara por recomendaciones generadas por un
SRBCont y si desea utilizar el sistema para encontrar productos novedosos (recomendacion

con serendipia) puede utilizar la lista de recomendaciones producida por el SRC.

Si bien esta técnica de recomendacion deja la eleccion del sistema de recomendacién al
usuario del sistema hay que tener en cuenta que se necesita una alta capacidad de cémputo
para que este sistema sea usable. El sistema debe estar configurado para poder calcular
recomendaciones de forma paralela y estar preparado para situaciones de alta carga en las

horas puntas del sistema.

En Cascada(Cascade)

Cascade Hybrid

User Primary
profile Recommender
candidates
Secondary . Combined
Recommender —[~ candidates candidates

Figura 2.9: Esquema general de hibridacion en cascada

Otra manera de hibridar dos SR es utilizar un esquema de hibridacién en cascada (ver
Figura . En este esquema, se utiliza un SR para refinar las recomendaciones de otro SR.
Se solicita al primer SR (denominada técnica de mayor prioridad) que calcule las recomen-
daciones para el usuario y se seleccionan los N; productos con mayor puntuacion. Se solicita
al segundo SR (denominada técnica de menor prioridad) que calcule recomendaciones y se

seleccionan los Ny productos mas probables. La segunda técnica solo realiza los calculos
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(predicciones, valor de utilidad, similitud) sobre los N; mejores productos que la primera

técnica calcula. Para que ésta técnica funcione correctamente N; debe ser mayor que Nj.

En términos de eficiencia, esta técnica resulta muy adecuada, ya que el sistema de reco-
mendacién de menor prioridad realiza los calculos con un subconjunto de los productos del

catdlogo.

La hibridaciéon en cascada se puede aplicar como un refinamiento de las recomendaciones
de un SR. De esta manera, si queremos obtener recomendaciones basadas en conocimiento
y utilizar la informacion colaborativa se aplica primero un SRBCono y sobre los mejores

productos de ésta se realiza una reordenacién con técnicas colaborativas [23].

Este esquema de hibridacién resulta muy 1util a la hora de realizar recomendaciones
sensibles al contexto. La técnica prioritaria es la encargada de realizar un filtrado que elimine
los productos que no tiene sentido recomendar segin las condiciones de contexto concretas
y la técnica de menor prioridad se encarga de reordenar dichos productos para extraer los

que mejor se ajusten a las preferencias del usuario [54] 58].

A. S. Lampropoulos y otros [77] utilizan la hibridacién en cascada para realizar recomen-
daciones de musica por género vy, tras ello, ajustar el conjunto de productos a la personalidad

del usuario.

Combinacién de caracteristicas (Feature Combination)

En esta hibridacion se combinan las técnicas de recomendacion de manera que cada una
de las técnicas no es tratada como una caja negra. Esto es porque una hibridacion por
combinacién de caracteristicas (ver Figura utiliza un resultado intermedio de un SR
para generar una entrada que sirva a otro SR como caracteristicas asociadas al perfil de un

usuario o producto.

Una hibridaciéon muy utilizada en la literatura es la hibridaciéon de un SRC con un SRB-




2. Sistemas de Recomendacién 47

Feature Combination Hybrid

User _ 1y Actual _ candidates 4| Candidates
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Figura 2.10: Esquema general de hibridacién por combinacién de caracteristicas

Cont [9, B7, 106]. Se genera un perfil de usuario con la informacién de contenido de los
productos que han valorado positivamente (SRBCont) y a partir de este se calculan los

usuarios vecinos y se realiza la recomendacién tal y como se hace en un SRC con vecinos

cercanos basado en usuarios.

Multi Nivel (meta-level)

Meta-level Hybrid

User Contributing ) Candidates
profile T™ Recommender candidates —»

learned Actual Recom-

model » mender

Figura 2.11: Esquema general de hibridacién multi nivel

Se puede realizar la hibridacién de sistemas de recomendacion utilizando como entrada
de una técnica el modelo generado por otra. A esta hibridacién se denomina Multi Nivel

(ver Figura [2.11]). Esta técnica se utiliza para generar una representacién mas rica de los

usuarios o productos mediante un SR y mejorar la eficacia de otra técnica de recomendacion
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mas simple o menos precisa [25].

De esta manera, un SR Multi Nivel realiza una hibridacion “en serie” es decir, realiza los
calculos necesarios para generar el modelo con el primer SR y después envia los resultados

al siguiente para que calcule las recomendaciones.

Un ejemplo de SR Multi Nivel es el propuesto por M.J. Pazzani [97]. En este sistema
se utilizan los perfiles generados por un SRBCont con modelado de usuarios en espacios
vectoriales ( en inglés, Vectorial Space Modelling, VSM) como entrada de un algoritmo cola-
borativo. De esta manera, el SRC utiliza los vectores (perfiles del SRBCont) de los usuarios

para calcular las similitudes los mismos y generar los vecindarios.

Un SR Multi Nivel més reciente es el propuesto por M. Zanker [I34]. En este trabajo
se hibrida un SRC y SRBCono. El primero genera reglas de asociaciéon extraidas de la
informacion proporcionada por los usuarios vecinos al usuario activo y el SRBCono realiza

una selecciéon de las reglas que son aplicables a la sesion actual.

Los SR Multi Nivel realizan una hibridaciéon mas compleja que el resto de técnicas. Esto
es debido a que el segundo SR necesita entender el modelo generado por el primero y aplicarlo

en combinacion a su esquema de funcionamiento.

2.4. Evaluacion de los Sistemas de Recomendacion

Cuando se desea implantar un algoritmo de recomendacién en un sistema hay que tener
en cuenta multiples factores: tipo de informacién que el sistema tiene a su disposicion,
caracteristicas de los productos que se recomiendan, caracteristicas de los usuarios a los que
se recomienda, etc. Una vez conocidos estos factores, se eligen varias alternativas y se realiza
una comparacién para determinar cual de ellas es mas adecuada, dados los valores de dichos

factores.

Una herramienta que ayuda en la comparacion de distintos algoritmos de recomendacion
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es el Estudio de Casos. En un Estudio de Casos se pretende evaluar como se comportan una
serie de alternativas y permite seleccionar cual de ellas es mas adecuada a las necesidades

del sistema que se desea implementar.

Para comprobar la validez de los SR se llevan a cabo experimentaciones que comparan
qué método de recomendacién “funciona mejor” con un conjunto de datos concreto. Este
“funciona mejor” puede ser formulado de distintas maneras dependiendo del objetivo que se
tenga al elegir un SR. Por ejemplo, la forma mas utilizada para evaluar un SRC es medir el
error que comete en la prediccion. Por lo tanto, la hipétesis a comprobar podria formularse de
la siguiente manera: “El Sistema de Recomendacion propuesto realiza una mejor prediccién

de las valoraciones que los SRC con vecinos cercanos”.

Una vez formulada la hipétesis se deben disenar los experimentos necesarios para compro-
barla. Para realizar dicha evaluacion se utilizan las experimentaciones, que pueden realizarse

de dos formas: on-line y off-line.

Evaluacién on-line En la evaluacion on-line se utiliza un entorno real para la experi-
mentacién [71], que en el caso de los SR serd el sitio Web donde se utilice. En esta evaluacién
lo que se pretende medir es si el sistema de recomendacion influye en el comportamiento del
usuario. Usualmente en este tipo de evaluaciones se utilizan los datos de navegacion en el

sitio Web y se comprueba si existen diferencias de comportamiento.

Para este tipo de pruebas es recomendable realizar una experimentacion de varias alter-
nativas a la vez. Para ello, si queremos comprobar si un SR influye més a los usuarios que
un SR propuesto, debemos realizar una experimentacién en la que unos usuarios del siste-
ma real reciban recomendaciones de ambos SR. Esto se hace seleccionando aleatoriamente
qué usuarios utilizaran cada sistema. Una vez realizada la obtencion de los datos se analizan

y se comprueba si existen diferencias de comportamiento significativas en cada configuracion.

Pero para realizar una evaluaciéon on-line correcta se deben realizar experimentos que

prueben las distintas alternativas en un entorno real. En un SR en funcionamiento existen




50 2.4. Evaluacién de los Sistemas de Recomendacion

tres fuentes de influencia: las intenciones del usuario, su contexto y la interfaz mediante la
cual se presentan las recomendaciones. Por lo tanto, si queremos comprobar qué configuracién
de un algoritmo funciona mejor, debemos mantener el resto de factores fijos, como la interfaz.
Otro problema es la influencia de factores contextuales, como pueden ser el dia de la semana
o dia del mes en los que se realiza el experimento, por lo que hay que disenar el experimento

de manera que los resultados no estén sesgados.

F. Hernandez y otros [56] proponen una forma de evaluar los sistemas de recomendacion
en un entorno on-line, utilizando para ello medidas sobre el comportamiento del usuario en
la Web. Estas medidas tratan de obtener un valor de como de tutiles son las recomendaciones
del sistema, si el usuario las utiliza, si finalmente compra un producto que el sistema le

recomendo, etc.

Los experimentos on-line deben ser disenados con especial cuidado, ya que sus efectos
repercuten en el negocio real. Por ejemplo, si en un experimento on-line se prueba un algorit-
mo de recomendacion que no funciona correctamente, los usuarios lo notaran y su confianza

en las recomendaciones puede verse afectada.

Evaluacién off-line Con las experimentaciones off-line se intenta simular el comporta-
miento de los usuarios reales. De esta manera, los resultados obtenidos en la experimentacién

se pueden generalizar al sistema en el entorno real.

Existen conjuntos de datos publicos para la evaluacion de SR, como son Netflix, Mo-
vieLens, Book-Crossing}, Jesteif| Estos conjuntos de datos contienen las valoraciones de
preferencia que los usuarios han hecho sobre los productos, asi como informacién sobre los

productos que se estan valorando.

Para realizar una evaluacién off-line correcta, se debe realizar un proceso que refleje co-

rrectamente la eficacia del SR, evitando que los resultados estén sesgados de alguna manera.

"http://www.informatik.uni-freiburg.de/~cziegler/BX/
8http://goldberg.berkeley.edu/jester-data/
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Por ello, se aplican técnicas de evaluacién que determinan qué datos (valoraciones de prefe-
rencia) utiliza el SR para la generacién del modelo (perfiles de usuarios, perfiles de productos,

etc.) y cudles de ellos debe predecir a partir del modelo generado.

El resto de este apartado se distribuye de la siguiente manera. En el Apartado se
describen las técnicas empleadas para realizar evaluaciones off-line de SR. En el Apartado

se describen las medidas de evaluacion aplicadas a los SR.

2.4.1. Protocolos de evaluacion

En el area del Aprendizaje Automaético (en inglés Machine Learning) se aplican técnicas
de evaluacién off-line para determinar si un algoritmo es correcto, para comparar su eficacia

con otros algoritmos, etc.

Un algoritmo de Aprendizaje Automaético se utiliza para la prediccién de datos a partir

de informacién conocida. Para ello, un algoritmo consta de dos fases:

= Construccion del modelo. El algoritmo utiliza la informacién conocida para generar

un modelo que describa o explique los datos.

= Fase de explotacion. Una vez construido el modelo se pasa a la fase de explotacion.
En esta fase se utiliza el modelo para realizar predicciones sobre datos que el algoritmo

no conocia en la fase de construccién del modelo.

Para que los datos de evaluacién sean fiables, se deben realizar multiples ejecuciones y
calcular la media de las medidas de evaluacién. Esto es porque los protocolos de evalua-
cion eligen los datos en el conjunto de entrenamiento y de evaluacion de manera aleatoria.
Realizando multiples ejecuciones disminuye la probabilidad de que los resultados del algo-
ritmo sean mejores o peores debido a los datos que se hayan elegido para entrenamiento y

evaluacion.
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Para ello se aplican protocolos de evaluacion. Un protocolo de evaluacion determina
qué datos conoce un algoritmo durante la construccién del modelo (fase de entrenamiento)
y qué datos debe calcular a partir del mismo (fase de evaluacién). Con estas predicciones se

calcula si el algoritmo es eficaz y en qué medida.

Hold out

En el protocolo de evaluacion Hold out se realiza una division de los datos aleatoria.
Para ello, se debe establecer qué porcentaje de los datos se desea que esté en el conjunto de

entrenamiento.

Una configuracion ampliamente utilizada para Hold Out en la evaluacion de algoritmos
de SR es 80 % entrenamiento, 20 % evaluacién. Esto quiere decir que el 80 % de los datos
iniciales se utilizaran para la generacién del modelo y el 20 % restante se utilizarda para

comprobar la eficacia del algoritmo.

Validacién cruzada

El protocolo de evaluacién de Validacién Cruzada (en inglés, Cross fold validation) se
utiliza para generar multiples conjuntos de datos a partir de un conjunto de datos original.
Para ello, se hace una divisién del conjunto de datos inicial en k& particiones de forma alea-
toria. Se generaran k pares de conjuntos de entrenamiento y evaluacién de manera que cada
uno tenga una particién como conjunto de evaluacién y el resto de datos como conjunto de

entrenamiento (ver Figura [2.12))

Los valores de k mas usados en la literatura para la evaluacién de SR es k = 5. Con esta
configuracion se realizan 5 particiones del conjunto de datos inicial y se construiran 5 pares
de conjuntos de entrenamiento y evaluacién. Una vez construidos los conjuntos se realizaran

5 ejecuciones del algoritmo a evaluar.
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Figura 2.12: Protocolo de evaluaciéon Validacién Cruzada

Hay que tener en cuenta, al elegir la configuracion de este método de evaluacién, que se
realizan k ejecuciones del algoritmo. Si el conjunto de datos es grande y el algoritmo demora

mucho tiempo en cada ejecucién, el experimento tardara k veces mas.

Para asegurar que los datos no estan sesgados, se deben realizar miltiples ejecuciones de
la evaluacién. Por lo tanto, si deseamos evaluar un algoritmo con un experimento en el que
se realicen 50 ejecuciones de la validacion cruzada con k = 5, se realizaran 250 ejecuciones

concretasﬂ del algoritmo.

Protocolos de prediccién en Sistemas de Recomendacién Predictivo

Una forma diferente de realizar el proceso de evaluacion es simulando un comportamiento

concreto del usuario mediante la seleccion de los datos. De esta manera, se puede simular

9 Una ejecucién concreta es realizar el proceso de entrenamiento y evaluacién con un par de conjuntos de

entrenamiento-evaluacion.

10Un SR predictivo es aquel que para recomendar productos predice el valor de preferencia que el usuario

les daria.
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que un usuario haya valorado un niimero minimo de productos o que se prediga un ntimero

fijo de valoraciones por usuario. Para ello, existen los siguientes protocolos de evaluacién:

» Todos menos N (All but N): Antes de calcular las recomendaciones para un usuario,

se extraen aleatoriamente N valoraciones de preferencia, que son las que se predicen
a partir del resto. De esta manera se mantiene constante el nimero de productos
ocultos y, por lo tanto, el nimero de productos que se predicen para cada usuario. Este
protocolo de evaluacion se utiliza para experimentaciones que revelen los resultados de

eficacia del sistema si el usuario valora N productos mas.

Dadas N valoraciones (Given N): En este protocolo se evalia el SR de manera
que los usuarios tengan un numero constante de valoraciones en el momento de la
prediccién. Para ello, se seleccionan aleatoriamente N valoraciones y se eliminan el
resto. Estas dltimas son las valoraciones que el sistema debe predecir. Este protocolo
de evaluacién se utiliza para conocer qué nimero minimo de valoraciones debe tener

un usuario para que el SR funcione correctamente.

Otra manera de simular el comportamiento del usuario es utilizando el tiempo. Si se tiene

disponible una marca de tiempo de cada valoraciéon de preferencia, se pueden aplicar pro-

tocolos que simulen, de una manera mas real, el comportamiento del usuario. Por ejemplo,

si queremos evaluar el SR desde el registro del usuario, podemos realizar predicciones de

productos a un usuario sin conocimiento, con una valoracion, con dos valoraciones y asi su-

cesivamente. Otra manera es simular la recomendacion al usuario en un punto concreto del

tiempo, es decir, elegir una fecha y extraer las valoraciones posteriores, que son las que se

predicen.

Para decidir qué protocolo de evaluacién se utilizara en un caso de estudio, se debe fijar

el propésito del mismo. Por ejemplo, podemos realizar un caso de estudio para evaluar si

un SR necesita una mayor cantidad de informacién para realizar buenas recomendaciones

Ademas de esto, se debe tener en cuenta también el tipo de SR que se evalia.
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Por ejemplo, podriamos evaluar el error de prediccién de un SRC User- UsevErl utilizando
la validacién cruzada, pero tiene poco sentido aplicar este protocolo, ya que este SR no genera

un modelo. En este caso, tendria mas sentido aplicar el protocolo de evaluacion Todos Menos

1.

Otro caso especial son los SRC Item—[temF_Z]. En este tipo de sistemas se puede realizar la
evaluaciéon dejando fuera de los datos de entrenamiento todas las valoraciones de un usuario.
Esto es posible porque el modelo que genera se basa en buscar similitudes entre productos,
por lo que no necesita informacion del usuario en su momento de creaciéon. Por lo tanto,
en esta fase se podria aplicar validacion cruzada por usuarios y, en la prediccion, aplicar el

protocolo de prediccion Dados N.

2.4.2. Medidas de evaluacion

Una vez realizada la recomendacion en el proceso de evaluacion se analizan los resulta-
dos con las medidas de evaluacién. Una medida de evaluaciéon asigna una puntuacién a los
resultados del SR. En funcién de la medida de evaluacién que se aplique, dicha puntuacion
puede ser el porcentaje de aciertos, el error que comete al predecir o el tiempo que tarda en

calcular las recomendaciones.

Las medidas de evaluacién se deben elegir teniendo en cuenta la caracteristica del al-
goritmo se desee comprobar. También hay que tener en cuenta el tipo de algoritmo de
recomendacién que va a ser evaluado, ya que ciertas medidas de evaluacién sélo se pueden

aplicar a algoritmos con ciertas caracteristicas.

En los siguientes apartados se exponen los distintos enfoques para aplicar distintas me-

didas de evaluacion, explicando su funcionamiento y en qué casos se pueden aplicar.

HSRC con vecinos cercanos basado en memoria

12GRC con vecinos cercanos basado en modelo
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2.4.3. Prediccidon de valoraciones

Existen SR que realizan una prediccién de valoraciones como resultado para el calculo
de las recomendaciones. Una forma de comprobar la eficacia de estos sistemas es calculando
una medida del error de prediccién. A continuacion se exponen las medidas mas usadas para
la evaluacién de la prediccién de los SR: el error absoluto medio, el error cuadratico medio

y la cobertura.

Error Absoluto Medio (MAE)

El Error Absoluto Medio (en inglés Mean Absolute Error, MAFE) es el error que el SR
comete al realizar las predicciones de las valoraciones de preferencia. Por lo tanto, cuanto
menor es el MAE de un SR, mejor es su eficacia. Se calcula de la siguiente manera:

S p — vl

MAFE =
N

donde p; es la prediccion, v; es el valor de preferencia real y N es el nimero de predicciones

que se calculan.

Error Cuadratico Medio (MSE)

El Error Cuadratico Medio (en inglés Mean Squared Error, MSE), es la media del error
que el SR comete, al cuadrado, por lo que esta medida penaliza errores de prediccion mayores.
Al ser una medida del error, cuanto menor sea el MSE, més eficaz es el SR. Se calcula de la

siguiente manera:

SV (pi — v;)?

MSE =
N

donde p; es la prediccion, v; es el valor de preferencia real y N es el nimero de predicciones

que se calculan.
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Cobertura

La cobertura es el porcentaje de predicciones con éxito de un SR, es decir, el niimero
de predicciones que puede calcular entre el total de predicciones solicitadas. Por lo tanto,

cuanto mayor sea la cobertura, mejor es el SR.

Por ejemplo, cuando intentamos predecir la valoraciéon de un producto mediante el SRC
User-User y ningtin vecino del usuario activo ha valorado dicho producto, se produce un fallo
de cobertura. Intuitivamente, si el niimero de vecinos elegido en este algoritmo es mayor, la

cobertura aumenta.

Esta medida se utiliza como complemento a las medidas de error, ya que puede suce-
der que un SR prediga las valoraciones muy bien, pero que sélo sea capaz de calcular un

porcentaje muy bajo de predicciones.

2.4.4. Clasificacion binaria de productos

Los resultados de un SR pueden ser interpretados como un proceso de clasificacién binaria
de productos. Un SR se encarga de discriminar los productos que pertenecen a la clase

positiva[r_gl de los que pertenecen a la clase negativa.

En SRC esta discriminacién se puede hacer de distintas maneras. Si la informaciéon que
hay disponible sobre el usuario son los productos que compro, estos pertenecen a la clase
positiva y el resto a la clase negativa. Si las valoraciones estan definidas en el dominio real,
se puede hacer mediante un umbral. Por ejemplo, si la escala de valoracién es de 1 (peor
valoracién) a 5 (mejor valoracién) podemos considerar que los valores iguales o mayores a 4

son productos que perteneceran a la clase positiva para un usuario dado.

Una vez se ha aplicado el criterio de relevancia mas adecuado, se debe decidir qué pro-

ductos clasifica el SR como clase positiva. En SRC se realiza una prediccion de la valoracién,

13En SR, los productos en la clase positiva son los que tienen interés para el usuario
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por lo que se puede aplicar el mismo criterio que para la valoracién de preferencia.

Pero, en los sistemas de recomendacion que no realizan prediccién de la valoracion, se
calcula de una manera distinta. Se toma la lista de todas las recomendaciones como una
coleccién de soluciones de recomendacién y el umbral, en este caso, sera el nimero de pro-
ductos que el SR recomienda. De esta manera, los n primeros productos se considera que

pertenecen a la clase positiva y el resto a la clase negativa.

Una vez decidido esto, se pasa a calcular la matriz de confusién (ver Tabla [2.2)). Esto se
hace calculando el valor de las celdas, segin el resultado del sistema y la informacion en el

conjunto de evaluacion:

tp (True-Positive) es el numero de productos clasificados correctamente en la clase

positiva, es decir, que son interesantes para el usuario y el SR los clasifica como tales.

fp (False-Positive) es el nimero de productos que el SR clasifica mal como clase

positiva. Son productos que no deberian haber sido recomendados.

fn (False-Negative) es el nimero de productos que deberian haber sido recomendados

pero que el sistema no recomendd.

tn (True-Negative) es el nimero de productos clasificados correctamente en la clase
negativa, es decir, productos que no han sido recomendados y que no tienen interés

para el usuario.

Valoracion

Positiva Negativa

Positiva tp fp
Prediccion

Negativa fn tn

Tabla 2.2: Matriz de confusién

A continuacién se detallan las medidas de evaluacion que utilizan la matriz de confusion.
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Precision

La precisién es el porcentaje de aciertos del SR en la clasificacion de los productos en la
clase positiva. Por lo tanto, cuanto mayor sea la precisiéon de un SR, mejor es su eficacia. Se

calcula de la siguiente manera:
tp
tp+ fp

precision =

El valor de la precision disminuye cuantos mas productos recomiende el SR, ya que
aumenta el nimero de productos que el sistema clasifica como positivos, aumentando la

probabilidad de que productos negativos se clasifiquen como positivos.

Recall

El recall es el porcentaje de productos que el usuario recomienda de entre todos los que
son utiles al usuario. Por lo tanto, cuanto mayor sea su valor, mejor es la eficacia del SR. Se

calcula de la siguiente manera:
tp

N=—>"_
reca tp+fn

El recall aumenta su valor cuantos més productos recomiende el SR, ya que se reduce el

numero de productos que el sistema clasifica como negativos.

FPR (False Positive Rate)

El FPR es el porcentaje de falsos positivos que el SR comete. Por lo tanto, cuanto menor
sea su valor, mas eficaz es el SR. Se calcula de la siguiente manera:

I

FPR=—"
fp+itn

El FPR aumenta cuantos méas productos recomiende el SR, ya que aumenta el niimero

de productos que el sistema clasifica como positivos.
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Fs-medida

La precision y el recall por si mismos no dan una medida completa de la eficacia de un
SR. La Fjz-medida es una combinacién de la precisiéon y el recall:

precisionrecall

Fy=(1+ 5%

B2precisié + recall
donde (8 es un parametro libre, que indica la importancia que se da a la precisiéon sobre el

recall. Cuanto mayor es (3, mayor importancia se da a la precision.

Area bajo ROC

Utilizando el nimero de recomendaciones n como un umbral se puede calcular la curva
ROC (en inglés, Receiver Operating Characteristic). De esta manera, con distinto k se ob-
tienen matrices de confusién distintas. Si calculamos la matriz de confusion para todos los
valores de k (desde uno hasta el nimero de productos predichos) y sobre éstas calculamos el
FPR y el recall, obtenemos una lista de paresE[]. Cuando se representa esta lista de pares en
una grafica, representando en el eje X el FPR | se obtiene una curva que da informacion de

c6mo se comporta el SR si cambiamos el umbral de recomendacién (ver Figura [2.13)).

La curva ROC es mejor cuanto mas se acerque al punto (0,1), por lo que si calculamos el
area bajo esta curva, obtenemos una medida de cuanto se acerca a la curva ROC perfecta,
cuya area vale 1. La curva marcada con linea discontinua representa la curva ROC de un SR
aleatorio y su area vale 0,5. Por lo tanto, una forma de comprobar la eficacia de un SR es

mediante el area bajo ROC.

2.4.5. Ranking de productos

La recomendacién de productos puede ser entendida como la presentacion de una lista

ordenada de productos, en orden decreciente, por utilidad para el usuario. En este tipo de

WU FPRy, recally, >
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Figura 2.13: Curva ROC de distintos Sistemas de Recomendacién

medidas de evaluacién se da una puntuacién de cémo de correcta es la ordenacion que hace

un SR.

A continuacion se exponen medidas para evaluar los SR teniendo en cuenta la ordenacién

de recomendaciones que hace.

Normalized Distance-based Performance Measure (NDPM)

La NDPM [I33] es una medida de distancia entre ordenaciones que se utiliza cuando
se tiene un ranking de referencia en el que hay empates. Esto se puede producir cuando el
ranking se genera mediante la valoracién de preferencia del usuario, cuando se da por valores
enteros. Por ejemplo, un dominio de valoraciéon ampliamente usado es asignar estrellas, donde
5 estrellas significa que al usuario le gusta mucho el producto y 1 que no le ha gustado nada.
Por lo tanto, si realizamos una ordenacion de los productos por niimero de estrellas y hay
varios productos valorados con 5 estrellas, se produce un empate. Esta medida tiene como

peculiaridad que no penaliza al SR por asignar un orden estricto a los productos.
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El valor de NDMP viene dado por la Férmula[2.§y vale 0 cuando el SR establece todas las
relaciones de preferencia correctamente y 1 cuando contradice las relaciones de preferencia

del ranking de referencia. '
C~ +0,5C%0
Cu

donde C~ es el ntiimero de productos en los que los ranking no coinciden, C*Y es C*+C*. C*

NDPM = (2.8)

es el nimero de empates en el ranking de referencia y C* en el ranking del sistema.

Coeficiente 7 de Kendall

El coeficiente de 7 de Kendall se utiliza en el mismo caso que el NDMP, pero tiene més
sentido que este en situaciones donde el usuario solo da valoraciones positiva o negativa. Se
calcula de la siguiente manera:

ct—-C-

RYCEYGE (29)

2.4.6. Medidas de eficiencia

La eficiencia se da cuando se realiza una tarea correctamente utilizando la cantidad
minima de recursos. La eficiencia en SR puede ser medida de dos maneras: memoria y

tiempo.

Memoria

Para ejecutar un algoritmo, se necesita ubicar los datos con los que trabaja en un dis-
positivo de memoria. Podemos medir la memoria que consume un SR para realizar las reco-

mendaciones de dos maneras distintas:

» Tamano del modelo. Se puede tener una medida del consumo en memoria de un SR
utilizando el modelo generado. Para realizar las recomendaciones, se debe almacenar

en una base de datos, en un fichero, etc.
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= Memoria en ejecucién. Para calcular el coste de implantacién de un SR en una
Web hay que calcular la memoria RAM que necesita el algoritmo cuando calcula las
recomendaciones. Para ello se mide la memoria méaxima que el SR utiliza cuando re-

comienda productos a un usuario.

Las medidas de eficiencia en memoria son criticas en sistemas en los que se dispone de

una gran cantidad de datos sobre los usuarios.

Tiempo

Un aspecto interesante de la eficiencia de los SR es el consumo en tiempo. Para que la
recomendacién sea util para el usuario, debe poder hacerse en un tiempo que permita la
interactividad con el sistema. Por ello, el tiempo medio de recomendaciéon por usuario no

debe superar cierto umbral.

También se puede medir la eficiencia en tiempo de un SR mediante el Throughput. El
Throughput mide la cantidad de informacion que un sistema puede procesar por unidad de
tiempo. Aplicado a SR, el Throughput se calcula dividiendo el nimero de recomendaciones

que se calculan por el tiempo que se consume al calcularlas.

Otra manera de medir la eficiencia en tiempo de un SR es calculando el tiempo que tarda

en construir el modelo.

2.5. Temas emergentes

El area de los Sistemas de Recomendacion es un area muy activa en investigacién. Ac-
tualmente existen multiples lineas de investigacion relacionadas con los SR. F. Ricci y otros

[102] hacen una revisién de los temas emergentes y los nuevos retos de los SR:

» Sistemas de Recomendacién Sensibles al Contexto. Los Sistemas de Recomen-
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dacién Sensibles al Contexto (SRSC) se utilizan en dominios donde no todos los pro-
ductos son igualmente ttiles para el usuario en cualquier situacion. Estos sistemas usan
informacion contextual del usuario para ajustar las recomendaciones de una forma mas

practica.

Por ejemplo, un usuario que se encuentre en Jaén decide utilizar un SR para buscar un
restaurante en el que cenar, el cual tiene un catalogo de restaurantes de Andalucia. Un
SR sin informacién contextual recomendaria el restaurante que més se ajustase a sus
gustos, sin importar su ubicacion respecto del usuario. Sin embargo, los restaurantes
muy lejanos (por ejemplo, que no se encuentren en la misma ciudad) no serfan ttiles

para el usuario.

Para incorporar la informacién contextual se pueden utilizar tres enfoques distintos [2:

e Pre-filtrado. En este enfoque se realiza una seleccion de los datos de entrada que
el SR utiliza en el proceso de recomendacién. Por ejemplo, en un SR de peliculas
podemos utilizar el momento de la semana (dia laborable o fin de semana) pa-
ra realizar recomendaciones mas ajustadas al momento en que deseamos ver la
pelicula. Para ello, utilizara sélo valoraciones de peliculas que fueron vistas en el

mismo contexto en que se encuentra el usuario.

e Post-filtrado. En este enfoque, la informacion contextual se aplica después de
calcular las recomendaciones. Una vez obtenida la lista, se reajustan los resulta-
dos. Para ello se puede realizar una reordenaciéon teniendo en cuenta el contexto,

eliminar productos que no tenga sentido recomendar en el contexto concreto, etc.

e Modelado de con informacién contextual. Se puede utilizar un SRSC en lu-
gar de realizar un ajuste (previo o posterior) de un SR sin informacién contextual.
De esta manera, se utiliza la informacion contextual en el algoritmo que calcula

las recomendaciones, es decir, como un dato mas del perfil de usuario.

» Visualizacion de las Recomendaciones. Tradicionalmente, los SR presentan las

recomendaciones en forma de una lista ordenada de productos. Sin embargo este tipo
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de presentacion de las recomendaciones no permite mostrar si dos productos recomen-
dados son parecidos entre si o no. Esto se puede realizar por medio de un diagrama
bidimensional, en el que se representaran cerca los productos recomendados que sean

més similares entre si (ver Figura [2.14)).

Figura 2.14: Visualizacion de las recomendaciones

M. Kagie y otros [68] analizan distintas técnicas de representacién de objetos complejos
en diagramas bidimensionales, como los self organizing maps [72], los mapas jerarquicos

(tree maps), el escalado multidimensional o el anélisis de componentes principales.

= Recuperacion de informacién personalizada. Cada vez mas, los buscadores re-
cogen informacién de uso, informacion sobre los usuarios que los utilizan, sobre las
consultas mas frecuentes, etc. Esta informacion puede ser utilizada para mejorar los
procesos de recuperacién de informacién, realizando una personalizacién de los resul-

tados de las busquedas.

» Sistemas de Recomendacién con redes de confianza (Trust-based). Estos
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sistemas utilizan informacién de fuentes externas para elaborar una red de confianza

que permita mejorar el proceso de seleccion de vecinos en SRC.

Una fuente de informacién para construir las redes de confianza de estos SR son las
redes sociales. En ellas, pueden existir relaciones entre usuarios unidireccionales (se-
guidor) o bidireccionales (amigo, companero de trabajo). Una vez construida la red de
confianza, se pretende predecir la confianza entre dos usuarios que no estan directa-

mente relacionados a través de confianza.

Por ejemplo, se pueden utilizar las redes de confianza para mejorar la formacién del

vecindario de los usuarios en SRC [127].

Sistemas de Recomendacién con Etiquetado Social. El etiquetado social es un
tema con gran crecimiento debido al uso de la Web 2.0. Consiste en la posibilidad
de que los usuarios asignen etiquetas (palabras clave) a los productos de un catélogo.
Esto puede producir una sobrecarga de informacién, ya que en un sistema de etiquetado
social participan muchos usuarios. Por ello, se utilizan los SR para ayudar al usuario

a encontrar productos relevantes, utilizando las etiquetas.

El modelo que soporta el etiquetado social son las las folksonomias. Una folksonomia
estd definida por un conjunto de usuarios U, un conjunto de etiquetas E, un conjunto
de productos P y el conjunto de las etiquetas que cada usuario ha asignado a cada
producto Y C U x E x P. Este modelo es mas complejo que el utilizado por los SR
tradicionales, por lo que los algoritmos utilizados para SR con etiquetado social tienen

mayor complejidad.

L.B.Marinho y otros [89] realizan una revisién de los métodos que se aplican en SR, con
etiquetado social. Exponen los distintos modos de funcionamiento que puede tener un

sistema con etiquetado social:

e Recomendacién de usuarios: en este modo, el SR recomienda usuarios parecidos
al usuario activo. De esta manera, el usuario activo puede encontrar personas con

intereses afines a los suyos.
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e Recomendacion de productos: este es el modo tradicional de funcionamiento de los
SR, pero en sistemas con etiquetado social se puede aprovechar esta informacién

para mejorar la eficacia del proceso.

e Recomendacion de etiquetas: este modo es 1til para los usuarios, ya que los ayuda

a completar la relacién de etiquetas asociadas a un producto.

= Recomendacién a Grupos.

Los SR para Grupos, en lugar de recomendar a un usuario, realizan recomendaciones a
grupos de usuarios. Existen situaciones en las que esto es 1util, por ejemplo, cuando un
grupo de amigos decide ver una pelicula juntos. El sistema puede ayudarlos a decidir

qué pelicula es mas adecuada, ya que tiene en cuenta las preferencias de cada individuo.

Recomendar productos a grupos de usuarios es mas complejo que recomendar a un
individuo. Aunque el SR conozca perfectamente las preferencias de cada uno, existen
distintas formas de agregarlas para construir un perfil asociado al grupo [91]. Ademas
del problema comentado anteriormente, un SR para Grupos se debe enfrentar a pro-
blemas como recoger las preferencias de cada individuo, detectar qué usuarios estan

presentes o explicar por qué recomienda ciertos productos.

» Sistemas de Recomendacién Multi-criterio. En los SR se tiene en cuenta un
valor de preferencia general para realizar las recomendaciones, pero los usuarios pueden
asignar las valoraciones utilizando criterios distintos. Los SR Multi-criterio (SRMC)
permiten al usuario valorar los productos en distintos aspectos{r_g]. De esta manera, la

utilidad de un producto para un usuario se determina mediante multiples criterios.

Para ello, se pueden aplicar técnicas de Toma de Decisiéon Multi Criterio (TDMC)
como la desagregacion de preferencias. Esta técnica permite obtener valoraciones de
los productos en los distintos criterios a partir de la informacién que se tiene sobre los

usuarios.

= Seguridad en Sistemas de Recomendacion. Esta linea de investigacién trata de

15Por ejemplo, en el caso de una pelicula: guién, efectos especiales,interpretacion, etc.




68 2.5. Temas emergentes

detectar usos fraudulentos de los SR. En [27] se define la robustez de un SR como la
capacidad de realizar buenas recomendaciones en presencia de datos erroneos. También
realiza un analisis del impacto en la eficacia de distintos ataques en un SR Existen

dos tipos de ataques a SR:

e Ataques al SR: Este tipo de ataques tienen como objetivo reducir la efectividad
general del SR. Para ello, se realiza una insercién de perfiles de usuario falsos en

la base de datos que el SR utiliza.

e Ataques a productos concretos: con este ataque se pretende que un producto
concreto sea recomendado con mayor probabilidad o que sea clasificado como un
producto no recomendable, segiin el objetivo del ataque. Para ello, se insertan
perfiles de usuario falsos en la base de datos con valoraciones altas (o bajas) en
el producto objetivo y valoraciones generadas de alguna manera (aleatoriamente,

valoracién media) en el resto de productos.

16Ge ytiliza un SRC con vecinos cercanos basado en memoria




Capitulo 3

Sistemas de Recomendacion Basados
en Contenido Con Modelado en

Espacios Vectoriales

Como se vi6 en el Apartado existen distintas técnicas para realizar el proceso de
recomendacién basada en contenido. Un conjunto de técnicas de interés para este trabajo
son los SRBCont con Modelado en Espacios Vectoriales, ya que es la técnica utilizada en
nuestra propuesta. Nos interesan especialmente los SRBCont que trabajan con contenidos
multivaluados, es decir, contenidos que se definen por un conjunto de caracteristicas, cada
una de las cuales puede tomar distintos valores dentro de un dominio; ya que nuestra pro-
puesta trabaja en dicho contexto. Por ello, se describen los sistemas clasicos para contenidos

multivaluados.

En este capitulo se explica el funcionamiento de las técnicas bésicas de recomendacion
basada en contenido con Modelado en Espacios Vectoriales. Primero, se explica el filtrado
basado en contenido con modelado booleano basico. Tras esto, se explica una mejora al
mismo mediante el filtrado basado en contenido con ponderacion de caracteristicas basada

en TF-IDF ( Term Frequency - Inverse Document Frequency) [122].
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3.1. Modelo Booleano Basico

En este apartado se explica el funcionamiento del SRBCont con Modelado en Espacios
Vectoriales Booleano Béasico (MEV_BB). Aplicado a la recomendacién basada en contenido,
el Modelado en Espacios Vectoriales se aplica calculando un vector que describe el perfil
de cada usuario (P,) y de cada producto (a;). Una vez calculados los vectores, se realizan
operaciones sobre los mismos para dar una medida que estima qué producto (o productos)

es mas adecuado para un usuario.
En la Tabla se muestra la informacién que este sistema de recomendacion utiliza y

calcula:

" Gy, -0z, SON los productos que el usuario u ha valorado. x,,; denota el primer

producto que el usuario u valoré.

» 7}, ..., 7", son los respectivos valores de preferencia que el usuario ha dado.
= C1,...,Cnp son las caracteristicas que tienen dichos productos.
» v ..., vure son los valores de las caracteristicas para el producto
» P, =p},...,pt denota los valores del perfil del usuario u para cada caracteristica.
&1 Cm Ru
Qp,, | vi* .. vk |y
Lu,nu Tu,nu u
axu’nu Ul N 'Um’ Tnu
U U
P, Py R

Tabla 3.1: Informacién que utiliza un Sistema de Recomendacion Basado en Contenido con

Modelado Booleano Basico
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El algoritmo MEV_BB proviene del drea de la Recuperacién de Informacion [122]. En
la recuperacion de informacién, el contenido de los productos es una descripcion textual de
los mismos, por lo que las caracteristicas de los productos son las apariciones de un término

concreto.

Para aplicar MEV_BB a productos con caracteristicas multivaluadas, es necesario realizar
una transformacién de los datos. Para ilustrar el funcionamiento de esta transformacién, se
utilizard una base de datos de contenido (ver Tabla [3.2)). Esta base de datos describe las
caracteristicas de cada producto (en este caso, canciones), como son la categoria, el idioma
y el ano; y valores para las mismas: para la categoria Jazz o Country; para el idioma Inglés,

Espanol o Francés; y para el ano, valores entre 1960 y 1962.

Categoria Idioma  Ano

ay Jazz Inglés 1962
as | Country  Espanol 1960
az | Country Francés 1962
ay Jazz Inglés 1962
as Jazz Inglés 1960

ag | Country Espanol 1962

Tabla 3.2: Contenido de los productos

Sobre los datos iniciales (ver Tabla[3.2)) se realiza una transformacién que convierte las ca-
racteristicas originales, cuyo tipo puede ser numérico, nominal, etc., a caracteristicas boolea-
nas. Esto se hace utilizando como nueva caracteristica el par (caracteristica,valor). Por ejem-
plo, si tenemos una cancién cuya categoria es Jazz, la nueva caracteristica serd Categoria.Jazz
= 1. El resto de caracteristicas del ejemplo de la Tabla se transformaria de la misma

manera, cuyo resultado se expone en la Tabla [3.3]

Una vez transformada la informacién de contenido, se pasa a calcular los perfiles de

usuario. Los perfiles de usuario se calculan agregando los perfiles de los productos que han




72 3.1. Modelo Booleano Basico

Categoria Idioma Ano
Jazz Country Inglés Espanol Francés 1960 1962
ap | 1 0 1 0 0 0 1
ay | 0 1 0 1 0 1 0
as | 0 1 0 0 1 0 1
ag | 1 0 1 0 0 0 1
as | 1 0 1 0 0 1 0
ag | 0O 1 0 1 0 0 1

Tabla 3.3: Transformacién del contenido de los productos a caracteristicas booleanas

a; Qa2 a3 a4 a5 Qg
U1 - 4 - - ) -
s | - 3 - 4 - -
ug | - - - - - 4
wg |5 - 3 - - -

Tabla 3.4: Valoraciones de preferencia

valorado (ver Tabla [3.4). En MEV_BB, los valores de P, = {pu1,---,Puj: - - - Pum} coorde-
nadas del perfil del usuario son la suma de las coordenadas de los perfiles de los productos

que ha valorado (ver Férmula [3.1)):

Pl = v (3.1)
=1

donde P} es el valor de la caracteristica c¢; en el perfil del usuario u, nu es el numero de
. Loy .i ’ .
productos valorados por el usuario u y v;** denota el valor de la caracteristica ¢; para el

producto a, ,.

Por ejemplo, el usuario U; ha valorado los productos as e a5 cuyos perfiles son P(ay) =
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Categoria Idioma Ano
P,, | Jazz Country Inglés Espanol Francés 1960 1962
P, 1 1 1 1 0 2 0
P, 1 1 1 1 0 1 1
P,| O 1 0 1 0 0 1
P, 1 1 1 0 1 0 2
P.,| O 3 0 2 1 1 2

Tabla 3.5: Perfiles de usuarios segtin el Modelo Booleano Basico

(0,1,0,1,0,1,0) y P(as) = (1,0,1,0,0,1,0) respectivamente. Agregando los perfiles de los
productos, su perfil de usuario es P(U;) = (1,1,1,1,0,2,0).

Los perfiles de usuario resultantes se muestran en la Tabla (se han puesto las carac-
teristicas por filas por comodidad en la representacién) y corresponden al modelo en este
método de recomendacién basada en contenido. Para realizar la recomendacién de produc-
tos, se calcula una medida de similitud entre el perfil del usuario activo y los perfiles de los
productos que no ha valorado aun. Los n productos cuya similitud con el perfil del usuario

sea mas alta, seran los productos que este método recomienda al usuario.

N
ZZ‘:1 U;V;

cos(u,v) = (3.2)
VEN ()2 /SN (v,)?

Por ejemplo, si se desea recomendar productos al usuario ug, se calcula la similitud de su
perfil con los perfiles de los productos aq, as, as, as y as (los productos que no ha valorado),
utilizando la medida del coseno (ver Férmula[3.2)). Las similitudes son {0.33,0.66,0.66,0.33,0}

respectivamente, por lo que la lista de recomendaciones es {as,a3,a1,a4,a5}.
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3.2. Modelo Booleano con Ponderacion Basada en TF-

IDF

Una peculiaridad de los usuarios, que MEV_BB no tiene en cuenta, es que pueden dar
mayor importancia a unas caracteristicas de los productos frente a otras. Por ejemplo, un
comprador que esté comparando dos coches puede considerar que el consumo del motor es

mas importante que el color de la carroceria.

La ponderacion de caracteristicas es un problema que ha sido tratado en otras areas, com

la Recuperacién de Informacion [4, [104] y el Aprendizaje Automaético [57), 65].

Para reflejar esto en los SRBCont con modelado en espacios vectoriales, P. Symeonidis
[122] anade una ponderacién asociada a cada una de las caracteristicas de los productos.
Propone utilizar la ponderacién basada en TF-IDF (Term Frequency - Inverse Document
Frequency) [4, 104] , cuya ponderacién penaliza los términos que son poco distintivos en
un documento y da mas peso a aquellos términos que distinguen un documento o pequeno

numero de documentos.

e} .. Cm R,
Ay, (O VS
Ay vy prunu |t
u,nu m nuw
P, pr P
W, wy wyy,

Tabla 3.6: Informacién que utiliza un Sistema de Recomendacion Basado en Contenido con

Ponderacién de Caracteristicas

El SRBCont con Modelado en Espacios Vectoriales y ponderaciéon Basada en TF-IDF
(MEV_TF-IDF), calcula un vector de ponderaciones (W,,), que se utiliza para ponderar la
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similitud de los vectores de perfil de usuario y de perfil de producto. Los valores del perfil de

usuario (P,) y del perfil de producto se calculan de la misma manera que en MEV_BB (ver

Apartado [3.1]).

Dicho vector de ponderaciones W, se calcula combinando el valor de similitud intra-
usuario (FF(u,c;), Feature Frequency) y el valor de disimilitud inter-usuario (U F(c;),

Inverse User Frequency).

Wi(u,c;) = FF(u,c;) *x IUF(c;) (3.3)

donde F'F(u,c;) es el valor de la similitud intra-usuario de la caracteristica ¢; para el usuario

uy IUF(c;) es la disimilitud inter-usuario de la caracteristica c;.

En MEV _TF-IDF, la similitud intra-usuario coincide con los valores del perfil de usuario
en MEV BB (F(u,c;) = Pj', ver Férmula [3.1). Con la similitud intra-usuario se pretende
dar mayor peso a aquellas caracteristicas que sean frecuentes en el perfil de usuario, es decir,

a las caracteristicas que posean los productos que el usuario u ha valorado positivamente.

La disimilitud inter-usuario penaliza aquellas caracteristicas que no son distintivas. Para
ello realiza una penalizacién de las caracteristicas que son valoradas por todos los usuarios

de la siguiente manera:

U]
UF(c;)

donde |U| es el nimero de usuarios registrados en el sistema y UF(c;) es el nimero de

IUF(c;j) = log

(3.4)

usuarios que valoraron positivamente algin producto con la caracteristica c;.

De esta manera, si una caracteristica aparece en productos valorados por la mayoria de
los usuarios del sistema, tendrd un valor de IUF(¢;) bajo, ya que su valor serd préximo a

cero. Esto resulta en una penalizacion de la caracteristica.

Con los datos del ejemplo, la disimilitud intra-usuarios de las caracteristicas se muestra
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en la Tabla B.7

Categoria Idioma Ano

Jazz Country Inglés Espaniol Francés 1960 1962

IUF(c;) | 0,22 0 0,22 0,09 0,39 0,22 0,09

Tabla 3.7: Disimilitud inter-usuario segin el SRBCont con ponderacién TF-IDF

Una propiedad que deben cumplir las ponderaciones de caracteristicas es que la suma
sea 1, por lo que una vez calculado el vector de ponderaciones de caracteristicas hay que

normalizarlo:

w;

N
> et Wy

(3.5)

Ww; =

Con los datos del ejemplo, la ponderacion de cada usuario para las caracteristicas se

muestra en la Tabla [3.8]

Categoria Idioma Ano
W Jazz, Country Inglés FEspanol Francés 1960 1962
Wy, | 0.22 0 0,22 0,09 0 0,45 0
W, | 0,25 0 0,25 0,11 0 0,25 0,11
W, 0 0 0 0,5 0 0 0,5
W, | 0,21 0 0,21 0 0,38 0 0,18
Was 0 0 0 0,19 0,39 0,22 0,19

Tabla 3.8: Vectores de ponderacién de caracteristicas segin el SRBCont con ponderacién

TF-IDF

En este modelo el perfil de usuario u se compone de dos vectores: el vector de carac-

teristicas P, y la ponderacién de las mismas W,,.
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En la fase de recomendacion, se calcula la similitud de P, ponderada con el vector W,, con
los perfiles de los productos que aiin no ha valorado el usuario u. Finalmente se recomiendan

los N productos con mayor similitud con el usuario.

N
D im1 U W,

cos(u, v, w) = = (3.6)
VEL () 2 ()

Por ejemplo, el usuario u4 no ha valorado los productos as, as y as; por lo que se calcula

el coseno ponderado con cada uno. En este caso, el producto que se recomienda es ay.

a2 Qy as

ug | 0,204 0,816 0,408
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Capitulo 4

Modelo Ponderado con Medidas de

Contingencia y Entropia

En el capitulo anterior se presentaron las técnicas basicas de SRBCont con Modelado en
Espacios Vectoriales, el modelado Booleano Béasico (MEV_BB) y el modelo con ponderacién

de caracteristicas basada en TF-IDF (MEV_TF-IDF).

Dichas técnicas presentan problemas en el tratamiento de la informacién de contenido.
En este capitulo se realiza un anélisis de estas técnicas y de los problemas que presentan,
proponiendo un método de recomendacién basado en contenido que los solucione. De esta

manera se pretende mejorar la eficacia de los SRBCont presentados en el Capitulo

Este capitulo se estructura de la siguiente manera. En primer lugar, se analizan los
problemas de las técnicas bésicas de recomendacién basada en contenido con Modelado
en Espacios Vectoriales. Tras esto, se analizan las posibles soluciones a estos problemas,
presentando las herramientas necesarias para el calculo de la ponderacién de caracteristicas.

Finalmente se presenta el modelo, exponiendo un ejemplo que clarifique su funcionamiento.

79
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4.1. Problemas del modelado Booleano

Las técnicas basicas de recomendacién basada en contenido con Modelado en Espacios
Vectoriales funcionan correctamente cuando la informacion de contenido viene determinada
por términos extraidos de una descripcion textual de los productos. Pero, a la hora de utilizar
informacion de contenido definida por una serie de caracteristicas que pueden tomar distintos

valores, se observan ciertos problemas.

Por ejemplo, en el dominio de las peliculas se tienen caracteristicas numéricas (afo,
duracién) y caracteristicas nominales (actores, directores, género). Los SRBCont previos

convierten dichas caracteristicas a caracteristicas booleanas, por lo que se pierde informacién.

Los SRBCont con Modelado en Espacios Vectoriales basicos no aprovechan la informacién
de ponderacion de caracteristicas que el usuario proporciona implicitamente cuando valora
los productos. En MEV_TF-IDF se utiliza como medida de similitud intra-usuario el nimero
de productos valorados positivamente que tienen esa caracteristica. Una forma mas avanzada
de extraer la ponderacion es calcular si las valoraciones estan relacionadas con el valor de las
caracteristicas, es decir, si conociendo el valor de la caracteristica se reduce la incertidumbre

sobre la valoracion.

Otro problema que presentan viene determinado por la conversion a caracteristicas boo-
leanas del contenido de los productos. Cuando se tiene una caracteristica definida en un
dominio real (por ejemplo, la duracién de las peliculas), la conversién a caracteristicas boo-
leanas convierte esa caracteristica en multiples caracteristicas. Por lo tanto, si en el dominio
original tenemos la duracién de las peliculas y en el conjunto de productos existen 100

duraciones distintas, el preprocesamiento convertiria una dimensién en 100.

El problema de la alta dimensionalidad también se presenta en caracteristicas nominales.
Por ejemplo, el conjunto de datos de MovieLens se compone de 9773 peliculas, que tienen

definidas distintas caracteristicas. Si nos centramos en el director de la pelicula, existen
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aproximadamente 4000 directores distintos, por lo que la dimensionalidad de los perfiles de
usuarios y productos se dispara. Esto repercute en la eficiencia del calculo del modelo en

MEV _TF-IDF, ya que para cada caracteristica se necesita calcular la frecuencia inversa (ver

Foérmula de cada una.

Otro problema asociado a la transformacion en caracteristicas booleanas, es que se tiene

un valor de ponderacién para cada valor distinto de las caracteristicas.

Ademas de la alta dimensionalidad de los perfiles, la transformacién a caracteristicas boo-
leanas elimina cierta informacién aportada por las caracteristicas numéricas. Por ejemplo,
tenemos una pelicula cuyo ano de lanzamiento es 2011 y el usuario activo sélo ha valorado
peliculas de los anos 2010 y 2012. El modelado booleano devuelve un valor de similitud
incorrecto, ya que si calculamos la similitud del usuario con la pelicula, diria que son com-

pletamente distintos, debido a que no existe coincidencia exacta en las caracteristicas.

A continuacion se propone un modelo de recomendacién basada en contenido con medidas
de entropia y contingencia para incorporar dicha informacién en el proceso y mejorar los

resultados de recomendacién.

4.2. Modelo Ponderado con medidas de Contingencia

y Entropia

Con este modelo se pretende aplicar un método de ponderacion de caracteristicas en SRB-
Cont, basado en [I1], que aproveche la informacién que aportan las caracteristicas nominales
y numéricas. Por ello, en este modelo no se realiza un preprocesamiento de la informacion

de contenido para transformar las caracteristicas de los productos a valores booleanos.

Para el calculo de la ponderacion se utiliza el esquema descrito por P. Symeonidis [122],
que utiliza dos tipos de medidas sobre las caracteristicas: (i) la medida de disimilitud inter-

usuario y (ii) la medida de similitud intra-usuario (ver Figura [£.1)).
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Disimilitud Similitud
inter-usuario intra-usuario

v

Ponderacién de la
caracteristica para
el usuario

Figura 4.1: Ponderacion de caracteristicas basada en la entropia y medidas de contingencia

= Disimilitud inter-usuario: Esta medida refleja qué caracteristicas son mas informa-
tivas. Una caracteristica informativa es aquella que, conociendo su valor, aporta una

mayor cantidad de informacién sobre el producto que la posee.

= Similitud intra-usuario: Con esta medida se pretende dar mayor importancia a
aquellas caracteristicas que el usuario valora positivamente. Para ello, se aplica una
medida que indica si el valor de una caracteristica esta relacionado con las valoraciones

del usuario.

El método propuesto utiliza la misma informacién que MEV_TF-IDF (ver Tabla .

En los siguientes apartados se presentan las herramientas disponibles para el calculo de
la ponderacion de las caracteristicas, el modelo propuesto y un ejemplo de funcionamiento

del mismo.
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4.2.1. Herramientas para el calculo de la ponderacién

4.2.1.1. Medida de disimilitud inter-usuario

Nuestra propuesta se basa en la idea de que caracteristicas mas diversas son mas rele-
vantes para los usuarios, ya que son caracteristicas que permiten discriminar los gustos de
un usuario de una forma mas adecuada. La medida de disimilitud inter-usuario trata de
reflejar esta idea en la construccién de los perfiles de usuario para la recomendacion basada

en contenido.

Un tipo de medidas que se pueden aplicar para ello son las medidas de diversidad. A
continuacion se presentan distintas medidas que podemos aplicar a las caracteristicas de los

productos, tomando cada caracteristica como una variable aleatoria.

Entropia de Shannon. La entropia o cantidad de informacién [32, 114] mide el nimero
minimo de bits necesarios para representar la informacién que una fuente de informacién
transmite. Aplicada al cdlculo de la cantidad de informacién que una variable aleatoria
posee, la entropia es la cantidad media de informacion, medida en bits, que contiene una

variable aleatoria. La entropia se define de la siguiente manera:

H(z) = Y p () log, (p (x:)) (4.1)

donde x es la variable aleatoria que viene dada por una funciéon de distribucién de proba-
bilidad y p(z;) es la probabilidad de que la variable aleatoria tome el valor i. La entropia
toma su valor mdximo cuando p(z;) = ~ (N nimero de muestras) y es igual a log,(N). Esta
medida cambia mucho su valor cuando se anaden nuevos valores de la variable x, por lo que

da mayor importancia a caracteristicas distintivas.

Indice de Simpson. Fue propuesto por el britanico Edward H. Simpson en 1949. Esta
medida procede del area de la ecologia e indica el indice de diversidad de las especies en un
ecosistema. El indice de Simpson, aplicado a las variables aleatorias, mide la probabilidad

de que dos muestras al azar tengan el mismo valor. El indice de Simpson se formula de la
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siguiente manera:

1
D' = 4.2
o (4.2

donde n, denota el numero de muestras para los que la variable X toma el valor v. Para
utilizar el indice de Simpson como medidor de la diversidad, se puede utilizar el indice de
diversidad de Simpson (1 — D’) o el indice reciproco de Simpson 1/D’. Una caracteristica
del indice de Simpson es que da poco peso a los valores poco frecuentes, es decir, a aquellos
valores de caracteristicas que aparezcan en un numero reducido de productos. El indice
de Simpson esta influido en mayor medida por la uniformidad, es decir, un cambio en las

distribuciones de mayor magnitud afecta en mayor medida a su valor.

4.2.1.2. Medidas de similitud intra-usuario

La medida de similitud intra-usuario intenta revelar si existe relacién entre las valora-
ciones de preferencia de un usuario y los valores de una caracteristica. Para ello se pueden

aplicar medidas que revelen la existencia o no de dicha relacion y su magnitud.

Este modelo supone que, si existe una relacién entre las valoraciones de preferencia y los
valores de una caracteristica, entonces el usuario esta teniendo en cuenta ésta para dar su

valoracion, es decir, estd dando importancia a esta caracteristica.

La informacion de contenido que un SR maneja, define una serie de caracteristicas refe-
rentes a los productos. Por ejemplo, una pelicula tiene como caracteristicas el género, ano
de lanzamiento, la duracién, el actor principal, los directores, etc. Para una utilizaciéon co-
rrecta de esta informacion, la naturaleza de las caracteristica debe ser tenida en cuenta en el
calculo de la similitud intra-usuario. Por ello, se propone la aplicacion de medidas distintas

en funcién del tipo de caracteristica.

A continuacién se presentan (i) las medidas aplicables a caracteristicas nominales y (ii)

las medidas aplicables a caracteristicas numéricas, en el calculo de la similitud intra-usuario.
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Caracteristicas nominales

Una caracteristica de un producto puede ser de tipo nominal (o categérica). Las carac-
teristicas nominales son variables que pueden tomar un valor concreto dentro de un conjunto
finito de valores previamente delimitado. Una peculiaridad de dichos valores es que no ad-

miten un criterio de orden.

Un ejemplo de caracteristica nominal es el género de una pelicula. Esta pertenece a un
género, que puede ser comedia, drama, terror, etc. Pero entre dichos géneros no puede
establecerse una relacién de orden intuitiva. La tnica relacion que se puede utilizar para

comparar los géneros de una pelicula es la igualdad/desigualdad.

Para tener una medida de la relacién entre dos variables (al menos una nominal) se uti-
lizan los coeficientes de contingencia. Un coeficiente de contingencia revela si existe relacién
entre dos variables, es decir, si conociendo el valor de una de ellas se reduce la incertidumbre
sobre el valor de la otra. Los coeficientes de contingencia se aplican a la tabla de contingen-
cia, que es una representacion de distribuciones de los individuos en relacién al valor de las

variables a comparar:

B1 B2 e BS Total
Ay 11 12 ... Ti1s ni.
Ay To1 X2 ... Tas ny.
Ar Tr1  Tr2 Lrs Ny
Total | n; no ... ng n

Tabla 4.1: Ejemplo de tabla de contingencia

donde:

= A es una variable que puede tomar los valores A;, A, ..., A,
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= B es una variable que puede tomar los valores By, Bs, ..., Bs.

Una tabla de contingencia se dice que es de dimension r x s. Sobre los datos de esta, se
calcula el estadistico x? (ver Férmula [4.3)) que sirve de soporte para el cdlculo de distintos
coeficientes de contingencia.

X2 — Z Z ( 1] q@]) d0nd€ qw _ 7. .J (4?))
i=1j=1 ij

Para el estudio de la relacién entre una variable nominal y las valoraciones de preferencia
de los usuarios se propone el uso de un coeficiente de contingencia. A continuacién se pre-

sentan distintos coeficiente de contingencia que se consideraran para el calculo de la medida

de similitud intra-usuario para las caracteristicas nominales.

Coeficiente de contingencia de Karl Pearson. Esta medida de asociaciéon no se ve
afectada por el tamano de la muestra y estd acotada (0 < C' < 1). Un problema de esta

medida es que, aunque la relacion entre las variables sea perfecta, no siempre alcanza el valor

1.

o= |-X (4.4)

Coeficiente V de Cramer. [I5]. Es uno de los ratios de contingencia mas usados para
medir la dependencia entre dos variables aleatorias, X e Y, donde al menos una de las dos

es nominal. La férmula para obtener dicho coeficiente sobre nuestros datos es la siguiente:

V' = X donde k =min(r,s) — 1 (4.5)

Caracteristicas numéricas

Las caracteristicas de los productos también pueden ser de tipo numérico. Las carac-
teristicas numéricas son variables que pueden tomar un valor finito o no finito dentro de un
rango de valores. Una peculiaridad de las variables numéricas es que sus valores tienen un

orden natural.
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Un ejemplo de caracteristica numérica es el ano de lanzamiento de una pelicula, que

puede tomar un valor cualquiera entre la invencién del cinematégrafo hasta la actualidad.

Debido a que las valoraciones de preferencia también poseen una relaciéon de orden prees-
tablecida, se pueden calcular medidas que determinen si una caracteristica numérica de los

productos y las valoraciones de preferencia de un usuario estan relacionadas y en qué medida.

Estas medidas se denominan coeficientes de correlacién. A continuacién se presentan

algunos coeficientes de correlacién sobre variables numéricas.

Coeficiente de correlacién de Pearson. El coeficiente de correlacién de Pearson [15]
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 desviaciones estandar de ambas variables:

PCCO(X,Y) = 22X (4.6)

O0x0y

1 n ==
OXYy = 2 im LY + TY

n —2
2

— n Y _ 52
Oy =\ 2ui=1

El coeficiente de correlacion de Pearson, ademas de revelar relaciones lineales entre los valores
de dos variables aleatorias, permite también conocer la direccién de la relacién, es decir, si
es una relacion directa o inversa. Como inconveniente, esta medida no es util para revelar

relaciones no lineales.

Coeficiente de correlacién de Spearman El Coeficiente de correlacion de Spearman
[69]se basa en el orden de los valores de las variables. Al igual que el coeficiente de correlacién
de Pearson, es independiente de la magnitud de los valores. Para calcular este coeficiente,
los valores que pueden tomar las variables aleatorias X e Y se ordenan y posteriormente se
sustituyen los valores por su orden. En la Tabla se muestra un ejemplo de este calculo
en el que, en caso de empate, se asigna el valor medio de los ordenes correspondientes a los

valores empatados.
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A; B; || orden(A;) orden(B;)
1 0 1 1

2 1 2 2

3 3 3 3

4 4 4 4

5 6 5.9 7

5 6 5.9 7

8 6 7 7

9 7 8 8

10 9 9 9

Tabla 4.2: Célculo del orden de los datos para el coeficiente de contingencia de Spearman

Una vez se han cambiado los valores a sus correspondientes 6rdenes, se calcula el coeficiente
mediante la siguiente ecuacion:

6 D2

1 =T
P n(n?—1)

donde D; = orden(A;) — orden(B;) (4.7)

Este coeficiente de correlacién permite revelar relaciones no lineales entre las dos variables.
Como inconveniente, este coeficiente no revela relaciones inversas entre las variables. Otra
caracteristica de esta medida es que si una variable es mondtona y creciente respecto de los

valores de la otra, devuelve un valor de 1.

4.2.2. Configuracion del sistema

Una vez revisadas las diferentes medidas que se pueden aplicar en cada parte, se pasa a

realizar la eleccion de estos parametros.

= Medida de disimilitud inter-usuario La medida de entropia es mas adecuada para

este calculo, ya que tiene en cuenta que existan mayor cantidad de valores distintos.
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El indice de Simpson da mayor importancia a la uniformidad de los valores, es decir,

que todos los valores tengan la misma frecuencia relativa.

= Medida de similitud intra-usuario Como se expone en el Apartado [4.2.1.2] la

medida de similitud intra-usuario que se aplique dependerd de la naturaleza de la

caracteristica para la que se calcula su ponderacion:

e Caracteristicas nominales Para las caracteristicas de tipo nominal se aplican

los coeficientes de contingencia. El coeficiente de contingencia que se elige es
el coeficiente V de Cramer. Se ha tomado esta decisiéon porque el coeficiente de

contingencia de Pearson no alcanza el valor 1, aunque la contingencia sea perfecta.

Caracteristicas numéricas Para las caracteristicas de tipo numérico se aplican
los coeficientes de correlacion. El coeficiente de correlacion elegido es el coeficiente
de correlaciéon de Pearson. Se ha tomado esta decisién porque el coeficiente de
Spearman, aunque revela relaciones no lineales entre variables, no permite revelar
relaciones inversas. Consideramos que esta es una caracteristica importante, ya
que los usuarios pueden valorar positivamente que una caracteristica tenga un
valor bajo. Por ejemplo un usuario puede considerar bueno que el peso de un
teléfono mévil sea bajo, que un producto sea barato, etc. Por esto, como medida de
similitud intra-usuario se utilizara el valor absoluto del coeficiente de correlacion

de Pearson.

De esta manera, el esquema general de funcionamiento de la propuesta queda descrito en

la Figura [4.2

4.2.3.

Descripcion detallada del algoritmo

En primer lugar, el algoritmo de recomendacién calcula los perfiles de usuario, que reflejan

los gustos y necesidades de los usuarios. Para ello, se siguen los siguientes pasos:
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Entropia Coef.Contingencia Coef.Correlacion
H; VC, PCC,;

| |
\ 4
Coeficiente de

dependencia
DC,

/

Vector de pesos
w'=DC,; - H;

Figura 4.2: Ponderacion de caracteristicas basada en la entropia y medidas de contingencia

En la Figura[4.3]se muestra el algoritmo que implementa el diseno descrito en el apartado
anterior. A continuacion se explica detalladamente su funcionamiento, utilizando un ejemplo

para ello (informacién de contenido: Tabla informacién del usuario: Tabla [4.4)):

Primero, se realiza el calculo de la entropia de cada caracteristica de los productos (Pasos
1a3, ver Férmula. Esto se hace en primer lugar, ya que es independiente de los usuarios
y de sus valoraciones. Solo tiene en cuenta los valores distintos de las caracteristicas y el
niumero de productos que tiene cada valor, es decir, la informacién de contenido. Utilizando
los datos de la Tabla las entropias son las siguientes:

Hj = =) (fi,/n)Loga(fr,/n) (4.8)

k;

siendo {k;} el conjunto de valores que la caracteristica c; puede tomar, f, la frecuencia del
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1. Para cada c en todasCaracteristicasProductos() hacer:

2. Calcular y almacenar entropia(c);

3. Fin_para;

4. Normalizar_entropias();

5. Para cada u en todosUsuarios() hacer:

6. perfil = InicializarPerfil();

7. Para cada p en u.productosValorados() hacer:

8. Si ( u.getValoracion(p) > umbral )

9. perfilUsuario.afiadeProducto(p);

10. Fin_si;

11. Fin_para;

12. Para cada c en perfil.caracteristicasValoradas() hacer:
13. Si ¢ es de tipo nominal hacer:

14. intraU = VCramer (u.paresValorCaracteristica_Valoracién(c));
15. Fin_si;

16. Si ¢ es de tipo numérico hacer:

17. intraU = abs(Pearson(u.paresValorCaracteristica_Valoracién(c)));
18. Fin_si;

19. perfil.establecerPeso(c,intraU*entropia(c));

20. Fin_para;

21. perfil.normalizar_pesos();

22. Fin_para;

Figura 4.3: Algoritmo de la propuesta de recomendacién basada en contenido

valor k; en todo el conjunto de productos A y n el cardinal de A. Este célculo considera log

0 = 0, de modo que los valores cuya frecuencia sea 0 no afecten el resultado.

H = {H;} = {1,86,2,13,3,92,4,12,1,86}

Posteriormente, se realiza la normalizacion de las entropias (Paso 4). Para su utilizacion
como pesos, las entropias deben cumplir la propiedad ) w; = 1, aplicando la Férmula .

Las entropias de las caracteristicas quedan como sigue:
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cpL Cy C3 C4 Cs
a |1 2 2 5 A
a |3 6 5 20 C
a; |2 2 12 10 B
a |2 3 14 11 B
a; |4 4 8 25 D
a | 2 4 16 13 B
a; |1 2 4 5 A
as |1 6 4 2 A
a |4 5 15 28 D
ap |2 4 14 12 B
ap |2 3 18 9 B
ap |1 6 17 4 A
a3 |1 2 10 6 A
as| 3 4 13 18 C
a5 |4 5 17 27 D
ag|1 2 1 3 A
a7 |2 2 1 10 B
as |4 4 19 20 D
ag |1 2 9 1 A
axo| 2 4 11 14 B

Tabla 4.3: Conjunto de datos de contenido de los productos

H* = {H;} = {0,13,0,15,0,28,0,30,0,13}

Una vez calculadas las medidas de disimilitud inter-usuario, se pasa a la generacion de
los perfiles de usuario (Pasos 5-11). Para ello, se inicializa el perfil de usuario (Paso 6). Esto
se hace generando un vector en el que, para cada valor de cada caracteristica nominal, se

inicializa un valor a cero. Para las caracteristicas numéricas se tiene un tnico valor, que
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almacena el valor medio de la caracteristica para el usuario. Una vez hecho esto, se recorre
el conjunto de productos que el usuario ha valorado (Pasos 7 a 11). Si la valoracién que
ha dado es positiva (ver Tabla [1.4), el producto se anade al perfil del usuario (Paso 9). En
el ejemplo, se consideran positivas las valoraciones mayores o iguales que 4, por lo que se
agregan los perfiles de los productos {as, as, ag}. Esto se hace realizando la agregacién de los

perfiles de los productos como se expone en la Tabla

Para las caracteristicas de tipo nominal (en el ejemplo, ¢5), se almacena un valor de perfil
de usuario por cada valor distinto de la misma (en el ejemplo: A,B,C y D). En el cdlculo de
las recomendaciones, se utilizard como valor de la caracteristica c; para el perfil del usuario,

el valor correspondiente a la caracteristica cs del producto con el que se compare.

a1 | az | a3 | a4 | A5 | Gg | A7 | Qg | A9 | Q10

1151213143115 2

Tabla 4.4: Valoraciones del usuario utilizado como ejemplo

Cs

C1 Co C3 Cy
A B C D
Poll-1-]-1-100 0 0
4ax || 3|16 [ 5 ]20[0 0 1 0
bas | 3|2 |8 [%]0 0 4 3
11 15 28 73 1 2
ta |5 |5 |33 |0 0 3 3

Tabla 4.5: Generacién iterativa del perfil de usuario

Una vez que se han calculado los valores del perfil, se realiza el calculo de las similitudes
intra-usuario (Pasos 12 a 20). Para ello se recorre cada caracteristica calculando el coefi-
ciente de contingencia V de Cramer (Pasos 13 a 15, ver Férmula si es de tipo nominal
o el coeficiente de correlacién de Pearson (Pasos 16 a 18, ver Férmula , si es de tipo

numérico. La funcién u.paresValorCaracteristica_Valoracién(c) construye la lista de pares
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< valorC’amcteri’stica, valoracion > que se utilizara para calcular cada uno de estos coe-
ficientes. El coeficiente de correlacién de Pearson estd limitado en el intervalo [-1,1] dando
informacion del grado de dependencia y también del tipo de dependencia, directa o inversa.
Para nuestros propésitos, lo importante no es el tipo de dependencia, sino la intensidad. Por
lo tanto, tomamos el valor absoluto, con lo cual, el resultado estara siempre en el intervalo

0,1].

Frey Fie; 2
(fku,kj_ MJ)
Zku ij fkufk;j

VCy.i = o 4.9
1=\ Tw min (10410, (4.9)

donde k, y k; son indices en los conjuntos de datos R, y V7 respectivamente, fx,, ft;, son
las frecuencias de los valores indexados por k, y k; respectivamente, y fx,r, €s la frecuencia

de la ocurrencia simultanea de los dos valores indexados por k, y k;.

z
g ity oy W
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Zi T?vfui _ nu —
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En el ejemplo se calcula el coeficiente de correlacion de Pearson para las caracteristicas

(4.10)

c1,¢9,c3,¢4 'y €l coeficiente V de Cramer para la caracteristica cs. Para el usuario uy, el valor

de similitud intra-usuario de cada caracteristica es de 0,91,0,52,0,40,0,93,0,73.

Una vez se ha calculado esto, se tienen las dos componentes de la ponderacién de ca-
racteristicas final. Para obtener la ponderacién, se multiplican la medida de disimilitud
inter-usuario y de similitud intra-usuario (ver Férmula , para obtener el peso de la

caracteristica c; para el usuario wu.

w' = H* - DC,; (4.11)
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|PCC,;| sic; es numérico
DC’uj -
VCy; si ¢j es nominal
siendo V C,; el coeficiente de contingencia V de Cramer correspondiente a R, y ¢; (nomina-

les); PCC,; el coeficiente de correlacion de Pearson correspondiente a las variables R, y ¢;

(numéricas).

Una vez calculados todos los pesos de las caracteristicas para el usuario u se deben
normalizar (Paso 21, ver Férmula [3.5)). Por lo tanto, los pesos de las caracteristicas para el

usuario v son:

way = {0,12,0,08,0,11,0,28,0,10}  —  w?, = {0,18,0,12,0,16,0,40,0,14}

Cuando finaliza la construccion del modelo, para cada usuario se tendran dos vectores:
el vector de valores del perfil (p*) y el vector de ponderaciones de las caracteristicas (w").

En el ejemplo, para el usuario u;, estos vectores son:

C1 Co C3 Cy Cs

A/B| C | D

p 1366 5 [933[2433|0|00.33)0.66
wn || 0,18 [ 0,12 | 0,16 | 0,40 0,14

El perfil y la ponderacion de caracteristicas del usuario se utiliza para realizar las reco-
mendaciones. Estas se calculan mediante el coseno del angulo entre los vectores del perfil de

usuario y del perfil de producto (ver Férmula [4.12)).

cos(u, v, w) = 21 Uit (4.12)

Ve () 2N ()2

Para evitar que las caracteristicas numéricas tengan mas peso en la similitud que las
caracteristicas nominales, se debe modificar su dominio a [0, 1]. De esta manera, los perfiles

de los productos aq; a agy y del usuario u; quedan como sigue:
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Cs
(&1 Co C3 Ca

A B C D
p™ (| 0.33]10.25]094 028 |- 1 - _
p | 0 1 [088]010]1 - - .
pm | 0 0 [ 05 (0171 - - _
p™ || 0.66 | 0.5 | 0.66 060 | - - 1 }
p |l 1 075088092 - - - 1
pre 0 0 0O (0071 - - i,
p™7 | 033 0 0 [032]- 1 - -
pas |1 | 05 | 1 1 |- - - 1
pe 0 0 [044] 0 |1 - - .
p* 1033 0.5 |055]046 | - 1 - ,
p“ | 0.88 1 0.75 [ 0.46 | 0.83 | 0 0 0.33 0.66

Por ejemplo, el usuario u; no ha valorado los productos aii, a2, ai3, a4, a15, ag, a17,
ais, a19 y ag0; por lo que se calcula el coeficiente del coseno ponderado con cada uno. Como
se comentd anteriormente, cuando se realizan las recomendaciones, el perfil del usuario en
la caracteristica c; toma el valor correspondiente al valor del producto para la caracteristica

c5. El producto en la caracteristica cs toma el valor 1.

H a11 12 @13 aiq ais ale aiy aig a19 @20

cos H 0,109 0,076 0,056 0,184 0,206 0,015 0,096 0,208 0,020 0,142

El producto mas adecuado para el usuario u; serd el que tenga mayor valor para el coseno

del angulo entre los vectores. Segiin este modelo, es el producto a;s.

Una vez explicado el funcionamiento del método propuesto, en el siguiente capitulo, se

lleva a cabo un caso de estudio para determinar su validez.




Capitulo 5

Caso de Estudio

En este capitulo se describe el proceso realizado para validar el Modelo Ponderado con Me-
didas de Contingencia y Entropia. El objetivo planteado es comprobar si el modelo propuesto
obtiene mejores resultados en términos de eficacia que los modelos booleano y TF-IDF. Para
ello se realiza una evaluacién off-line, comparando el modelo propuesto con los algoritmos

bésicos de SRBCont con Modelado en Espacios Vectoriales, presentados en el Capitulo [3]

El resto del capitulo se estructura de la siguiente manera. En primer lugar, se describe
el proceso de experimentacién que se utilizard en este caso de estudio, describiendo los
pardmetros del mismo. A continuacion se realiza una descripcién del conjunto de datos

utilizado. Finalmente, se exponen y analizan los resultados de la experimentacién.

5.1. Exposicién del proceso de experimentacion.

Este caso de estudio tiene como objetivo determinar si el método propuesto aporta una
mejora en eficacia respecto de los algoritmos béasicos de SRBCont con Modelado en Espacios
Vectoriales. Por ello, se realiza una evaluacion de los tres métodos que se comparan:

= SRBCont con modelado booleano (MEV_BB).

» SRBCont con ponderacién TF-IDF (MEV_TF-IDF).

97
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» Modelo Ponderado con Medidas de Contingencia y Entropia (MEV_MCE).

Para ello, existen dos opciones: evaluacién off-line y evaluacion on-line. En nuestro caso,
realizamos una evaluacion off-line, ya que el coste de su realizacién es menor y existen
multitud de conjuntos de datos publicos, con informacion de los gustos o necesidades de los

usuarios, que se pueden utilizar para este objetivo.

Los modelos que se pretende comparar tienen en comun la generaciéon de un modelo
para describir los gustos y necesidades de los usuarios, mediante un perfil asociado a cada
usuario (fase de entrenamiento). Este perfil generado puede ser visto como un clasificador de
productos, ya que su objetivo es discriminar los productos que son relevantes para el usuario
de los que no lo son. Por ello, se pueden aplicar técnicas de evaluaciéon de algoritmos de
Aprendizaje Automético, como los protocolos Hold Out o Validacién Cruzada (ver Apartado

2.4.1).

Para la experimentacién realizada en este caso de estudio, se elige el protocolo de evalua-
cién Validacion Cruzada. Se elige este método en lugar de Hold Out porque garantiza que
todos los datos se predicen al menos una vez en cada ejecucion. Esto es asi porque realiza una
particién metddica del conjunto de datos inicial, mientras que Hold Out realiza la division

de los datos de forma aleatoria.

5.1.1. Descripciéon de los conjuntos de datos

Para realizar la experimentacion de este caso de estudio se necesita utilizar un conjunto
de datos. Estos algoritmos utilizan como conjunto de datos una relacién de las valoraciones

de preferencia que ciertos usuarios asignaron a distintos productos.

Existen distintos conjuntos de datos ptblicos para este propésito. En ellos, se recoge
informacién de los usuarios (que ha sido procesada para garantizar el anonimato) y de su

interaccién con un sistema de valoraciéon de productos.
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Algunos conjuntos de datos publicos son los siguientes:

Jester} Recoge valoraciones sobre chistes.

Book Crossing} Recoge valoraciones sobre libros.

MovieLens’t Recoge valoraciones sobre peliculas.

Netflix’: Recoge valoraciones sobre peliculas.

En este caso se utiliza el conjunto MovieLens. Este conjunto de datos fue recopilado

durante el proyecto GroupLens Research Proyect, realizado en la Universidad de Minnesota.

Para utilizar este conjunto en recomendacién basada en contenido, ha sido necesario
completar la informacién de contenido. Para ello, se ha recopilado informacién sobre el
director, género, ano de lanzamiento y pais de las peliculas, utilizando la base de datos de

peliculas IMDB[]

Tras completar la informacién de contenido, se realiza un filtrado de los usuarios, que ase-
gura que todos tienen un minimo de 15 productos valorados. La caracterizacién del conjunto

de datos resultante es la siguiente:

= 9.773 productos.
» (69.878 usuarios.

» 9.464.734 valoraciones. Por lo tanto, el conjunto tiene un 98,6 % de las valoraciones no

definidas (sparsity).

'http://goldberg.berkeley.edu/jester-data/
Zhttp://www.informatik.uni-freiburg.de/~cziegler/BX/
3http://www.grouplens.org/node/73#attachments
Yhttp://www.netflixprize.com/

Shttp://www.imdb.es/



http://goldberg.berkeley.edu/jester-data/
http://www.informatik.uni-freiburg.de/~cziegler/BX/
http://www.grouplens.org/node/73#attachments
http://www.netflixprize.com/
http://www.imdb.es/
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= Las valoraciones de preferencia son estrellas, por lo que seran valores enteros entre 1y
5. Una valoracion de 1 significa que al usuario no le ha gustado y 5 que le ha parecido

perfecta.
= El contenido que se tiene de los productos son las siguientes caracteristicas:

e Género: 25 valores distintos.

Director: 3.999 valores distintos.

e Ano de lanzamiento: Valores enteros entre 1915 y 2008, por lo que esta carac-

teristica tiene 94 valores distintos.

Pais: 70 valores distintos.

5.1.2. Configuracién del experimento

A continuacion se describe la configuracion elegida para la realizacion de la experimen-

tacion necesaria para alcanzar los objetivos descritos en este caso de estudio.

El protocolo de evaluacion evaluacién elegido para la realizacion del experimento
es la Validacién Cruzada. Este protocolo tiene como parametro k, que es el nimero de
particiones que se realizan. En este caso, se ha elegido k=5. Para garantizar que los resultados
del experimento no estén sesgados, se realizan multiples ejecuciones, en este caso se realizan

50 ejecuciones.

Las medidas de evaluacién se utilizan para dar una puntuacion a cada algoritmo que
refleje su comportamiento en las ejecuciones. En este caso, utilizamos la Precisién y el
Recall. Estas medias de evaluacién necesitan que se defina un criterio de relevancia,
que se utiliza para decidir si producto es relevante o no. En este caso, consideramos que los
productos con una valoracién mayor o igual a 4 son relevantes y menor o igual a 3 son no

relevantes.

La implementacion de los algoritmos se ha realizado utilizando el lenguaje Java. Se
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Precision
0,65

0,64

0,63 -

0,62 -

0,61 -

M Boolean
06 - ~ W TF-IDF
0,59 - -~ W MCE
0,58 B

0,57 - —

0,56 -
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

N2 de recomendaciones

Figura 5.1: Precision de los algoritmos en el experimento

ha utilizado este lenguaje por su capacidad de funcionar en distintas plataformas y por
mi experiencia en desarrollo de aplicaciones en Java. Para su ejecucion, se ha utilizado un

ordenador con CPU Core i3-2600@3.40GHz y 8GB de memoria RAM.

5.2. Resultados

Se ha realizado un experimento con la configuracién descrita en el Apartado . En este
apartado se exponen y analizan los resultados del mismo. Los resultados de precision, recall
y Fl-medida se analizan en funciéon del nimero de productos que se considera que cada
algoritmo recomienda al usuario activo. Como el nimero de productos recomendados no
afecta al tiempo de entrenamiento (construccién del modelo) y evaluacién (recomendacion),

se muestra el tiempo medio de cada algoritmo.
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Recall

0,35

0,3
0,25

0,2

W Boolean
0,15 W TF-IDF
MCE

0,1

0,05

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

N2 de recomendaciones

Figura 5.2: Recall de los algoritmos en el experimento

Como se muestra en las Figuras y los SRBCont con ponderacién de carac-
teristicas, MEV_TF-IDF y MEV_MCE, mejoran en precision, recall y F1-medida al MEV_BB,
que no realiza ponderacion de las caracteristicas. Esto indica que la ponderacion supone una
mejora, lo que confirma la hipétesis de que los usuarios, al realizar las valoraciones de pre-

ferencia, tienen en cuenta las caracteristicas de las peliculas en diferente medida.

Asimismo, el algoritmo MEV_MCE mejora a MEV_TF-IDF en precision para 4 o menos
recomendaciones, lo que indica su mayor capacidad de recomendar productos correctamente.
Por lo tanto, el algoritmo MEV_MCE es ttil para ser utilizado en aquellos dominios en los
que el usuario reciba una lista de recomendaciones pequena, por ejemplo, cuando el sistema

ofrece recomendaciones al usuario sin que hayan sido solicitadas previamente.

En cuanto a los resultados de eficiencia en tiempo de construcciéon del modelo (ver Figura
, el algoritmo MEV_MCE mejora a MEV_TF-IDF. Esto es porque el algoritmo MEV _TF-

IDF tiene que calcular la frecuencia inversa utilizando los perfiles de usuario ya construidos,
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F1-medida
0,25

0,2

0,15
W Boolean
0,1 W TF-IDF
MCE

0,05

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

N2 de recomendaciones

Figura 5.3: Fl-medida de los algoritmos en el experimento

por lo que hay que anadir un bucle de ejecucién adicional de orden de eficiencia O(n - m),
donde n es el nimero de caracteristicas, una vez convertidas a caracteristicas booleanas; y
m es el nimero de usuarios totales en el sistema. Los dos algoritmos tardan mas tiempo que

el algoritmo MEV_BB ya que este no calcula ponderacion de caracteristicas.

El tiempo que ejecuciéon que mas importa en un SR es el tiempo medio de recomendacién
por usuario, ya que sera el tiempo de respuesta del sistema. Como se muestra en la Figu-
ra el algoritmo MEV_MCE mejora a los algoritmos MEV_BB y MEV_TF-IDF. Esto es
asi porque éstos tltimos producen perfiles de usuario y producto mas complejos, por la con-
versién a caracteristicas booleanas. Un vector de perfil (ya sea de usuario o de producto) en
MEV_MCE tendra 4 dimensiones (una por cada caracteristica), mientras que en MEV BB y

MEV_TF-IDF tendra 4.188 dimensiones (una por cada valor distinto de cada caracteristica).

Esta evaluacion demuestra que MEV_MCE presenta sensibles mejoras de eficacia so-

bre los modelos clasicos de recomendacion basada en contenido con Modelado en Espacios
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5.2. Resultados
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Figura 5.4: Tiempos de construcciéon del modelo de los métodos

Vectoriales. En cuanto a la eficacia, su mejora es mdas acentuada, ya que comparado con

MEV_TF-IDF, proporciona recomendaciones de eficacia similar y mejora el tiempo de eje-

cucién en construccién del modelo un % y en tiempo de recomendacién medio un % .
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Figura 5.5: Tiempo de respuesta de los métodos




Capitulo 6

Conclusiones

En este capitulo se exponen las conclusiones extraidas de la realizacién de este trabajo y
de los resultados obtenidos. También se comentan los trabajos futuros que se ha planteado

abordar a partir del mismo.

Los Sistemas de Recomendacion son una potente herramienta de personalizacion en do-
minios en los que la cantidad de productos disponibles desborda la capacidad de un usuario
para evaluar cual de ellos le puede resultar 1itil o interesante. Estos sistemas ayudan al usua-
rio, filtrando los productos existentes en el sistema y presentando una lista de productos

acorde con sus gustos o necesidades.

Realizando una revisiéon bibliografica del area de los Sistemas de Recomendacion, se
detectd que no existian Sistemas de Recomendacién Basados en Contenido con Modelado en
Espacios Vectoriales que realizaran un tratamiento correcto del contenido de los productos,
cuando viene determinado por una serie de caracteristicas numéricas o nominales que pueden
tomar distintos valores. Los sistemas existentes estan disenados para funcionar correctamente

cuando el contenido viene dado por una descripcién textual del producto.

Analizando estos métodos, aplicados a contenido mediante caracteristicas multivaluadas,
se detectaron una serie de problemas debidos a la transformacion de la informacién de conte-
nido en caracteristicas booleanas. Algunos de ellos son la alta dimensionalidad de los perfiles

y la pérdida de informacién en caracteristicas numéricas.
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Para abordar estos problemas se ha propuesto un modelo que ofrece mejoras en eficacia
y eficiencia con respecto a modelos clédsicos, en situaciones en las que los productos estan
descritos por un conjunto de caracteristicas, cada una de las cuales puede tomar diferentes

valores en un dominio dado.

El modelo propuesto trata la informacion sin realizar la transformacion a caracteristicas
booleanas. Haciendo un mejor uso de la informacién disponible y aplicando ciertas medidas
de diversidad, correlacién y contingencia, el sistema realiza una ponderacién de las carac-
teristicas descriptivas de los productos, que aplicada al proceso de filtrado, proporciona

recomendaciones mas acordes con los gustos o necesidades del usuario.

En el caso de estudio se demuestra la validez del modelo propuesto, revelando que, para
un nimero de recomendaciones menor o igual a 4, obtiene mejores resultados que los modelos
basicos. En términos de eficiencia, el modelo propuesto mejora en tiempo de construccion del
Sistema de Recomendacién Basado en Contenido con ponderacién de caracteristicas basado
en TF-IDF y en tiempo de recomendaciéon medio a este y al Sistema de Recomendacion

Basado en Contenido con Modelado en Espacios Vectoriales Booleano Bésico.

Derivado del conocimiento adquirido en la realizacién de esta investigacién y la memoria,

como trabajo futuro, se estudiaran posibles mejoras a este método:

» Estudio de otros métodos de ponderacién de caracteristicas, que permitan revelar in-
teracciones entre multiples caracteristicas y la valoracion que otorga el usuario a los

productos.

= Hibridacion de este sistema con otros métodos de recomendacion clasicos, con el obje-

tivo de mejorar las recomendaciones que el usuario recibe.

= Ampliacién del tratamiento de las caracteristicas para permitir que una caracteristicas
de un producto pueda soportar multiples valores. Por ejemplo, una pelicula puede tener

varios protagonistas a la vez, pertenecer a varios géneros, etc.
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Asimismo, teniendo en cuenta la importancia actual de los Sistemas de Recomendacion,
asi como las multiples lineas de investigacién existentes en este area, nuestros trabajos futuros

pretenden abordar los siguientes temas:

» Estudio de los Sistemas de Recomendacion para grupos y la posible adaptacion, para

su funcionamiento en esta linea, del método propuesto en esta investigacion.

= Ampliacién del sistema actual para su aplicacién en recomendacién sensible al contexto

y en recomendacion multi-criterio.
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