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Capitulo 1

Introducciéon y motivacion

Hoy en dia, con la elevada cantidad de informacién disponible, es muy dificil no encon-
trarnos en Internet con sitios que hagan recomendaciones de sus productos o servicios. La
popularidad con la que cuentan los Sistemas de Recomendacion (SR), en gran medida por la
posibilidad que brindan a los usuarios de descubrir contenido relevante |75, 78|, es notable en
muchisimas aplicaciones de comercio electronico [34, 48, 75]. Con el auge de las redes sociales
en la actualidad, su utilizaciéon es mas prominente.

Un SR es un tipo especifico de aplicacion de filtrado de informaciéon, muy utilizado para
presentar a los usuarios items que les resulten de interés. Estos sistemas se basan en las pre-
ferencias de los usuarios para recomendar items en concreto [34, 93|. Entre otras, se destacan
como principales aproximaciones las basadas en contenido y las de filtrado colaborativo. Las
primeras suelen ser utilizadas en aplicaciones donde facilmente se pueda disponer del conte-
nido de los items [6]. Mientras el filtrado colaborativo se apoya en el criterio de colaboradores
con gustos similares [59, 110]. Dependiendo del entorno en el que se quieran aplicar, se em-
plean estos u otros tipos de SR, que en muchos casos se combinan logrando sistemas hibridos
[7, 21, 22, 28, 35, 99, 124].

Aunque la utilizacién de los SR se incrementa, debemos destacar algunos problemas que
estos sistemas presentan y en los que se realizan continuas investigaciones |10, 47, 58, 64, 67,
75, 81, 105, 118|. Por ejemplo, los usuarios nuevos de los que no se conocen sus preferencias y
resulta muy dificil ofrecerles recomendaciones, los nuevos productos que inicialmente no han
sido valorados, y los usuarios que falsean informacion [1]. La desconfianza de un gran ntimero
de usuarios en los SR es otro tema que mantiene activa a la comunidad cientifica, por un
lado, los usuarios en la Web no les gusta que utilicen sus datos ptublicamente, y estos sistemas
necesariamente los utilizan en sus mecanismos de recomendacion |2, 41, 77|, mientras por
otro lado, muchas veces los usuarios no comprenden la razén de la recomendacion y prefieren

desecharla.
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Sin lugar a dudas, en un mundo digital donde cada dia cientos de personas se incorporan

a la red y disfrutan de sus servicios, es necesario buscar soluciones a los problemas anteriores,

que ademas incrementen la precision y escalabilidad de los algoritmos [105]. Siendo por tanto

las investigaciones de los SR un campo abierto de investigacion, en donde enmarcamos el

trabajo que hemos desarrollado.

Objetivos

El objetivo principal de esta investigacion es el diseno de modelos de recomendacion que

incrementen la eficiencia de la recomendacion, su posterior implantaciéon en los SR y su

validacion. Este objetivo se puede descomponer en los siguientes especificos:

O1.

02.

03.

04.

O5.

0O6.

Mejorar la calidad de la recomendaciéon de algoritmos de filtrado colaborativo, con una

estrategia de seleccion de los vecinos con mejor caracteristicas predictivas.

Determinar el rendimiento que se puede alcanzar con la estrategia mediante su evalua-
ciéon con conjuntos de datos. Comparar dicho rendimiento con otros modelos clésicos

de filtrado colaborativo.

Disenar algoritmos para SR basados en contenido, que permitan mejorar la calidad de

la recomendacion y lograr una adecuada personalizacion.

Determinar el rendimiento que se puede alcanzar con el algoritmo mediante su eva-
luaciéon con conjuntos de datos reales de un entorno determinado. Comparar dicho

rendimiento con otros modelos.

Disenar propuestas de explicaciéon para SR, que permitan incrementar la confianza de

los usuarios y la reutilizacion del sistema.

Evaluar la calidad de las propuestas mediante la experimentacion y evaluacion con

usuarios reales.



Descripcion de la memoria por capitulos

Con la finalidad de describir como alcanzamos los objetivos anteriores y para una mejor
comprension de la investigacion, hemos dividido esta memoria en siete capitulos. Un capi-
tulo de introduccién a los SR, cinco capitulos destinados a describir como se alcanzaron los
objetivos y un capitulo final de conclusiones y trabajos futuros.

Capitulo 2. En este primer capitulo exponemos los conceptos generales y béasicos de los
SR, necesarios para comprender el resto de la memoria. Inicialmente se da una introduccién
al problema de la recomendacion y se describen los diferentes tipos de sistemas existentes.
Posteriormente se describen en detalles las principales técnicas que se utilizan en las dos
partes en las que se divide el contenido de la memoria, los SR basados en contenido y los
de filtrado colaborativo. Al concluir la descripcion de estas dos aproximaciones, se aborda el
tema de las explicaciones en los SR y se comentan los principales trabajos en el area. A lo
largo del capitulo se muestran ejemplos de SR que podemos encontrar. Finalmente se pun-
tualizan los detalles mas importantes que se deben conocer para comprender las evaluaciones
experimentales que se desarrollan.

Capitulo 3. Este capitulo, junto con los dos siguientes, conforman la parte relacionada con
los SR basados en filtrado colaborativo. Se propone un método de selecciéon de los mejores
vecinos para realizar la recomendacion, abordando los dos primeros objetivos declarados. Este
método se describe y ejemplifica detalladamente antes de pasar a comprobar los resultados
en la tarea de prediccion de votos. En esta experimentacion ademas comprobamos el impacto
en la recomendacion de determinadas caracteristicas del conjunto de datos.

Capitulo 4. En este capitulo realizamos una propuesta de explicacion para SR de filtrado
colaborativo, tratando el quinto de los objetivos especificos senalados. Inicialmente se describe
toda la informacion que se utiliza en la propuesta y se muestran diferentes aproximaciones de
la misma. Finalmente, insertamos la explicaciéon dentro de un SR de peliculas y desarrollamos
una evaluacion experimental con usuarios reales, dandole respuesta al sexto de los objetivos
de esta memoria.

Capitulo 5. La experimentacion del capitulo anterior nos permitié comprobar el compor-
tamiento de los usuarios al recibir las explicaciones. A lo largo de este capitulo se intenta
detectar el error de las predicciones, basandonos en las explicaciones para mejorar las reco-
mendaciones del SR. En la tltima parte se exponen los resultados de la experimentacion.

Capitulo 6. Este y el siguiente capitulo tratan temas relacionados con los SR basados
en contenido. En especial tratamos la recomendacion de noticias en un entorno digital y
su personalizacion. Se proponen dos modelos probabilisticos para lograr el tercero de los

objetivos trazados. En la evaluacion experimental se comprueban finalmente los resultados
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que se obtienen para la tarea de encontrar un ranking con los mejores items, dando respuesta
al cuarto de los objetivos.

Capitulo 7. Este es el ultimo capitulo donde se expone contenido relacionado con los
objetivos de la investigacion. Para dar respuesta al quinto de los objetivos de esta memoria,
realizamos una propuesta de explicacion para SR basados en contenido. La propuesta se
describe detalladamente y mostramos ejemplos de su utilizacion.

Capitulo 8. Por ultimo, se exponen las conclusiones que se obtienen en el desarrollo de la

investigacion y se comentan las principales lineas de trabajo futuro.









Capitulo 2

Introducciéon a los sistemas de
recomendacion

En el capitulo se abordan las principales caracteristicas de los SR, necesarias para com-
prender la totalidad de la memoria. En primer lugar se describen los principales tipos de SR,
centrdndonos en los que se emplean en el resto de la investigacion: los basados en contenido
y los de filtrado colaborativo.

Cuando describimos en detalles los SR basados en contenido y los de filtrado colaborativo,
profundizamos en las técnicas més relevantes para nuestra investigacion.

En este capitulo ademaés, ofrecemos al lector una revisiéon sobre los principales elementos
a considerar en las evaluaciones con los SR. Resaltamos ademas las métricas empleadas a
lo largo de la investigacion, tanto en la tarea de prediccion de voto, como para la tarea de
encontrar un mnkmg los mejores items.

Finalmente se incluye un secciéon donde puntualizamos los avances mas destacados res-

pecto al diseno de explicaciones para los SR.

2.1. Introduccién a los sistemas de recomendacion

Segun la Real Academia Espanola (RAE), recomendar es “aconsejar algo a alguien para
bien suyo”. Partiendo de este concepto, se puede decir que un SR es una aplicacion que
aconseja items! a los usuarios, consejo informatico que ha de resultar beneficioso: en un
entorno de libros, aquellos libros que deban ser leidos primero que otros; en una aplicaciéon
de informacién sobre destinos turisticos, los lugares que segun las preferencias del usuario le
resultaran mas atractivos; en un periodico digital, aquellas noticias que satisfagan los intereses
de informacién; en un sistema filmico, el orden de peliculas segiin una cartelera disponible.

Los SR se definen como un campo de la Inteligencia Artificial en donde los investigadores

se centran explicitamente en evaluar lo relevante de aquellos elementos que el usuario no

1A lo largo de la memoria sera empleado el término para referirnos a articulos o productos.

7
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conoce [26]. Se destacan dos tipos fundamentalmente, los SR basados en contenido, en los
que se recomienda segin lo seleccionado en el pasado por el usuario, y los colaborativos, en
los que se recomienda basédndose en selecciones de clientes con gustos y preferencias similares
[28, 78, 97]. En estos ultimos se concibe la idea de una inteligencia colectiva para mostrar
informacion al cliente adaptada a sus gustos, que en muchas ocasiones no estaba esperando
encontrar y le puede resultar util [35, 103].

Estos sistemas desde su surgimiento en la ultima década del siglo XX [45, 96| hasta la ac-
tualidad, han incrementado su presencia en diversos entornos, destacandose los dominios de
comercio electrénico que tan populares son en la actualidad. Su habilidad para aprender del
comportamiento de los usuarios y descubrir sus preferencias, ha dotado a los propios usuarios
de una herramienta 1til ante el incremento continuo de informacion al que se encuentran ex-
puestos. Se pueden encontrar en entornos de libros, misica, redes sociales, destinos turisticos,
peliculas o simplemente noticias [112].

De forma general los SR suelen ser muy ttiles pero pocos usuarios contribuyen a ellos
directamente, pues de manera general se cumple la idea de la “regla del 1%”, la que plantea
que del total de usuarios que acceden a una aplicacion, sé6lo un pequeno porcentaje llega a
realizar contribuciones reales en un sitio colaborativo (por ejemplo, subir un video a You-
Tube), mientras que alrededor del 10% interactiia con el contenido (realizar valoraciones,
recomendaciones). El resto de los usuarios simplemente consulta los contenidos que se le
muestran.

De forma general, los objetivos fundamentales de los SR en la actualidad [1, 59, 107], la
solucion a problemas de sobrecarga de informaciéon, mostrar informacion a usuarios segtin sus
gustos y preferencias, facilitar relaciones entre clientes, proteccion de informacion (Sistemas
de Censura), asi como conocer a los clientes para satisfacer mejor sus necesidades.

Para muchos administradores de negocios de comercio electronico sus metas estan claras
en cuanto a estos tipos de sistemas, pues le garantizan incrementar las ventas de sus produc-
tos y hacerlos méas competitivos. Podemos destacar las siguientes funcionalidades de estos

sistemas:

= Ayudan a nuevos e infrecuentes visitantes mediante amplias listas de recomendacion.
= Fomentan la credibilidad a través de una comunidad.

» Intentan fidelizar a la clientela a través de servicios de notificaciéon, envio de informacion

con nuevos productos y (o) descuentos.
» Realizan ventas cruzadas por medio de recomendaciones asociadas por producto.

» Construyen relaciones prolongadas garantizando una personalizacion profunda con ello.
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La recomendacion es una conducta social que existe en la sociedad desde hace muchisimo
tiempo, pero los SR son relativamente jévenes cuando se habla del entorno digital. Al que
reconocen como el primero de ellos surge en el ano 1992, “Tapestry” de Xerox PARC [45].
Este sistema ofrece al usuario recomendaciones de correos electréonicos o noticias y se diseno
para soportar tanto un sistema basado en contenido como uno de filtrado colaborativo.

El surgimiento de Tapestry fue el motor para que miltiples técnicas y herramientas surgie-
ran y se introdujeran en numerosos negocios o entornos. GroupLens fue otro de los sistemas
pioneros y recomienda al usuario los articulos que mejor fueron valorados por usuarios que
tienen una alta similitud en sus valoraciones [67, 94].

Otros multiples sistemas y para diversos sectores se disenaron:

= Fab, por ejemplo, sugiere direcciones de documentos u otros recursos digitales ( Uni-
form Resource Locator, URLs) relevantes a los usuarios, combinando las semejanzas
de la valoracion de los usuarios y de las paginas Web (parte del proyecto de biblioteca
digital de Stanford).

» Entrée, mientras tanto, recomienda restaurantes adecuados a los intereses y el presu-
puesto del usuario. Este tltimo sistema integra técnicas basadas en conocimiento y
filtrado colaborativo utilizando valoraciones semanticas en las que un sistema obtiene

las razones que hay detras de una preferencia.

Empresas y companias actualmente hacen uso de SR como una forma que les permite
alcanzar personalizaciéon con sus clientes a través de la Web. Es muy comtn en entornos
digitales la recomendacion de qué productos comprar o adquirir, asi como la ayuda ante una
incertidumbre, lo que en un alto ntmero tiende a convertir a esos usuarios beneficiados en
activos visitantes y posibles clientes.

Negocios de comercio electrénico como Barnes&Noble y Sleeper, que se dedican a la
venta de libros, utilizan un SR partiendo de aquellos productos que fueron adquiridos y han
interesado a los usuarios. Otros ejemplos a destacar son Mangarate, E!Online, Finnkino y
Netflix para peliculas; CdNow, Firefly y Ringo [110] en las preferencias musicales; B2B en lo
relacionado a Software - Hardware; Jester [48] para recomendar chistes, asi como Ebay [34],
ShopMatcher, TripMatcher, Macromedia, Doubleclick en teméaticas generales.

MyStrands y LastFm son otros ejemplos de SR musicales, basados en la propia reali-
mentacion de los usuarios, asociando a cada usuario un perfil formado por las experiencias
del resto de usuarios con gustos similares para luego recomendar musica o videos que estan
también asociados al mencionado perfil.

El SR 11870.com, surgi6 con la intenciéon de dar forma a una comunidad de usuarios que

recomiendan servicios cotidianos variados (desde un estilista hasta un restaurante) a otros
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usuarios. Este sistema realiza recomendaciones a los usuarios registrados en funcion del perfil
creado, de su localizacion y (o) de los negocios/servicios que él ha recomendado.

Indudablemente el uso de los SR se ha extendido rapidamente, hoy se pueden encontrar en
bibliotecas digitales [93], brindando ayuda a los usuarios para encontrar libros que se ajusten
a las preferencias de cada uno y con la ayuda colaborativa. El uso en el sector de la proteccion,
fundamentalmente dirigido a evitar el acceso de ninos a material inadecuado en Internet, se
puede ver en Cyberpatrol y Cybersitte. Mientras, referente al contexto noticioso, ademés de
los mencionados, pueden verse otros ejemplos de recomendadores en Net Perceptions, Shift,
Infoscan, Le Monde, entre otros.

Un entorno Web que puede considerarse un SR es Facebook: una aplicaciéon Web formada
por muchas redes sociales relacionadas con una escuela, universidad, trabajo, regiéon u otros
factores definidos por los propios usuarios. Dicho sistema reconoce al usuario y, enfocado en
las relaciones que se van produciendo con otros usuarios y en las caracteristicas demogréficas,
recomienda servicios y (o) usuarios que suelen resultar de interés.

El interés por los SR ha sido tal, que la inmensa mayoria de los mas importantes sitios
de comercio electréonico no conciben su negocio sin estos. Por ejemplo, Amazon.com |75],
donde se realizan recomendaciones de libros, CDs y otros productos, y en cuyo negocio Jeff
Bezos, alegando a la excelencia dada la implementacion de los SR, expres6: “Cada uno de
nuestros clientes tendra una tienda a su medida”. Ademaés se tiene a MovieLens.com donde
se recomiendan peliculas, o Adaptativelnfo.com, un SR de noticias.

En la Figura 2.1 se muestra una interfaz de Netflix, que en el sector de las peliculas es
uno de los SR que mayor auge ha tenido desde su surgimiento en el ano 1997, incrementando
sus indices de alquiler no solo de las peliculas nuevas, sino en las mas antiguas y menos
comerciales, mostrando que estos sistemas animan a los usuarios a adquirir méas productos,
por un lado, y por otro, les muestra aquellos productos que quizas nunca conocerian.

De manera general, los SR pueden ser un hecho en cualquier negocio o sistema que tenga
muchas opciones u opiniones para ayudar a los usuarios a decidir (toma de decisiones).
Muchos son los sectores que para lograr ser més competitivos usan los SR o tienen planes
para hacerlo. La industria televisiva, la radial, localizaciéon de expertos, biisqueda de personas
afines, servicios de noticias y (o) mensajes, son claros ejemplos.

En todas las aplicaciones mencionadas anteriormente, el empleo de técnicas y métodos
de recomendacion esta siendo muy exitoso. Sin embargo, podemos encontrar un niimero de

problemas tipicos en los SR actuales [1, 123|, entre los que destacan:

» La dificultad al identificar las preferencias del usuario y clasificarle adecuadamente para

ofrecer recomendaciones personalizadas.

= La incorporacion constantemente de items, usuarios y valoraciones. El volumen de datos

crece constante, por lo que se llegan a tener problemas de escalabilidad.
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Figura 2.1: SR de peliculas Netflix.

= La dispersion de los datos, debido a que para la mayoria de los usuarios se tienen

disponibles valoraciones sobre algunos de los items del sistema.

= La sobre-especializacion: el sistema muestra al usuario elementos similares a los que ya

ha visto anteriormente.

» Comienzo frio: para el caso de nuevos usuarios y debido a que las sugerencias le son
realizadas teniendo en cuenta la comparacion entre otros usuarios, de un usuario del que
se disponen pocos o ningun dato resulta dificil clasificarlo, y por tanto, recomendarle.
Similar situaciéon ocurre para los nuevos productos, de los que en un periodo inicial no

se suele disponer de suficientes accesos y valoraciones.

La generacion actual de SR atn requiere nuevas mejoras que hagan a los mencionados sis-
temas mas efectivos y aplicables a un rango ain mayor de aplicaciones reales. Estas mejoras
incluyen, entre otras, la adicion de informacion contextual durante los procesos de recomenda-
cion, la aplicacion de estrategias que aborden situaciones con pocas valoraciones de usuarios
sobre determinados ftems, la utilizacion de evaluaciones multicriterio y recomendaciones con
mayor flexibilidad e interpretabilidad por parte de los usuarios, asi como el estudio de algorit-
mos mas escalables que permitan hacer recomendaciones no sélo para un tinico usuario, sino
también para grupos de usuarios con intereses comunes, siempre asegurando la privacidad y
la fiabilidad entre usuarios.

Las maneras de llevarlas a cabo son lineas abiertas de investigacion. Se menciona en [26]
la posibilidad de anadir meta-informaciéon a la descripcion de los objetos a recomendar y

a las preferencias de los usuarios, junto con la capacidad de inferir conocimiento a partir
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de las relaciones existentes en las ontologias de dominio utilizadas. Por ejemplo, un filtrado
colaborativo o SR para un campo en concreto puede hacer predicciones acerca de qué deberia

desear un usuario, dada una lista parcial de gustos de otros usuarios.

2.1.1. Principales modelos de recomendaciéon

Tradicionalmente en los SR existen un nimero de items o productos [ = { I, I, ...., I}
y ademés un gran nimero de usuarios U = { Uy,Us, ..., U,}. Ademas por cada usuario,
un conjunto de votos, segin la calidad de los items observados y el criterio que sobre estos
el usuario tiene.

Del conjunto de usuarios debemos destacar el usuario activo U, o A, el cual es el que
interactiia con el sistema y al que haremos las recomendaciones en las diferentes aproxima-
ciones en esta memoria. Para identificar un usuario general se suelen emplear las letras U o
V.

Similar al usuario, debemos destacar el item objetivo, I¢, que es el item de supuesto interés
del usuario y sobre el que realizamos la prediccion. Un item cualquier suele ser identificado
al emplear 1.

En el momento de referirse a los votos dados por el usuario y almacenados en el conjunto
de datos, se suele emplear I, siendo 77, ; el voto dado por el usuario U al item 1. Los votos
computados por el sistema suelen ser denotados como fa,t‘ Finalmente se tiene .S como el
conjunto de posibles votos o valoraciones, (por ejemplo, S = {1*,...,5*} oS = {agmda,
desagrada }).

Los SR inicialmente solicitaban explicitamente mediante un formulario los intereses que
el usuario consideraba ttiles, dicha informacion era almacenada y posteriormente utilizada
para sugerirle determinada informacion al usuario adecuada a sus intereses. En la actualidad,
aunque se utiliza esta técnica en muchas aplicaciones, ya no es necesario que el usuario detalle
o especifique explicitamente su interés, pues de forma implicita el sistema registra dicha
interaccion con el sistema y aprende las preferencias.

De forma general, un SR (Figura 2.2) esta formado por tres componentes:

= Base de datos de items y usuarios: representa toda informaciéon de la que dispone el

sistema antes de comenzar el proceso de recomendacion.

= Datos de entrada: la informacién que el usuario suministra explicita o implicitamente,

para que comience el proceso de recomendacion.

= Algoritmo de recomendacién: proceso que combina los datos previos y los de entrada

para generar las recomendaciones.
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Figura 2.2: Esquema general del proceso de recomendacion.

Por ejemplo, de un usuario que interactud con el sistema previamente, el sistema dispondra
de sus valoraciones previas, que junto con la informacion del resto de usuarios e items, mas
la informacién que suministre el usuario para que de inicio el proceso de recomendacion,
permitiran que el modelo de recomendacion suministre las sugerencias oportunas al usuario.

Dentro de las tareas normalmente asociadas a los SR se encuentra la prediccion de
voto, donde para un determinado item no visto por el usuario, el sistema es capaz de estimar
como el usuario lo evaluarfa. La segunda tarea es el encontrar buenos items, en la cual
se trata de encontrar los mejores items (en algunos casos ademas los votos) que han de
ser recomendados a un determinado usuario. En este caso, los resultados son ordenados
considerando la valoracion computada.

Estos sistemas funcionan mediante diversos métodos (técnicas), aplicables a uno u otro
dominio segin la conveniencia de su utilizacion y las ventajas/desventajas de las mismas;
dado que ante una problemética determinada, aplicar una técnica resulta mas ventajoso que
otra. En situaciones donde se suele tener informaciéon muy dinamica, tal vez una adecuada
eleccion sea una que explote las caracteristicas de los items y no las valoraciones de los
usuarios. Por ejemplo, en una biblioteca, el potencial que representan los términos (palabras)
que componen los libros, da la idea inicial de la utilizacién de la composicion de los items. En
una subasta, donde los items son adicionados y eliminados relativamente réapido, considerar
las caracteristicas en caso de disponerse de ellas, pudiera ser la opicién apropiada.

Los SR se suelen clasificar en dos grandes grupos: basados en contenido (filtrado cognitivo)
y de filtrado colaborativo (filtrado social) |22, 78, 97|. Entre otras formas de clasificacion

encontramos:

= basados en grados segin la clasificacion anterior;

= basado en inspecciéon, son aquellos que solicitan explicitamente informacion antes de

proporcionar cualquier recomendacion, siendo el recomendador demografico el més co-
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nocido de este tipo (atributos como el género, sexo, region, carrera y especialidad son

utilizados para identificar usuarios en diversas problematicas);

= basados en actividades, aquellos que se basan fuertemente en las entradas que ofrecen
los usuarios, ya sea a través de la navegacion o las actividades que realizan en el sistema
[59].

De forma resumida, se abordaran las caracteristicas fundamentales de algunos de los tipos

de SR anteriormente citados.

Sistemas de filtrado colaborativo

Los sistemas de filtrado colaborativo, como ya se mencion6, también llamado filtrado
social, dependen de un gran niimero de valoraciones por parte de los usuarios. En la Figura
2.3 mostramos un esquema con las principales tareas en este tipo de sistemas. Recomiendan
objetos a un usuario objetivo (activo), basandose en las opiniones de otros usuarios (En la
Figura 2.3 tarea de seleccion de vecinos) con gustos similares [107], lo que significa que la
tarea principal de esta clase de SR es predecir la utilidad de los objetos para un usuario

particular basandose en una base de datos de valoraciones de usuarios.
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Figura 2.3: Tareas en los sistemas de filtrado colaborativo.

La idea principal es la automatizacion del proceso del “boca a boca” por el que las personas
se recomiendan productos o servicios unos a otros [52, 59, 110]. Si el usuario necesita elegir
entre varias opciones en las que no tiene ninguna experiencia, éste probablemente confiara en

las opiniones de aquellos que si tienen esa experiencia. Por ejemplo, al tener que seleccionar
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entre varias peliculas o varios libros, se suele preguntar a un amigo o familiar que haya visto

las peliculas o leido los libros, en busca de una opinién que ayude a tomar una decision.

Sistemas basados en contenido

Este tipo de sistema es la respuesta més antigua del filtrado. Proporciona recomendaciones
basadas en una correlacion de “articulo a articulo” [85, 103]; siendo muy “predictivo”, pues se
basa en la informacion del sistema y no del usuario “real”.

De esta forma se recomendaran a los usuarios items que guarden una alta relaciéon con
los accedidos en el pasado en cuanto a sus caracteristicas, siendo ésta una de las principales
desventajas de esta aproximacion. Por ejemplo, en un SR de libros que aplique este tipo
de sistema, los usuarios recibirdn recomendaciones de aquellos libros que tengan relacion
de contenido, con los libros accedidos previamente. Mientras que recomendaciones de libros
sobre tematicas diferentes a las accedidas, no le seran recomendadas a los usuarios con este
enfoque. Otra limitante se encuentra cuando en determinados dominios no es posible a los
items descomponerlos en sus caracteristicas o analizarlos por su contenido.

Un caso particular de estos sistemas son los basados en caso [65, 111|. Su utilizacion
se presenta mayoritariamente en el sector del comercio electrénico, donde en funcion de los
productos adquiridos por los usuarios se pueden encontrar otros similares que suelen ser

recomendados. Entrée es un ejemplo de este tipo de SR.

Sistemas de filtrado econémico

Estos sistemas filtran la informacion teniendo en cuenta factores de costo, como pueden
ser el ancho de banda de los usuarios, el costo de productos adquiridos, el tamano de items
visitados u otros rasgos evidenciados en las visitas realizadas previamente por los usuarios
[59]. En determinados sistemas se pueden encontrar usuarios que no acceden a determinados
recursos pues no tienen tiempo para ello, o porque el ancho de banda que poseen se lo impide.
Un Sistema de filtrado econémico puede resultar de mucha utilidad en bibliotecas digitales,
dado que el tiempo que se dispone es limitado, o bien los tipos de recursos buscados sean
especificos. En ocasiones se tienen restricciones segiin el tipo de ordenador que se dispone y
es preferible un tipo de recurso y no otro.

La existencia de un recurso limitado es uno de los requisitos de funcionamiento de este
tipo de sistema, mientras que el centrarse en tales limitaciones y no en la necesidad del

usuario es una de sus problematicas en muchas ocasiones.

Sistemas basados en la demografia
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En este tipo de sistema se utiliza el conocimiento demografico que se tiene de los usuarios
y sus opiniones sobre los items recomendados como base para las recomendaciones [54, 100].
Datos como la profesion, género, sexo, ocupacion y otros suelen ser datos demograficos uti-
lizados para caracterizar grupos de usuarios, de los que se asumen que todos sus miembros
tendran preferencias, gustos o puntos de vista similares.

Esta alternativa suele ser utilizada en sectores especificos, donde las recomendaciones
por caracteristicas demograficas cobran sentido, por ejemplo, en la moda, la educaciéon o
servicios sociales. Resalta como la principal problemética lo dificil que resulta obtener datos
demograficos de los usuarios, ya que estos son contrarios a introducir informacién personal

en los sistemas computacionales.

Sistemas de filtrado basado en reglas

Este enfoque filtra datos e informacion segiin un conjunto de reglas que expresa la politica
de filtrado de la informacion [59]. Estas reglas pueden ser parte del contenido del perfil del
usuario. De forma general las reglas se construyen luego de que el usuario conteste una lista
de preguntas que se le muestran, de las cuales se intentan definir los intereses y preferencias
del usuario.

Este tipo de sistema presenta dos métodos alternativos de filtrado basados en las reglas:
reglas basadas en estereotipo y reglas personales. En el primero de estos métodos se asigna
un usuario a un grupo de usuarios similares y éste hereda el perfil de filtrado del grupo;
mientras en el segundo de los métodos cada usuario tiene sus propias reglas de filtrado.

Ejemplo de este tipo de sistema se encuentran aplicados a los sistemas de correo electronico

para detectar y eliminar los correos basura (Spam,).

Sistemas basados en el conocimiento

Estos sistemas utilizan el conocimiento anterior acerca de como los articulos recomendados
pueden satisfacer las necesidades de los usuarios. Como las recomendaciones se basan en el
conocimiento anterior, no hay tiempo de aprendizaje antes de hacer buenas recomendaciones.
El usuario tiene que decir lo que ¢l desea, entonces el sistema determina, basandose en su

base de datos de conocimiento, los elementos disponibles que satisfacen sus requerimientos
[20, 22].

Sistemas basados en utilidad
En los sistemas basados en utilidad se realizan sugerencias basandose en el calculo de la
utilidad de cada objeto para el usuario. El principal problema es como crear una funcion

de utilidad para cada usuario y que después pueda ser empleada de manera adecuada en
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la recomendacion. En determinados sectores, dado que se manejan determinados criterios
subjetivos, resulta muy complejo utilizar estos sistemas, por ejemplo, los sectores musicales

y televisivos.

Sistemas de Recomendacién a grupos de usuarios

Tradicionalmente, los SR recomiendan ftems a usuarios individuales y las clasificacio-
nes analizadas anteriormente funcionan de manera general en esa direcciéon, pero el trabajo
colaborativo ha sido una tendencia en los tltimos anos y con ello el estudio de como hacer
recomendaciones a grupos de usuarios que laboran de manera sincrona o asincrona [24, 61, 97|.

En [61] se muestran un grupo de aplicaciones de estos tipos de SR en variados contextos.
Numerosas son las ocasiones en que multiples usuarios coinciden o no en el tiempo, realizando
determinada busqueda de informacion y estos sistemas han probado ser ttiles; coincidir en
un restaurante, ir de vacaciones o ver una pelicula juntos, son algunos de los ejemplos que se
pueden encontrar.

En lo adelante profundizamos un poco més en los enfoques que utilizamos a lo largo de
la memoria, filtrado colaborativo y filtrado cognitivo. Se destacan las técnicas més relevantes

para la investigacién en cada enfoque.

Sistemas de Recomendacién hibridos

Los sistemas hibridos combinan dos o mas técnicas de recomendaciéon para incrementar
el rendimiento general del sistema resultante, atenuando las deficiencias de cada una de las
técnicas utilizadas por separado [21, 22|. De forma general, se combina el filtrado colaborativo
con otra técnica para evitar el problema de los nuevos items o usuarios. Estos sistemas generan
un modelo de usuario segtin el comportamiento de los usuarios.

Algunos métodos hibridos combinan los contenidos y estrategias de colaboracion |28, 77,
99]. Se emplean los perfiles de los usuarios basados en el analisis del contenido, para compa-
rarlos y determinar los usuarios mas similares para la estrategia de colaboracion, refinando
en cierta forma la calidad de la recomendacion. El orden y la forma varian segin las estrate-
gias y los objetivos que se persiguen. GroupLens es un ejemplo que implementa un sistema
hibrido de Usenet [106] y NewsWeeder es un sistema de noticias, que utiliza igualmente una
estrategia de filtrado hibrida [69]. Un problema relacionado a las aplicaciones anteriores es
la recomendacion de paginas Web [2, 6].

Muchos investigadores proponen la fusion entre otras alternativas para maximizar venta-
jas y atenuar limitantes, siendo la hibridaciéon entre los sistemas basados en contenido y los

de filtrado colaborativo la mas estudiada [7].
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2.2. Sistemas de recomendacion de filtrado colaborativo

El apoyarse diariamente ante disimiles situaciones en opiniones o criterios de personas
conocidas, familiares o expertos, fue la base para el surgimiento de los SR de filtrado colabo-
rativo. En general simulan una ayuda grupal ante la incertidumbre que generan las multiples
opciones que nos encontramos en el dia a dia. Herlocker et al. [52]| presentan un analisis de
algoritmos existentes de filtrado colaborativo, donde se muestran algunas de sus principales
caracteristicas.

Estos sistemas utilizan diversas técnicas para actualizar las valoraciones realizadas por
los usuarios al paso del tiempo, y asi explicar el movimiento de los intereses de un usuario,
en muchos casos son re-evaluadas, puesto que los gustos y preferencias de las personas no se
mantienen inalterables y estan influenciadas por muchos factores.

De acuerdo a [19], se pueden dividir en dos categorias principales, dependiendo del algorit-
mo de célculo: basado en memoria (o heuristica) y basado en modelo/articulo. Los primeros
operan sobre toda la base de datos de los usuarios para hacer predicciones; los algoritmos
basados en modelo, por el contrario, utilizan la base de datos de los usuarios para estimar o
aprender un modelo, el cual entonces utiliza para dar las predicciones. Los algoritmos basados
en memoria aprenden rapido pero hacen predicciones lentas, mientras los basados en modelo

hacen predicciones rapidas pero aprenden lentamente.

» Sistemas basados en memoria: Es la técnica mas popular de prediccion en
las aplicaciones de recomendaciéon colaborativa, también es conocida como el método
de los k vecinos mas préximos o aproximaciones basadas en vecindad. Se caracteriza
por utilizar toda la base de datos de elementos y usuarios para generar predicciones.
Primeramente, emplean técnicas estadisticas para encontrar vecinos (usuarios con un
historial de valoraciones sobre los elementos similar al usuario actual). Una vez que se
ha construido una lista de vecinos se combinan sus preferencias para generar una lista

con los IV elementos més recomendables para el usuario actual [19, 29, 58, 86].

Entre sus inconvenientes se encuentra la necesidad de disponer de un nimero minimo
de usuarios con un ntmero minimo de predicciones cada uno, incluido el usuario para

el que se pretende realizar la recomendacion.

» Sistemas basados en modelo: Utiliza las preferencias de los usuarios para
aprender un modelo, el cual entonces utiliza para dar las predicciones. Desarrolla pri-
mero un modelo de las valoraciones de los usuarios. Lo asumen como un problema de
predicciéon estadistica y calculan el valor esperado para cada item en funcion de las

valoraciones anteriores.

El modelo puede construirse offline durante varias horas o dias segtn la fuente de

datos, resultando muy pequeno, rapido y esencialmente tan exacto como los métodos
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basados en memoria, incluso llegan a ser mas rapidos que estos tltimos, sélo que necesi-
tan para ello de un proceso de aprendizaje intensivo. Suelen ser practicos en entornos en
los que las preferencias de usuario cambian lentamente con respecto al tiempo necesario
para construir el modelo, no siendo conveniente su uso para ambientes en los cuales los

modelos de preferencias del usuario se actualizan rapidamente o con frecuencia.

Son varias las técnicas que se aplican para concebir este tipo de algoritmo. Por ejemplo,
Redes Bayesianas [35], clustering [31, 104, 120] y métodos basados en reglas [73], son

los mas extendidos y trabajan con éxito en la practica.
Dentro de las principales limitantes de este tipo de sistema [1, 123] podemos resaltar:

= La recomendacién de nuevos articulos o a nuevos usuarios, conocido como “comienzo
frio”, situacion que ocurre cuando se intenta recomendar un item que ha sido valorado
por muy pocos usuarios o no ha sido valorado. También se evidencia ante la llegada de
un usuario que no ha emitido atn ningin criterio y por ende no tiene colaboradores en

el sistema, o en usuarios que no han valorado items suficientes.

= La dispersidad de los datos, dada por la diferencia y diversidad en cuanto al ntimero

de valuaciones o accesos realizados por los usuarios.

» Continuo incremento del ntimero de usuarios y accesos realizados por estos, lo que

tiende a reducir la eficiencia de muchas de las técnicas aplicables.

2.2.1. Etapas del filtrado colaborativo

En el filtrado colaborativo, de una u otra forma, el aporte colectivo es esencial en los pasos
de dichos modelos. Diversos son los enfoques seguidos pero todos se centran en seleccionar los
usuarios/items mas similares que puedan predecir mucho mejor el interés del usuario activo.

En los métodos basados en vecindad, lo primero es medir cuan parecidos son todos los
usuarios colaboradores con el usuario activo [14, 15, 50|. Posteriormente se seleccionan los
usuarios que formaran parte del vecindario y computaran el voto hacia el item que se analiza,
I

En cuanto a esta seleccién de vecinos, que es el segundo paso en los métodos basados en
vecindad, dado que los sistemas actuales poseen cientos de usuarios, se toman un subconjunto
para mejorar la eficiencia y efectividad. Para ello se puede, o bien tomar una cota y seleccionar
los que la superen o seleccionar un nimero fijo siempre de vecinos.

Para seleccionar la vecindad, solo los usuarios que han evaluado el item activo general-
mente forman parte del vecindario, siendo finalmente seleccionados los que mejor relacion

guarden con el usuario activo segiin una medida de similitud, Nt(a). Herlocker et al. en [50]
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demostraron que es mucho mejor establecer un numero fijo de vecinos (potencialmente en el
rango desde 20 hasta 60 vecinos) que usar un umbral en los pesos de similitud.

Posterior a este paso se normalizan las puntuaciones de los distintos usuarios y se calcula la
prediccion. Con el objetivo de computar las predicciones, los algoritmos basados en memoria
pueden ser clasificados en métodos basados en usuarios [52, 110] y basados en items [37, 103].
Los primeros emplean una medida de agregacion que considera los votos dados por usuarios
similares al mismo item.

Los métodos basados en items tienen en cuenta la similitud entre items (dos items son
similares si han sido evaluados de forma similar), siendo una buena alternativa a los basados
en usuario. El procedimiento consiste en seleccionar los elementos que un usuario determinado
votd y después comprobar cuan similar es cada uno al resto de los elementos del sistema,
para recomendar los mas parecidos. Existen distintas formas de evaluar la similitud entre
items, pero el procedimiento genérico consiste en tomar dos items y calcular su similitud a
partir de todos los usuarios que votaron ambos items. En teoria es la misma aproximacion
que la que se tiene con algoritmos basados en usuarios. La ventaja es que en el caso de
los elementos la similitud entre ellos es menos variable que la similitud entre usuarios, lo
que permite preprocesar estas similitudes y hace el proceso mucho méas réapido. Destacan
varias aproximaciones, entre las que podemos encontrar: Suma con pesos ( Weighted Sum),
Regresion, Predictor “Slope-one”, Predictor “Slope-one” con pesos, Predictor “Slope-one” Bi-
Polar [4, 72, 127|.

Dentro de las diversas medidas para determinar la similitud en una u otra aproximacion

podemos encontrar:

= Coeficiente de correlacion de Pearson (PC): Esta métrica mide el grado
de asociacion entre los patrones de votos, obteniéndose valores entre -1 y +1. Un valor
positivo es una evidencia de una tendencia general a que los valores de ambos usuarios
estan correlacionados. De forma general, al emplear esta medida, se seleccionan para
formar parte del vecindario aquellos usuarios que se les computen los mayores valores
[50]. Se deriva de las formulas de regresion lineal, y asume que la relacion entre items
es lineal, los errores independientes y la distribucion tiene varianza constante y media
cero. Se considera una de las mejores medidas de similitud. El PC se calcula de la

siguiente forma:

Zj(TU,j —Tu) (v, — To)
\/Zj(ru,j —Tu)? - Zj(r%j —Ty)?

donde j representa el nimero de los ftems en comtn que ambos usuarios U y V,

: (2.1)

PO(U,V) =

votaron, es decir, J € Ry M Ry . Si los usuarios no tienen ftems votados en comiin,
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entonces la PC' (U , V) = 0. Ademas, 7y, es el voto medio para el usuario U, es decir,

- 1
Tu = |Ry| ‘ ZIIcERU Tu k-

» Medida coseno: Se considera cada item como un vector dentro de un espacio
vectorial de M dimensiones y se calcula la similitud como el coseno del angulo que
forman. Esta métrica define la similaridad entre dos usuarios como el coseno del angulo
entre los vectores de votos, con valores entre 0 y 1. Un valor cercano a 1 indica que
la similaridad de las valoraciones incrementa. Esta métrica ignora las diferencias en la
escala de los votos entre usuarios. De forma similar a la medida PC, en el momento
de seleccionar los vecinos, se seleccionan los usuarios a los que se les computa un mayor

valor en la medida, segiin la siguiente ecuacion:

COS(U,V) = — 2ZiCRuORy Tnilvi (2.2)
\/ZZERU u,i ZzeRv v,

» Diferencia media cuadratica: Esta es una medida de distancia (pero el inverso

puede ser considerado una métrica de similaridad), la cual evalua la distancia entre dos
usuarios como la diferencia media cuadratica entre los votos dados por el usuario a los

mismos items.

ZieRUmRV(T’u,Z’ - Tv,i)g
|Ry N Ry|

MSD(U,V) = (2.3)
= Otras formas son las medidas de correlaciéon basadas en entropia, correlacion de Ringo

o correlacién de Spearman.

Diversos anéalisis empiricos han demostrado que al emplear la correlacién de Pearson se
obtiene los mejores vecindarios [19, 50, 52, 57]. Ademés, se logra una significativa mejora en
la precision de las predicciones, al considerar un peso asociado al niimero de items que han

sido evaluados por cada vecino en el momento de obtener la similitud.

sim(U, V)= PC(U,V) - CF, (2.4)

con

1 Sik>50 sino
CF = k

5

donde £ es el ntimero de items en comin.
La idea es penalizar aquellos vecinos que valoran muy pocos items y(o) tengan muy pocos

items en comun con el usuario activo. Esta idea viene dada por el razonamiento normal que
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tiene una persona en la vida real, donde tiende a confiar més en aquellas personas con las
que tienen un mayor numero de rasgos o gustos en comun.

Huete et al. en [58| presentan una propuesta de filtrado colaborativo basado en memoria,
en donde en el paso de seleccion de los vecinos no emplean las medidas clésicas de correlacion
lineal, sino que estiman la capacidad de predictiva probabilistica de cada usuario respecto a
los items valorados previamente por el usuario activo. Los autores muestran ejemplos de las
deficiencias del empleo de las medidas clasicas y las ventajas de la idea que proponen.

En general, en el momento de computar la prediccion, fa,t, solo se emplean los votos
dados a It por los mejores vecinos. Una prediccién de voto basada en usuarios, puede ser
formalizada como una agregacion de los votos que los vecinos sugirieron hacia el item que se
intenta recomendar, fA(V, t). Estas sugerencias se combinan mediante la ponderacion de la

contribucién de cada vecino por su similitud con respecto al usuario activo:

- Z VeEN,(a) szm(A, V)fA(V7 t)
a,t — .
’ > VeN,(a)Sim(A, V)

En la literatura se pueden encontrar diferentes aproximaciones, las cuales principalmente

(2.5)

difieren en la forma en como es computada la sugerencia de los vecinos |50, 57|. La seleccion
de una u otra forma depende fundamentalmente de las caracteristicas de los votos, K. Dentro

de las diferentes propuestas, se destacan:

» Voto bruto. Esta propuesta considera las sugerencias de los usuarios de forma sim-
ple, siendo f4(V,t) = 7y 4

s LveN@sim(A, Vree
a,t — ; .
> Ven,(a)sim(A,V)

» Sugerencia centrada en la media. Se considera que los usuarios pueden usar

(2.6)

una escala diferente de votos para cuantificar el mismo nivel de preferencias para un
item. Por lo tanto, la sugerencia es obtenida al considerar la diferencia entre el voto y
el voto medio, siendo fA(V, t) =7q+ (Tv,t — 7“_1,). Pudiendo obtenerse la prediccion

[50] de la siguiente forma:

. _ > VENt(a)(TU,t —7y) - sim(A, V)
Tat = Ta + - .
> VeN,(a)Stm(A, V)

= Sugerencia basada en la puntuacion individual (Z-Score). Ademas

(2.7)

de la diferencia en la escala de votos analizada previamente, también se considera la
variacion en las escalas de calificacion individual. Aqui, la sugerencia de la vecindad es

computada al dividir el voto centrado en la media por la desviacién estandar o, siendo
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fA(V, t) =7Tq + Oa(TU’t — 7“_1))/ Oy, obteniéndose finalmente para la prediccion la

siguiente ecuacion:

) D veN(a)(Tut — Tv) /0y - sim(A, V)
Tat = Tq + . .
> VeN,(a)Sim(A, V)

Podemos encontrar otras técnicas para realizar las predicciones, como son el encasilla-

(2.8)

miento, horting, redes bayesianas de creencia y las redes neuronales [108]|. En la proxima

secccion describimos los métodos que resultan mas relevantes en nuestra investigacion.

2.2.2. Meétodos de filtrado colaborativo

Debemos destacar que existen un gran ntamero de algoritmos de filtrado colaborativo que
soportan diferentes enfoques para realizar las recomendaciones [12, 16, 25, 74, 77, 82, 101].
En las experimentaciones utilizamos una propuesta muy empleada [50] en las investigaciones
de filtrado colaborativo, donde se emplea la PC (Ecuacion 2.6) para seleccionar los mejores
vecinos y la sugerencia centrada en la media para estimar el voto (Ecuacion 2.7).

Otros métodos como Slope One y SVD que describimos en las secciones siguientes,

también son empleados en esta investigacion.

2.2.2.1. Algoritmo Slope One

Slope One es una de las formas més simples de filtrado colaborativo basado en items.
La idea es estimar las preferencias de nuevos items basandose en la diferencia promedio de
las votaciones entre un nuevo item y los restantes items que el usuario voto [71].

Su nombre viene del hecho de que se comienza con la suposiciéon de que hay algin tipo
de relacion lineal entre las votaciones para un item y para otro, relacion que es valida para
estimar las preferencias de algtn item Y basado en las preferencias del item X, a través
de una funcién lineal como Y = mX + b. Entonces, el Slope One hace el supuesto
adicional de que la pendiente es igual a la unidad (m = 1), logrando una simplificacion
en la funcién lineal anterior. Donde solo resta encontrar, b = Y — X, que representa la
diferencia promedio entre las votaciones para cada par de items. Esto ha demostrado ser
mucho mas exacto que la regresion lineal en algunas instancias, y toma la mitad o menos del
espacio de almacenamiento.

Este algoritmo es atractivo porque el procesamiento online es rapido, al no depender del
ntmero de usuarios en el modelo de datos. Depende solo de la diferencia media de votacio-
nes entre cada par de items, que pueden ser precalculadas. Ademas, la estructura de datos
subyacente puede ser eficiente actualizada: cuando cambia la preferencia de un usuario hacia
un ftem, se actualizan los valores correspondientes con el resto de los items. En contextos en

los que las preferencias pueden cambiar rapidamente, esto es una ventaja [4].
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2.2.2.2. Técnica de Factorizaciéon de Matrices

Las técnicas de factorizacion de matrices, nos permiten descomponer una matriz en el
producto de dos o tres matrices con una estructura especial. Recientemente, estas técnicas
han ganado popularidad, gracias a su atractiva escalabilidad y precision [97].

Entre ellos destaca el Singular Value Decomposition (SVD), algoritmo para factori-
zar una matriz real o compleja. Es una consecuencia directa de un teorema en algebra lineal:
supongamos que tenemos una matriz donde cada columna representa a un usuario, y cada fila
representa un producto (item). Por lo tanto, con M usuarios y /N productos, tendremos una
matriz M x/N . El teorema define que podemos descomponer una matriz en tres componentes:
el primer componente identificado por U representa una matriz (M x M), el segundo com-
ponente S, una matriz (M x N), y el tercer componente, V', una matriz con dimensiones
(N x N). De forma tal que podemos usar esta descomposicién como una aproximacion de
la matriz original, Mx/V. Al tomar los primeros k valores propios de la matriz .S, podemos
obtener una representaciéon comprimida de los datos.

Esta técnica de factorizaciéon de matrices, es comtinmente utilizada cuando se dispone de
muchos datos y se quiere obtener una aproximacién de menor escala. Dada una matriz A de
MxN con rango , la descomposicion SVD(A) es definida como SVD(A) = UxSxVT.
Donde la matriz S es una matriz diagonal, llamada singular, que tiene solamente 7 entradas
distintas de cero, claves para la lograr la descomposicion de las tres matrices. U y V' son dos
matrices ortogonales.

SVD produce un conjunto de vectores propios no correlacionados. Cada usuario y el
item estan representados por un vector propio correspondiente. El proceso de reduccion de
dimensionalidad permite que los usuarios que calificaron items similares sean asignados dentro
del espacio generado por los mismos vectores propios [102].

En los sistemas de comercio electronico actuales, donde es necesario realizar busqueda
en millones de potenciales vecinos, y ademéas donde los usuarios necesitan recibir recomen-
daciones oportunas, los investigadores recomiendan en muchos casos la utilizaciéon del SVD
[18, 64, 105]. Uno de los ejemplos de la eficiencia de este método, lo encontramos en la com-
petencia que dur6 cerca de 3 anos organizada por Netflix Inc., en la cual uno de los equipos

ganadores utilizo esta estrategia [9].

2.3. Sistemas de recomendacioén basados en contenido

Por otro lado, un SR basado en contenido se emplea para sugerir/recomendar a los usua-
rios nuevos items en funcién de la similitud del contenido de este respecto a los items valorados
previamente. De forma general, se suelen utilizar etiquetas para describir un ftem determi-

nado. Imaginemos el sector noticioso donde cada noticia esta compuesta por un conjunto
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de términos, o el sector automovilistico, donde cada modelo de vehiculo se describe por una
serie de caracteristicas. Un SR basado en contenido en estos entornos, deberia de ser capaz
de ofrecer sugerencias a los clientes/usuarios en funciéon de los accesos a noticias previas o
bien segun las caracteristicas de los vehiculos comprados anteriormente.

Los SR basados en contenido o de filtrado cognitivo, son los sistemas més antiguos en el
campo de la recomendacion. El surgimiento de internet unido a la gran cantidad de material
y texto generado, facilité su amplio uso sobre mediados de la década de los anos 90 del siglo
XX.

Estos sistemas suelen construir un modelo o perfil con los intereses de los usuarios basados
en las caracteristicas de aquellos items valorados. Por lo tanto, las recomendaciones se realizan
enfocandose en los perfiles, los cuales contienen las preferencias del usuario.

En la Figura 2.4 se ilustra un ejemplo de la informacién basica que se extrae de las
relaciones entre items y usuarios en un SR, informacion que luego forma parte de los perfiles
de los usuarios [78|. Estos perfiles se comparan con el contenido del resto de los articulos
candidatos a ser recomendados o con el resto de los perfiles para encontrar usuarios o items

similares.

Category
Author
Year

Apge .f'f /
Sex _IV
MNationality '& -

Attributes

Job -\"‘-\&
i |
R-- Harry is a
R‘&_ very special
e 1“‘* B child
i I dislike it -— — -
Contents

Users Items

Figura 2.4: Representaciéon de la informaciéon contenida en los perfiles de usuarios.

Si un usuario suele escuchar canciones de una determinada cantante, en su perfil se regis-
trara dicho gusto musical, por lo que en el momento de recomendarle al usuario nuevas letras
de canciones, la cantante de su preferencia ha de ser una de las que de existir canciones en
el listado a recomendar, sera escuchada por el usuario. Lo mismo ocurriria en otro entorno

donde se maneje informacion descriptiva de servicios y(o) productos.
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Estos sistemas enfocan las recomendaciones en una correlacion de “articulo a articulo”,
facilitando la recomendacién de nuevos productos o servicios al establecer facilmente una
similitud con lo anterior. Es factible realizarles recomendaciones a nuevos usuarios al enfocarse
en un perfil definido explicitamente. Sin embargo dentro de las limitantes de estos sistemas

se pueden destacar:

= En entornos donde no es posible descomponer los items, es imposible su utilizacion.

= Presenta serios problemas cuando el dominio de los items no es textual, por ejemplo,
miusica, peliculas, etc. De estos dominios y sus items resulta muy complejo extraer-
les su contenido o caracteristicas completamente, solo es posible manejar parte de su

informacion.

= Tiende a sobre-especializarse: son recomendados los items muy valorados con mayor

frecuencia que el resto de items.

= Nuevos usuarios que acceden al sistema o han valorado muy pocos items. Para es-
tos usuarios es dificil realizar oportunas recomendaciones al no disponer un perfil con

informacion suficiente.

En los SR se emplean cominmente diversas técnicas de mineria de datos, entre las que
destacan, técnicas de clasificacion, agrupamiento y descubrimiento de reglas de asociacion. La
seleccion de la técnica apropiada para enfrentar una problematica, depende en gran medida de
la informacién que se disponga, pero otros elementos pueden incidir en dicha eleccién. Dentro
de los SR basados en contenido, podemos encontrar el empleo de algoritmos de agrupamiento.

De forma general, los algoritmos de agrupamiento se enmarcan dentro de los sistemas
basados en aprendizaje o clasificacién no supervisada, es decir, que no se conoce la clase a
la que pertenecen los patrones de entrenamiento; contrariamente al aprendizaje supervisado
donde si que se conoce la relacion entre patrones y clases. De hecho, el aprendizaje supervisado
se basa en minimizar los errores en la asignacion de los patrones a las clases conocidas.

Cuando no se dispone de esta informacion, una adecuada solucién es recurrir al apren-
dizaje no supervisado, que se basa en determinar la organizacion de los items en grupos o
clusters, descubriendo similaridades y diferencias entre ellos, asi como extraer conclusiones
sobre el problema [114]. Se concibe que los items que pertenecen a un mismo cluster seran
muy homogéneos entre si y por otra parte que la heterogeneidad entre los distintos grupos
sea apreciable.

En [114] los autores abordan tres grandes categorias donde aplicar las técnicas de agru-

pamiento. La primera en extracciéon de datos informativos, donde en miltiples ocasiones, el
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niamero de datos disponibles (N) es muy grande y, como consecuencia, es necesario llevar a ca-
bo un procesado para disponer de una cantidad de datos menor pero a la vez, suficientemente
informativa.

Las técnicas de agrupamiento también pueden utilizarse para extraer conocimiento, por
ejemplo, en forma de reglas a partir de los datos que se disponen. La otra categoria abordada
se refiere a la prediccion basada en grupos, en la que sobre el conjunto de datos se aplican las
técnicas de clustering para determinar caracteristicas comunes de los patrones que forman
cada grupo, y que a su vez los diferencian de los patrones que pertenecen a otros grupos.
En diversas aplicaciones précticas ha quedado demostrada la eficiencia de estas técnicas
[17, 49, 67, 104, 120|, presentandose como una aceptable respuesta en problemas de alta
dimensionalidad.

En la préoxima secccion se describen los modelos que resultan mas relevantes para nuestra

investigacion.

2.3.1. Algoritmos de Clustering o Agrupamiento

Se conoce como clustering al proceso por el cual un algoritmo realiza agrupaciones de
los datos. Estas agrupaciones son conocidas como clusters [63, 113]. El clustering tiene un
amplio rango de aplicaciones practicas, desde el procesado de imégenes, a las aplicaciones en
bolsa, marketing o reconocimiento de patrones.

Contrariamente a la clasificacion, donde la etiqueta de cada clase es conocida para ca-
da objeto, en el clustering no existen estas etiquetas predefinidas, por lo que el tipo de
aprendizaje que se usa es no supervisado. El objetivo fundamental del clustering es el de
descubrir las relaciones de similaridad y disimilaridad que existen en un determinado con-
junto de datos. Para ello, basicamente, lo que hace es identificar regiones densas y dispersas
en el espacio definido por el conjunto de datos.

La técnica de clustering particiona los N elementos () que se tienen en 1m conjuntos

o clusters, de forma que si se tiene X como el conjunto de datos original:

X ={x1,29,...,zN}. (2.9)

C1, Oy, ..., Cy, seran los clusters obtenidos, quienes deben cumplir, ademéas de que todos
los patrones que pertenecen a un cluster (Cz> sean parecidos entre ellos y diferentes de los

patrones que pertenecen a otros clusters, las siguientes condiciones:
n C; £ D,i=1,...,m.
- UL Gi = X
« CiNCj=0,i# 454, =1,...,m.



28 CAPITULO 2. INTRODUCCION A LOS SISTEMAS DE RECOMENDACION

La ultima de las condiciones da la idea de la pertenencia tnica de cada elemento a un
grupo, esto es llamado clustering “duro” (hard clustering). Ademas de esta definicion
existe el clustering “blando”, “difuso” o “suave” (soft clustering), donde los elementos
pueden pertenecer simultaneamente a mas de un grupo con diferentes medidas de pertenencia,
entre 0 y 1, pudiendo pertenecer a un cluster mas que a otro. Como puede comprobarse,
el clustering duro es un caso particular del difuso, dado que ocurre cuando los elementos
tienen una pertenencia total a uno de los clusters formados y pertenencia nula al resto.

Dentro del clustering, destacan las siguientes técnicas o métodos:

» Clustering por particion. Es el que de forma general fue descrito anteriormente
y donde se necesita conocer a priori el nimero de prupos a formar. El método de parti-
cién separa 1 objetos en k grupos llamados particiones, donde cada particién representa
un cluster. Este método asume que (1) k < n, (2) cada particion debe contener al
menos un objeto, y (3) cada objeto debe ser miembro de una o mas particiones (en
principio, esta permitido que un objeto pertenezca a mas de una particion con diferen-
tes grados de pertenencia, lo que suele hacerse utilizando técnicas basadas en Logica
Difusa) [63, 113|. Estos métodos suelen crear una particion inicial, que es posterior-
mente mejorada usando técnicas iterativas. El proceso iterativo mueve los objetos de
una particion a otra segin se optimice alguna funciéon objetivo. Un ejemplo de técnica
de este tipo es el algoritmo de las k-medias [113], o el método EM (FEzpectation-
Maximaization) [70].

» Clustering jerarquico. A diferencia de los métodos anteriores, en estos métodos
no se requiere conocer a priori el nimero clusters. Los métodos jerarquicos de clus-
tering realizan una descomposicion jerarquica del conjunto de datos, usando técnicas
aglomerativas o divisivas [63, 113]. En estos métodos se va particionando el conjunto
de datos por niveles, de modo tal que en cada nivel se unen o se dividen dos grupos del

nivel anterior, segtn el tipo de algoritmo empleado.

» Métodos basados en “densidad”. Los métodos basados en densidad emplean
la nocion fisica de densidad [40]. El funcionamiento se basa en encontrar clusters ha-
ciendo crecer un determinado cluster inicial siempre que la densidad en los patrones
cercanos o vecinos sea mayor que un determinado umbral. Dado un cluster ¢, el um-
bral de densidad requiere que cada patréon en € contenga un minimo niimero de otros
patrones en un radio predeterminado. Dentro de estos métodos basados en densidad se
podrian situar también los Mapas Topogréficos Generativos (Generative Topograp-
hic Mapping, GTM) [13], que realmente son una reformulaciéon probabilistica de los
Mapas Autoorganizativos [66].
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» Otros métodos. Otros métodos son por ejemplo los basados en cuantizacion, que
discretizan el espacio donde se quiere hacer el clustering en un ntmero finito de
categorias, formando una estructura de cuadricula y realizando el clustering sobre
esa estructura “cuadriculada”’[46]. También son destacables los métodos basados en
modelos, que realizan un modelado de cada cluster y encuentran el mejor ajuste del
modelo. Se pueden encontrar ademés los basados en redes neuronales, basicamente

Mapas Autoorganizativos [66] y redes basadas en la Teoria de la Resonancia.

Segun [113], una labor de agrupamiento involucra la seleccion de caracteristicas, la eleccion
de la medida de proximidad, la eleccion del criterio de agrupamiento, la elecciéon del algoritmo
de agrupamiento y la validaciéon e interpretacion de resultados.

Existen muchas medidas de similitud y disimilitud que pueden ser usadas como medidas
de proximidad entre dos puntos, entre dos distribuciones de puntos, o bien entre un punto
y una distribucion. Estas medidas estan ampliamente referenciadas en la literatura [113],
siendo las mas usadas las distancias de Manhattan, Euclidea, Mahalanobis y Bhattacharyya
como medidas de disimilitud, y el producto escalar y la medida de Tanimoto como medidas

de similitud.

Figura 2.5: Ejemplo donde al aplicar un algoritmo de agrupamiento se obtienen dos o cuatro
clusters.

Para un mismo conjunto de datos, una eleccion de diferentes medidas y (o) criterios
puede conllevar a obtener diferentes resultados. La Figura 2.5 muestra dos agrupaciones en
un mismo conjunto de datos, una puede distinguirse para cuatro grupos y otra sélo para dos.

Un agrupamiento se puede observar en los items que son contenidos por las dos figuras de
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forma regular, en el primer grupo los items de color azul y rojo, y en el segundo grupo los de
color verde y amarrillo. Mientras las figuras de forma irregular representan otro agrupamiento,
uno para cada grupo de items de color similar. En casos como este, los resultados suelen ser
analizados por expertos antes de tomar la decision de cual agrupamiento es el correcto para
la probleméatica que se aborda, ya que desde diferentes aristas ambos agrupamientos pueden

ser validos.

2.3.1.1. Algoritmo K-Medias

El algoritmo k-medias data del ano 1967 y fue propuesto por Mcqueen [80], es muy utili-
zado por su simplicidad, rapidez y eficiencia, siendo el més conocido dentro de los algoritmos
de clustering “duro” [60] y posiblemente el mas utilizado en general dentro de todos los
algoritmos de agrupamiento.

En este algoritmo los items que se agrupan pertenecen exclusivamente a uno de los clus-
ters o grupos determinados. La asignacién de los items a los clusters se lleva a cabo de
acuerdo con el criterio que se haya adoptado.

El algoritmo consta de los siguientes pasos:

» Paso 1: Considerar los k primeros items del conjunto de datos como k conglomerados

con un unico item.

= Paso 2: Asignar en el orden del conjunto de datos cada uno de los items al centroide

més proximo. Después de cada asignacion se recalcula el nuevo centroide.

= Paso 3: Después de que todos los items hayan sido asignados en el paso anterior, calcular
los centroides de los conglomerados obtenidos, y reasignar cada item al centroide mas

cercano.

= Paso 4: Repetir los pasos 2 y 3 hasta que se alcance un determinado criterio de parada.

La idea del primer paso es considerar los k primeros items del conjunto de datos como
los k centroides iniciales, luego cada uno de los siguientes items del conjunto de datos se
asigna al centroide mas préximo, con la caracteristica de que al efectuar cada asignacion se
recalculan las coordenadas del nuevo centroide. Una vez asignados todos los items, se calculan
los centroides para cada uno de los grupos y se reasigna cada item al centroide mas cercano
sin que en este paso se lleve a cabo un nuevo calculo del centroide para cada asignaciéon. Los
dos pasos anteriores se repiten hasta que se verifique un determinado criterio de parada.

El algoritmo es dependiente de los k centroides iniciales seleccionados y del orden en el
que se analizan los ftems. Es un algoritmo que converge a las pocas iteraciones, y se suele

utilizar como condicién de parada la de que pocos puntos cambien de cluster.
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En la Figura 2.6 se observan agrupaciones que se obtienen al aplicar el algoritmo k-medias
para un grupo de usuarios que se tienen. Como se muestra, se pueden obtener seis grupos de

usuarios para el valor de k igual seis.
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Figura 2.6: Ejemplo al aplicar el algoritmo k-medias para k igual seis.

2.3.1.2. Algoritmo Aspect Model

El modelo que se analiza se puede clasificar dentro del grupo de los algoritmos de cluste-
ring “difuso”, en el que cada item pertenece a un cluster en un grado determinado, pudiendo
pertenecer a mas de un grupo con diferentes grados de pertenencia.

En [55], Hofmann propone una técnica estadistica aplicable en sistemas de recuperacion y
filtrado de informacién, procesamiento de lenguaje natural y areas relacionadas. En dicho ar-
ticulo es enfoca la técnica en el contexto documental (information retrieval). El punto de
partida de esta técnica es un modelo estadistico que ha sido llamado Aspect Model (AM). El
mismo es un modelo de una variable oculta para datos concurrentes, los cuales asocian a cada
observacién una variable oculta 2z que pertenece al conjunto Z = {21, 29, ..., Zk:} En el con-
texto donde se aplica el modelo se tiene un conjunto de documentos D = {dl, da, ..., dm} y
palabras o términos que los conforman P = {pl , P2,y ey pn}, obteniéndose las observaciones
{d, p}, las cuales son asociadas con una de las k variables ocultas definidas.

Mientras otros modelos de agrupamiento ubican cada documento en uno de los grupo
formados, este modelo asume que cada documento puede tener miltiples aspectos, y por

ende, ha de tener cierto grado de pertenencia a cada grupo en especifico de los k que se
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decida formar. Al mismo tiempo, las 1 palabras que estan presentes en los documentos

tendran un determinado grado de pertenencia hacia los grupos formados.

Pid) . Pizld) . F'(WIZJ.

Figura 2.7: Representacion grafica asimétrica de Aspect Model.

Figura 2.8: Representacion grafica simétrica de Aspect Model.

El entrenamiento de este modelo implica disponer de un vector de términos (p) con
dimensién igual al tamafio del vocabulario disponible para cada documento d;. Este vector
representa la importancia de cada término para el documento. La unién de todos los vectores
de documentos (d), permite obtener una matriz de entrada para el algoritmo (documentos x
términos).

Esta matriz permite estimar (a través del algoritmo EM (FEzxpectation - Maximiza-
tion) |36],el cual es un método iterativo que alterna cada iteracion entre dos pasos, /' (Ecua-
cion 2.10) y M (Ecuacién 2.11)), las tres probabilidades condicionales (P(U|Z), P(Z) y
P(T|Z)) siguiendo similar protocolo al empleado por Hofmann [55], donde P(Z) seria la
probabilidad a priori que se tiene de cada una de las grupos que se decidan formar, mientras,
P (D|Z ) y P (P ‘Z ) serfan las probabilidades de que un documento o palabra pertenezca
a uno de los grupos. Las Figuras 2.7 y 2.8 muestran la representacion asimétrica y simétrica
del modelo.

Paso E:

(2.10)

Paso M:
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>, nd, p)P(z|p, d)
> pa 7(d p)P(zlp, d)’

> oun(d,p)P(z|p,d)
Pl = S S P

anp z|d,p), R = Zna'P-

d,p

P(d|z) =

Con estos valores es posible para cada documento ) obtener la probabilidad de relevancia
de cada una de las palabras (P), P(D, P).

= P(2)P(D|2)P(P|2). (2.11)

Se puede tener, por ejemplo, un grupo de documentos que hablen de politica, otros de
cultura y otros de deporte, por citar algunas clasificaciones. Cada uno de estos documentos
segtin la composicién interna que tengan podran pertenecer en mayor o menor medida a los k
grupos que se decidan formar, lo que podria dar como resultado que dos o més documentos con
clasificaciones totalmente distintas pudieran tener hacia uno o varios de los grupos anteriores
un grado de pertenencia muy similar.

La técnica de minerfa de datos basada en AM es conocida como PLSA (Probabilis-
tic Latent Semantic Analysis) y como ya hemos mencionado, ha sido aplicada en la
recuperacion de informacion y aplicaciones de filtrado colaborativo. En este dltimo campo
se utiliza para identificar grupos de usuarios con intereses comunes a los que recomendarles
items a partir de la informaciéon que dichos usuarios manifestaron sobre otros items accedidos
previamente.

Este modelo y otras variantes son detalladas por Hofmann en [56], donde se muestra el
buen desempeno que se alcanza con respecto a un conjunto de variantes tradicionales. En
la recomendacion de peliculas y en funciéon de los votos que los usuarios dan, se pueden
encontrar algunas propuestas desarrolladas que siguen este enfoque. Shein et. al. en [109],
muestran el desarrollo de un modelo hibrido para la recomendacion de items, atacando con
ello uno de los problemas de estos sistemas, el comienzo frio. Ellos hacen uso del AM en el
contexto de personas-actores-peliculas, donde se obtienen mejores resultados que con otras

aproximaciones sobre la misma problematica.

2.3.1.3. Extensiéon de Aspect Model

El modelo que fue descrito previamente, AM , en el campo de la recomendacion se con-
sidera un modelo puro de filtrado colaborativo, al tenerse en cuenta solamente usuarios y

items. Popescul et. al. extienden [87] el modelo propuesto por Hofmann (1999) en [55], donde
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muestran una propuesta hibrida de un SR, incorporando en su propuesta ademés de los datos
referentes a usuarios y items, el contenido de estos tltimos.

En la propuesta, los autores consideran la situacién donde un usuario, U, puede seguir un
tema o topico de interés, el cual a su vez genera tanto los documentos, [) como el contenido
de estos, P. Los usuarios, documentos y contenido son considerados independientes dados
los topicos de interés.

Sea n(U , D, P ) el nimero de veces que el usuario U lee el término P en los documentos
D. Teniendo los datos del conjunto de entrenamiento de la forma anterior, el logaritmo (l0g)

de la probabilidad, L, es computado segin la ecuacion:

L= n(u,d,p)log Plu,d,p). (2.12)
u,d,p

En el modelo las probabilidades de distribuciéon son estimadas empleando el algoritmo
EM (Ecuaciones 2.13 y 2.14). Este algoritmo se ejecuta hasta que se alcanza el méximo local

del logaritmo de la probabilidad.

Paso E:
__ P(z)P(ulz)P(d|z) P(p|z)
P(zlu, d,p) = S P(Z)P(ul2)P(d]2)P(p|2) (213)
Paso M:
P(ulz) Zn(u,d,p)P(Z\u,d,p),
P(d|z) Zn(u,d,p)P(z\u,d,p),
P(p|z) Zn(u,d,p)P(Z\u,d,p), (2.14)

P(z) x Zn(u,d,p)P(z\u,d,p).

U,M,C

2.3.2. Otros algoritmos

En este enfoque de recomendaciéon por contenido, suelen emplearse medidas para estable-
cer la semejanza entre documentos, por ejemplo, la medida coseno y la distancia Euclidiana.
Estas propuestas miden la relevancia de cada documento con un tema en particular y realizan

las recomendaciones segun el valor de dicha relevancia.
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Un documento dispone de una cantidad finita de palabras, t. Siendo posible representarlo
como un vector de ¢ dimensiones. Cada dimension representa a la palabra o término, y tiene
asociado un peso, normalmente la frecuencia relativa en el documento:

D; = (di1, dia, ..., dit),
donde dij representa el peso del j - ésimo término en el documento D;.

Considerando esta representacion por los documentos de una coleccién, es posible estimar
la relevancia de un documento para una determinada tematica o medir la semejanza entre
documentos. En este ultimo caso se mide la semejanza entre documentos dado su contenido.
Sistemas que aplican este enfoque, consideran los documentos valorados previamente por el
usuario para determinar aquellos que el usuario no ha valorado y son mas semejantes.

En el caso de dos vectores que representan documentos, Da y Db, la distancia euclidiana

se calcula de la siguiente forma:

t
f(Da,Db) = | > (Daj — Db;)>. (2.15)
j=1

Esta funcién se utiliza para medir la distancia entre dos puntos en el espacio multidimen-
cional. La distancia euclidiana minima entre dos puntos es cero, y cuanto mas se aleje de
cero, mas diferentes serdn los documentos que los vectores representan.

La medida coseno, por su parte, es una funciéon trigonométrica utilizada para medir el
angulo entre dos vectores en el espacio vectorial. El angulo que se forma entre dichos vectores
indica que tan cercano esta uno del otro, indicando la similitud entre los documentos. Esta
medida varia entre cero y uno, siendo cero la mayor diferencia entre los vectores y uno que

no hay diferencia entre ellos en el espacio dimensional.
t
>_j—1 Daj  Db;
t 2, Nt 2
\/ijl Daj * ijl Dbj

Los modelos analizados en esta seccion sirven de base para los modelos utilizados en

f(Da, Db) = (2.16)

el capitulo 6. En dicho capitulo se puntualizan los elementos que permiten comprender su

empleo en el contexto seleccionado.

2.4. Explicacion de las recomendaciones

A pesar de la popularidad y el constante crecimiento de los SR, motivos de seguridad,
privacidad o simplemente desconfianza, hacen que los usuarios no se sientan seguros de usarlos
y(0) confiar en las recomendaciones recibidas. Estos sistemas suelen ser vistos como cajas

negras en la que no hay otra opcion que confiar en sus recomendaciones al usarlos [51]. Su
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aceptacion en diversos dominios no ha sido muy amplia, dado que los usuarios al desconocer
su funcionamiento, limitan su utilizacion.

Los anos recientes reportan un gran nimero de investigaciones destinadas a paliar dichas
limitaciones. Las respuestas académicas se enfocan en mostrar razones por las que se obtienen
las recomendaciones o bien fundamentan las mismas. Una forma de incrementar la acepta-
cion de dichos sistemas, ha sido dotandolos de mecanismos de explicacion de las sugerencias
ofrecidas 39, 42, 81, 84, 90, 112, 125, 126].

La explicacion en los SR cuenta con miltiples objetivos y va desde lograr inspirar confianza
al usuario hasta ayudarlo a tomar una adecuada decision. Todo depende de lo que se persiga.
En [115, 116, 117] encontramos interesantes estudios acerca de los objetivos potenciales de

la explicacion en aras de facilitar el uso de los SR:

» Transparencia: explicar como funciona el SR.

= Escrutabilidad: permitir al usuario decir si el SR funciona bien o mal.

» Confianza: incrementar la confianza de los usuarios en el SR.

= Eficacia: ayudar a los usuarios a tomar buenas decisiones.

= Persuasion: convencer a los usuarios para que prueben o compren los items.
= Eficiencia: ayudar a los usuarios a tomar decisiones rapidas.

» Satisfaccién: incrementar la facilidad de uso o disfrute del SR.

De forma general se atribuye a la explicacion el concepto de que los sistemas sean trans-
parentes. El ser transparente en los mecanismos empleados y mostrar las razones de las
recomendaciones, encuentra precisamente su origen en los sistemas expertos [68], enfocado
més que todo en la explicacion de las conclusiones arribadas.

Cuando se da una explicacion, se intenta ser transparente, exponiendo las razones y
los datos considerados en la recomendacion. En muchas propuestas resulta complejo lograr
mediante la explicaciéon una adecuada transparencia. Lo anterior resulta mas critico cuando
nos enfocamos en el campo de aplicaciéon de los SR. En entornos de entretenimiento, el
aceptar una recomendaciéon que no nos agrade finalmente, no es tan arriesgado como en
dominios que involucren dinero y tiempo. Por ejemplo, un usuario se lo pensaria en aceptar
una recomendacion para adquirir un producto costoso, sin embargo, si se le muestran razones
que lo persuadan, llegaria a confiar en el sistema y muy posible vuelva a emplearlo.

Podemos encontrar una variedad de formas para mostrar las explicaciones de las recomen-
daciones, las que de forma general se apoyan en los algoritmos que sustentan los SR. Estas

formas persiguen mostrar como de relevante es el item recomendado. En [116, 117] destacan
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la presentacion y justificacion: del mejor ftem, los n mejores items en un listado y los items
mas similares.

Entre las soluciones propuestas podemos encontrar interfaces que describen el compor-
tamiento del vecindario en sistemas colaborativos, es decir, argumentan la recomendacion
apoyandose en el criterio que tuvieron los usuarios més similares respecto al item recomenda-
do. Otras propuestas justifican su sugerencia en los items accedidos previamente y su relacion

semantica con el que se recomienda. Esta opcién es comtn en sistemas basados en contenido.

W

Number of Neighbors
]

3* 4* 5*
Rating

Figura 2.9: Interfaz de explicacion. Histograma con los votos del vecindario.

La Figura 2.9 muestra una interfaz clasica (histograma en grafico de barras) para explicar
la prediccion de un voto para un item especifico [53]. Como hemos mencionado, en el proceso
de predicciéon cada candidato sugiere un voto fA(V, t), el cual se combina para obtener
la prediccion final. Estas sugerencias son mostradas en el grafico anterior en las posibles
categorias.

De forma general las explicaciones intentan apoyar a los usuarios en momentos de duda:
es como ir a una tienda o a una biblioteca y aunque tengamos o no alguna idea de lo que
quisiéramos, nos auxilidramos del encargado para tomar una decision definitiva. Esta persona,
por su experiencia y la retroalimentacion que tiene del entorno, nos informaré oportunamente
para tomar la decision final.

En la vida diaria son muchas las decisiones que se tienen que tomar y, sin duda, se
necesitan argumentos para elegir la adecuada. Si unos amigos con los que compartimos gustos
nos sugieren una pelicula de dos horas de duracion, al verla independientemente de si al final
nos gusta o no, solo invertiriamos ese tiempo. Sin embargo, al recibir recomendaciones que

impliquen un tiempo mayor o gastos econémicos (por ejemplo, un destino turistico, un boleto
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aéreo o un equipo electrénico), los recursos involucrados son mayores y si finalmente no nos
agrada, notaremos la pérdida en un mayor grado. Estos ejemplos nos confirman la idea de lo
importante que pueden resultar las explicaciones para los usuarios.

Los SR que emplean mecanismos de explicaciéon en sus interfaces logran que los usuarios
confien mas en las recomendaciones recibidas [90]. Los clientes, al estar satisfechos, se en-
cuentran mas persuadidos en el momento de comprar y normalmente vuelven a utilizar la
aplicacion [116].

En [42] y [84] encontramos taxonomias para clasificar las investigaciones en esta area. En
la primera de ellas, Friedrich y Zanker se basan en tres dimensiones: el tipo de razonamiento, el
paradigma y las categorias que utiliza cada propuesta. Esta propuesta se ejemplifica con varios
de los principales trabajos que se pueden encontrar en el area. Por su parte, Papadimitriou
et al. en su propuesta [84] se basan en tres estilos posibles del algoritmo empleado y la
combinacion de estos: basado en usuarios similares, items valorados similarmente e items con
caracteristicas similares.

Dentro de los trabajos mencionados en el momento de ejemplificar las taxonomias an-
teriores, ya sea en aplicaciones comerciales o académicas, encontramos diversas formas de
explicacion. En [117] se muestran diferentes estilos agrupados dentro de algoritmos de reco-
mendaciones; basado en casos, colaborativos, basado en contenido, demogréficos, conversacio-
nales y basados en conocimiento/utilidad. Cada uno de los mencionados estilos se argumenta

y explica con un gran niimero de ejemplos:

= En los basados en casos encontramos, por ejemplo, LibraryThing.com y Netflix.com,
propuestas que emplean mecanismos para mostrar items muy similares a los consultados

previamente.

En [79] presentan una propuesta de explicacion basada en la recomendacion de casos.
La idea de los autores es explicar las recomendaciones ofrecidas de forma que se digan
las oportunidades que tiene el cliente aunque no se satisfagan todas sus restricciones, en
funcién de las caracteristicas de los elementos, en lugar de informarle la no existencia
de productos con las caracteristicas deseadas. La propuesta esta soportada sobre un SR

convencional de bisqueda de productos.

Otros estudios de explicaciones con este enfoque los podemos encontrar en [39] y [81].
En [39] se muestra una revision de la explicacion en sentido general y en especial en el
razonamiento basado en casos. El estudio incluye sistemas expertos que contemplan la
explicacion dentro de sus mecanismos. Mientras en [81] encontramos una breve revision
de propuestas que abordan la explicacién dentro de los SR. En el trabajo se presenta una
solucién basada en la recomendacion de los mejores casos (Top Case) y la posterior

explicacion al usuario segtun las necesidades de justificacion que este requiera.
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= En los colaborativos contamos con Amazon y LIBRA, en los que ya sea a través de

Recommendations Based on Your New Likes

histogramas, palabras claves u otra forma, se describe el comportamiento de los usuarios
que forman la vecindad, ddndole al usuario la idea de céomo sus vecinos valoraron el

ftem recomendado.

Los SR Moviexplain, OkCupid.Com y Pandora.com, muestran un estilo basado en con-
tenido, acd podemos incluir también, Amazon.com y MovieLens, sistemas con enfoque
hibrido que aprovechan todas las ventajas de sus algoritmos. Amazon es un ejemplo de
sistema en donde se aplica més de un estilo: nos podemos encontrar con explicaciones
soportadas en similaridad por contenido de items accedidos previamente (Figura 2.10),

donde suelen mostrarse un listado de etiquetas para argumentar la recomendacion.

Return to the Betterizer

Page 1 of 15

» See all of your recommendations
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Twilight
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The Twilight Saga

» Kristen Stewart, Robert
Pattinson

Harry Potter and the
Goblet of Fire

» Daniel Radcliffe, Emma
Watson,...

Hrirind’r (7e2) $6.99
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Harry Potter and the
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» Daniel Radcliffe, Emma
Watson,...
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» Daniel Radcliffe, Rupert
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Twilight

» Robert Pattinson, Kristen
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The Twilight Saga

» Kristen Stewart, Robert
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Twilight in Forks
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Twilight
» Kristen Stewart, Robert
Patinson

rioinlolr (52)

commended because
u said you liked:

Re

Y

The Twilight Saga
» Kristen Stewart, Robert
Pattinson,...

The Twilight Saga

» Kristen Stewart, Robert
Pattinson

Figura 2.10: Interfaz de explicacion en Amazon, basada en contenido de items valorados previa-

mente.

Billsus y Pazzani en [11] recomiendan noticias a los usuarios y emplean como estilo de
explicacion el basado en palabras claves que forman parte de las noticias actuales y
las visitadas previamente. Por ejemplo, “La historia es recomendada, porque contiene
las palabras pl, p2 y p3”. Emplean ademés otros dos estilos, apoyados en la relevancia
que reciben las noticias al clasificarlas respecto al interés reciente mostrado por cada

usuario.
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En [23], Byrne presenta un framework para identificar y explicar nuevas noticias. El
prototipo ofrece explicaciones completamente textuales soportadas en el modelo em-
pleado. Se tienen en cuenta los eventos que han ocurrido previamente, relacionados con

la noticia y ademéas el momento en que estos ocurrieron en el tiempo.

» Los basados en conocimiento/utilidad resultan muy ttiles en aplicaciones muy comer-
ciales dedicadas a la oferta/venta de productos y catalogos de los mismos. Los SR
Qwikshop, SAY, myCameraAdvisor, Top Case y Sitios Proveedores de Internet, son
ejemplos de este estilo, en donde dichos sistemas, ya sea por mediacion de la infor-
macion recolectada en el perfil, o mediante filtros de opciones disponibles, muestra y

argumenta al usuario informacion filtrada en funciéon de sus requerimientos.

Your Neighbors' Ratings for this
Movie

25 23
4
8 20
=
=]
‘s 15
=
°
E 10 vi
E ¢ 3
=

0 T T
1's and 2's 3's 4's and 5's
Rating

Figura 2.11: Histograma que agrupa los votos de los vecinos.

Hetlocker et al. en [53] muestran un estudio con MovieLens, donde describen como la
explicacion de las recomendaciones puede persuadir a los usuarios a tener mayor confianza en
el sistema. Los autores explican como pueden disenarse explicaciones para cada posible etapa.
Respecto al criterio de los usuarios, el estudio desarrollado revelé que de las 21 interfaces
utilizadas, la interfaz donde se muestra un histograma con los votos agrupados de los vecinos
resulto la més efectiva (véase Figura 2.11). En los siguientes ejemplos mostramos algunas

explicaciones utilizadas que describen el comportamiento del vecindario:
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» Los 20 usuarios més similares, evaluaron la pelicula “X” de la siguiente forma: 1 con

una Ix, 3 con 2%, 3 con 3%, 9 con 4% y 4 con S5x. Esta propuesta estd basada en las

valoraciones de los vecinos méas similares (véase la Tabla 2.1).

= De tus 20 vecinos, 8 evaluaron la pelicula “X” con el mismo voto que ti le diste. Esta

propuesta se basa en las peliculas evaluadas en el pasado con valoraciéon similar a la

dada por los vecinos.

Tabla 2.1: Tus vecinos valoraron la pelicula “X”.

Votos

Nuamero de vecinos

*

*k

*kk

Kok kk

| Ol wWw| W[ —=

En la Figura 2.12 encontramos otro ejemplo de interfaz de explicacion muy empleado

[112]|. La explicacion se fundamenta en los actores que intervienen en las peliculas vistas

previamente.

Our Justified Recommendations

[Movie id] [Movie title]

1626 WWitness (1485)
1273 Color of Night (1
1004 Geronimo; A
1442 Scarlet Let
1044 Paper, The (1984)
623 Casing (1955)
74 Sabrina (1995)
1082 Deear God (1988)

1

[The reasonis]  [because you rated)

Ford, Harson (I} 21 movies with this feture

Willis, Bruce T mavies with this feature

7 miovies with this feature
T movies with this feature
T movies with this feature
De Miro, Robert B movies with this feature
Pollack, Sydney B mavies with this feature
Winnear, Greg § movies with this feature :

Figura 2.12: MoviExplain, interfaz de explicacion basada en autores presentes en peliculas vistas

previamente.

Chen y Pu in [27, 89, 90] abordan la construcciéon de confianza a través del correcto diseno

de interfaces para proveer explicaciones. Los autores se enfocan en que dichas interfaces se

auto expliquen ellas mismas.

En Newsmap [8], los autores muestran un sistema en el que se muestran las noticias en un

mapa (Figura 2.13); cada noticia tiene una simple forma rectangular, un color, una determina

intensidad de brillo y elementos tipograficos especificos. Todos estos elementos se combinan
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para mostrar la noticia segin su importancia en el tiempo u otros elementos. Cada uno de
los elementos anteriores varian, encontrandose noticias con un mayor/menor tamano o brillo,
lo cual denota mayor/menor transcendencia e importancia para que el usuario la tenga en

cuenta.
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Figura 2.13: Newsmap, interfaz de explicaciéon de un sistema de recomendacién noticioso.

2.4.1. Valoraciéon de las explicaciones

Hasta aqui hemos visto un ntimero de investigaciones que muestran diferentes estilos de
explicacion, de forma general enfocadas en el algoritmo empleado para realizar las recomen-
daciones. La mayoria de las propuestas emplean un solo enfoque o recurso, por ejemplo,
las basadas en el voto del vecindario donde con un enfoque colaborativo solo muestran las
valoraciones de estos usuarios similares (véanse Figuras 2.9 y 2.11), o las basadas en conte-
nido como la presentada en la Figura 2.10, en la que se explica, apoyandose del contenido
disponible de las valoraciones previas.

Muchas de las propuestas analizadas, suelen ser simples e intuitivas, pero no suficiente-
mente informativas para que los usuarios tomen decisiones. Consideramos que en determi-
nadas ocasiones es util disponer de otras informaciones, por ejemplo, al tomar decisiones en
acciones que implican determinados gastos. Un usuario cuando va a comprar una camara
fotografica profesional o un nuevo coche, necesita no solo una simple recomendaciéon de sus
amigos, sino opiniones diversas de expertos que le permitan seleccionar entre las opciones y
tomar la decision que realmente le es oportuna.

Nuestra opinién es que un usuario creerd mas en las recomendaciones que reciba, cuanto

més sepa sobre quienes o porqué le recomiendan. En situaciones donde es necesario invertir, ya
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sea dinero, esfuerzo o tiempo, un usuario siempre solicitaré argumentos, de los que dependera
el aceptar o rechazar una recomendaciéon. Mientras en otros dominios, como por ejemplo, los

de ocio, el tener simples explicaciones tal vez sea suficiente para los usuarios.

2.5. Evaluacion de los SR

Segun la RAE evaluar es “senalar el valor de una cosa, o estimar, apreciar, calcular el
valor de una cosa”. En la inteligencia artificial, una vez se obtiene un modelo, se procede a
su validacion de diferentes formas. Para ello se utilizan diferentes métricas y colecciones de
datos asociadas a un problema en especifico, que permiten evaluar el rendimiento del modelo,
la satisfacciéon de usuarios, etc.

En un SR, la evaluacion permite:

= Comprobar que el sistema cumple con el objetivo para que el que fue disenado.
= Detectar las deficiencias y corregirlas.

= Comparar con otros sistemas o algoritmos.

En las siguientes secciones describimos el conjunto de datos que utilizamos en la primera

parte de la memoria, y las principales métricas que se emplean en toda la investigacion.

2.5.1. Colecciones de datos

Un conjunto de datos o dataset, es una coleccién de datos normalmente tabulada, donde
por cada elemento (individuo o instancia) se indican varias caracteristicas (atributos). La
publicacion de los conjuntos de datos utilizados en un experimento son clave para su repro-
ducibilidad, y cada vez son mas las leyes publicas y normas de revistas cientificas que obligan
a hacerlos publicos para evitar sesgos en las publicaciones.

Podemos encontrar conjuntos de datos muy utilizados en las investigaciones de SR. Des-
tacan aquellos que caracterizan el mercado del comercio electronico y el ocio, por la especial
atencion que despierta en los internautas, por ejemplo, IMDB, Entree, Book Crossing, Netflix,
Yahoo Musics, Jester y MovieLens.

El conjunto de datos MovieLens [83|, es uno de los més utilizados en el campo de la
recomendacion y uno de los que empleamos en las experimentaciones. Contiene informacion
coleccionada por miembros del Proyecto de Investigacion GroupLens de la Universidad de
Minnesota a través de la pagina Web http://movielens.umn.edu.

En esta investigacion, la informacion que manejamos hace referencia a 100.000 votos
anénimos en una escala de 1x a 5%k, siendo 1% la valoracion mas negativa y 5% lo contrario.

El total de valoraciones se realiz6é sobre un total de 1.682 peliculas por parte de 943 usuarios,
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para una media de 106 peliculas aproximadamente por usuario. Cada uno de los usuarios
emiti6 su criterio sobre al menos 20 peliculas.

Las valoraciones que se tienen, fueron realizadas por los usuarios durante un periodo de
siete meses, desde el 19 septiembre de 1997 hasta el 22 de abril de 1998. De los usuarios se
conocen algunos datos demogréficos, entre los que destacan la edad, sexo, ocupaciéon y codigo
postal de su ubicaciéon. De cada una de las peliculas se conoce el titulo, fecha de estreno y
los géneros en que se puede clasificar. Se cuenta con un total de 18 géneros diferentes en los

que se clasifican las pelicula (accion, aventura, drama, etc.).
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Figura 2.14: Distribucién de votos en el conjunto de datos MovieLens.

En el histograma de la Figura 2.14 podemos ver la distribucién de votos en el conjunto de

datos, mientras en la Figura 2.15 observamos como se comporta la popularidad de los items.

2.5.2. Meétricas de evaluacion

Segtn Ghani y Gunawardana [47], la decision sobre qué métrica de evaluacion es la apro-
piada es una situacion critica, ya que cada medida puede favorecer un determinado algoritmo.
Cuando evaluamos un SR, comprobamos generalmente una determinada tarea que el

sistema debe realizar, por ejemplo:
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Figura 2.15: Popularidad de los items en el conjunto de datos MovieLens.

s Mostrar todos los items encontrados.
= Predecir el voto.

s Mostrar una lista ordenado de items.

Para cada una de estas tareas podemos encontrar un gran nimero de medidas. En la
investigacion comprobamos la precision de las propuestas que se presentan en los diferentes
capitulos.

La precision evalua la capacidad del sistema de mostrar el item esperado en una lista y(o)

la valoracion. Pero, ;qué items realmente son relevantes?, pues bien, son relevantes los que:

i aparecen en la lista y estan en el conjunto de prueba,
11 los que el usuario considera tutiles y toma la recomendacion,

iil y los que aparecen dentro de las primeras 1 posiciones de la lista y estan en el conjunto

de prueba.

En la tarea asociada a predecir un voto, utilizamos las métricas Hamming, MAE y RMSE,

las que basicamente difieren en el costo asociado a cada error. Asi, la primera de las medidas
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computa el nimero de predicciones obtenidas correctamente del conjunto de datos de prueba
() |5, 62], considerando la prediccion exacta media respecto al voto original de la siguiente

forma:

. 1 .
Hamming = W Z d(Tu,i, TU,i)a (2.17)
(ui)eN

donde d(TU,ia Tuﬂ') ~ Y 1 en caso contrario

Mientras la MAE considera el error absoluto medio, y la RMSE la raiz del error cuadratico

medio [54, 97|, de la siguiente forma:

1
MAE = ] > ([fui — Tugl, (2.18)
(ujg)eN
1
RMSE = ] D (Pui = rua)? (2.19)
(ui)eN

Esta dltima métrica, RMSE, al elevar al cuadrado los errores, da un peso relativamente
alto a los grandes errores que se cometen. Resulta una métrica muy ttil cuando los grandes
errores son particularmente no deseados. Con el fin de obtener el error en la misma magnitud
de los votos, se calcula la raiz de la pérdida esperada.

Para la tarea de mostrar los mejores ftems en un listado ordenado (ranking), utilizamos
métricas basadas en precision. Dentro de las métricas estandares usadas para medir la pre-
cision de un sistema encontramos la precision y la exhaustividad o recall [54, 97|, las cuales
computan el porciento de items para los cuales la predicciéon obtenida es correcta. En el con-
texto donde la empleamos, se evalua un conjunto o listado ordenado de predicciones y por
tanto, una alternativa es fijar una posicién y evaluar esta métrica solo para los k predicciones
superiores. Enfocandonos en la precision, obtenemos la métrica de precision a k (PQk), la

cual se computa como:
1 k
PakU) =+ Z rel(R;, U), (2.20)
1=1
donde T@l(RZ’, U ) = 1 si el ¢-ésimo ftem en el Tanking ha sido accedido(es relevante) por
el usuario U y Tel(Ri, U) = 0 en caso contrario.

Otra métrica que utilizamos para evaluar la capacidad del sistema de mostrar el item en las

primeras posiciones, es la Ganancia acumulada de descuento normalizada (nDCG) [97|. Esta
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métrica tiene en cuenta las posiciones en el 7anking de los items accedidos por el usuario U,
ACC(U ) En particular, se penaliza un ftem relevante cuando aparece en posiciones inferiores
en el Tanking R. En esta métrica, el valor de relevancia es logaritmicamente reducido en

proporcioén a la posiciéon que se encuentre en el resultado.

rel(R;,U)

2.21
IOgQi < )

d
DCG = rel(Ry,U) + Yy
1=2
Dado que el conjunto de items relevantes depende del usuario que se analiza, el valor DCG
no es comparable entre usuarios. Para facilitar la comparacion, la ganancia acumulada puede
ser normalizada considerando los resultados obtenidos, empleando un 7anking perfecto.
Esta medida es conocida como nIDC'G. Todos los célculos de nIDC'G son entonces valores

relativos y por tanto pueden ser comparados entre usuarios.






Parte 1

Recomendacion basada en filtrado
colaborativo
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En esta primera parte de la investigacion, nos centramos completamente en los SR basados
en filtrado colaborativo, que como hemos mencionado, simulan una ayuda grupal ante la
incertidumbre que generan las miltiples opciones que nos encontramos dia a dia.

Primeramente proponemos un método para la seleccion de vecinos, centrandonos en la
capacidad de cada usuario de predecir las votaciones previas del usuario al que se le hace
la recomendacion. Posteriormente, y considerando la tarea de prediccion de voto, evaluamos
por un lado, la propuesta anterior respecto a otras aproximaciones clésicas, y por otro lado,
la influencia de determinadas caracteristicas del conjunto de datos en la recomendacion.

Aprovechando toda la informacién disponible de la etapa anterior, disenamos una propues-
ta de explicacion para mostrarle al usuario las razones por las que se le hace la recomendacion.
Nuestra hipotesis hasta aqui, es que si un usuario es capaz de predecir los votos previos de un
usuario activo, entonces serd un buen candidato tanto para formar el vecindario como para
explicar las recomendaciones.

La propuesta de interfaz la insertamos en un SR de peliculas y desarrollamos una ex-
perimentacién con usuarios reales, a los que mostramos ademas de nuestra propuesta, otra
explicacion clasica de gran aceptacion por los usuarios (histograma de votos del vecindario).
En esta experimentacién comprobamos la importancia que cada usuario concede a determi-
nada informacion de la explicaciéon en el momento de evaluar la recomendacion recibida, por
lo que finalmente decidimos realizar un estudio para comprobar si este comportamiento lo

podiamos detectar autométicamente, con el fin de aplicarlo para mejorar la recomendacion
del SR.
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Capitulo 3

Modelos de recomendacién basados en
filtrado colaborativo

En este capitulo se tratan dos temas relacionados con los modelos de filtrado colabora-
tivo. El primer tema esta relacionado con la seleccion de los mejores vecinos para realizar
la recomendacion. En el segundo tema nos centramos en la evaluacion del impacto en la
recomendacion de determinadas caracteristicas.

En la seleccion del vecindario, primeramente se describen aproximaciones clasicas que per-
miten comprender y visualizar las deficiencias que estas presentan. Seguidamente se muestra
nuestra alternativa para seleccionar los mejores vecinos, en el que nos centramos més que
en una simple correlacion lineal entre los vectores de votos, en la capacidad que tienen los
vecinos de predecir los votos previos del usuario al que se le hace la recomendacion. En esta
idea consideramos que los usuarios que formen parte del vecindario son los que mejor son
capaces de predecir los votos previos, por lo tanto, seran los que mejor estimaran los votos
futuros.

Relacionado con el segundo tema, evaluaciéon del impacto en la recomendacion de deter-
minadas caracteristicas, la idea es estudiar, por ejemplo, si el que un item haya sido votado
muy pocas veces, o el que un usuario vote con una cierta escala, son situaciones que afectan
el proceso de recomendacion.

En la metodologia de experimentacién nos centramos en la prediccion de un voto para
evaluar cada uno de los temas anteriores y utilizamos el conjunto de datos MovieLens, anali-
zado en detalles en el capitulo anterior. Cada uno de los objetivos es analizado en una seccion
donde se muestran los principales resultados.

En la primera parte del capitulo se describe nuestra propuesta de seleccion de vecinos.
Seguidamente se describe la experimentacion considerando la propuesta anterior y otra al-
ternativa clasica, comentando los principales resultados obtenidos. El estudio experimental
incluye el analisis del impacto en la recomendacion de determinadas caracteristicas del con-

junto de datos.
55
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3.1. Seleccién de vecinos con alta calidad predictiva

La elecciéon de los mejores usuarios que pueden ayudar a predecir el voto para un item
determinado, es muy importante en los algoritmos de recomendaciéon basados en vecindad.
Algunas aproximaciones clasicas consideran una correlacion lineal para la seleccionan de
vecinos, pero como veremos en esta seccion, este método no siempre garantiza la eleccion de
los mejores vecinos. Entre dos usuarios en un SR existen relaciones que la correlacion lineal
no puede detectar.

En esta seccion describimos en detalles la forma de seleccionar el vecindario que consi-
deramos como alternativa a las aproximaciones clasicas. Para ilustrar dicho proceso mucho
mejor, se consideraré el analisis del conjunto de votos en la Tabla 3.1. El objetivo que se
persigue en el ejemplo es computar la prediccion a ofrecer a Ann para el item seleccionado
I+, especificamente para el Iy = I7.

Siguiendo los métodos basados en vecindario [50, 52|, el primer paso para encontrar los ve-
cinos es pesar todos los usuarios/items con respecto al criterio de similitud seleccionado. Asi,
al considerar el coeficiente de correlacion de Pearson (PC), pueden encontrarse ocho candi-
datos que tienen el mismo valor de PC, donde PC(Ann, Sara) = PC(Ann, John) =
PC(Ann, Bill) = PC(Ann, Karl) = PC(Ann, Jane) = PC(Ann, Josh) =
PC(Ann, Roge) = PC(Ann, Rina) = 1, por lo tanto, no puede distinguirse de estos

candidatos en el momento de realizar una seleccion de n < 8 vecinos.

Tabla 3.1: Votos de usuarios. El objetivo es proveer una prediccién a Ann para el item I7.

L I I3 Iy Is Is | I; | Is Iy Lo I Iio Lig

Sara| 5 4 5 3 3 3| 2| 2 2 2 2 2 2
Johm| 4 3 4 2 2 1| 2] 1 1 1 1 1 1
Baly 3 2 3 1 1 1| 5|1 3 3 3 3 3
Juan| 2 1 2 1 2 1| 3] 3 2 2 2 2 2
Katy | 3 2 3 2 2 2| 4| 2 1 1 1 1 1
Karl | 5 2 1121 2 2 1 2 2 2
Jane 3 2 21 3 3 3 1 1 1
Josh 4 51 4 2 2 2 2 2
Roge 3 2 314 1 2 3 3 3
Rina | 4 2 41 4 4 4 2 2 2

Amm | 4 3 4 2 2 ?

Como se ha visto en el capitulo anterior (Véase Seccién 2.2), en el proceso de predic-
cion, cada usuario candidato sugiere un voto fA(V, t), el cual es combinado para obtener la
prediccion final, (Ecuacion 2.5). Asi, independientemente del criterio empleado para compu-

tar fA(V, t), cada usuario seleccionado puede sugerir un voto diferente. Por ejemplo, si
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fa(Vit) =rg + (Tv,t — 7Ty), se tiene que f(Sara, Iy) = 2,42, f(John,I;) = 3,21y
F(Bill, I) = 5,47.

Dada la situacion anterior, surge una incognita: jcuél de las predicciones anteriores o la de
los restantes vecinos con PC igual a 1 es la mejor prediccién para Ann?, o en otras palabras,
,qué usuario puede ayudar a realizar una mejor prediccion? En lo adelante se mostrara como
atacar dicha situacion desde una nueva perspectiva, donde se computa la similaridad entre
usuarios a través de la capacidad de prediccion sobre los items pasados.

De forma similar a [58], la idea sera en primer lugar, evaluar la capacidad de cada usuario
de predecir los votos pasados de Ann, y finalmente, seleccionar el vecindario que mejor com-
portamiento predictivo muestre. En el caso que se tiene de ejemplo (Tabla 3.1), al enfocarse
en el item /1, el cual ha sido valorado por Ann con 4%, podriamos preguntarnos como seria
la sugerencia de Sara para este item en particular. Empleando f Ann(S ara, I 1) = TAnn +
(TSam,Il —TSara) podemos esperar que la prediccion sea f(Sara, I1) = 3+(5—2,58) =
5,42. Similarmente, para John y Bill se tendrian las sugerencias, fan,(John, 1) = 5,21
y fAnn(Bill, I 1) = 3,47 respectivamente. Llegado a este punto es posible percatarse que
la sugerencia mas cercana respecto al voto real dado por Ann, es la ofrecida por Bill. De estos
candidatos a vecinos, Bill es hasta ese momento el que mejor capacidad predictiva muestra,
y por tanto, de los tres el que primero formaria parte del vecindario. Lo que hemos descrito
hasta aqui es la base de nuestra propuesta, donde se disena un indicador capaz de medir la
calidad predictiva de los usuarios para formar el vecindario.

En la Figura 3.1 tenemos una representaciéon del comportamiento predictivo de un grupo
de usuarios. Siguiendo con el usuario objetivo del ejemplo anterior, la primera fila representa
cada una de las valoraciones de Ann segun la escala de la Figura 3.2. Por cada usuario, en
la Figura 3.1 se tiene una fila, donde cada celda segin la escala anterior tiene un color, que
representa el valor absoluto de la diferencia entre el voto sugerido por el usuario y el valor
dado por Ann para dicho item (el color blanco significa que el usuario no valoro el item).
El color verde nos representa un acierto total y el resto de los colores segtin se avanza en la
escala mayor diferencia en la prediccion.

En el ejemplo de la Figura 3.1 encontramos ordenados decrecientemente los usuarios por
su capacidad predictiva y podemos observar como los 10 primeros usuarios predicen con
alto acierto un gran nimero de los items en comun con Ann. La capacidad predictiva de los
restantes usuarios no es tan buena, incluso disponen de un menor nimero de items en comun.

Luego de analizar los ejemplos anteriores, valoramos como hipotesis en lo adelante, que si
un usuario U fue bueno para predecir los votos pasados del usuario activo, entonces él/ella
serd igual de bueno para predecir los votos de los items no vistos atin, y por tanto, sera un buen
candidato a formar parte del vecindario. Notese que el principal elemento en esta propuesta es
que se consideraran las predicciones de los votos en lugar de los votos originales. Por lo tanto,

se considerara por una lado, los votos dados por el usuario activo, R4 = {T’a71, ey T’a,m}
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items

Usuarios

Figura 3.1: Predicciones de los usuarios para las valoraciones de Ann.

Figura 3.2: Escala de colores para representar el voto.

a los m items evaluados, y por otro lado, los votos que son sugeridos (recomendados) para

cada ftem por parte del usuario U, FA(U) = {fa,,l, ey fa’m}.

Con el objetivo de determinar la calidad de las predicciones, la cual mide en cierta medida

la capacidad predictiva de un usuario, se considera que tanto los votos estimados, F' A(U ),

y los originales, ]2 4, son similares en términos absolutos. Se propone para ello el uso de una

funcién de pérdida para medir la magnitud de la diferencia entre los dos votos, L(7q. i, T4.i),

representando el costo incurrido entre el verdadero voto u original, 7 4, y el estimado, 7 j,

por el usuario U. Particularmente, se considera la desviacién absoluta entre el voto estimado,
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f‘a,i, y el verdadero, 7q ;:

L(ra,z’; fa,z') = abs(ra,i - fa,i)- (31>

Se debe senalar que no es posible utilizar la correlacion de Pearson o la medida coseno
para este proposito, aunque ambas medidas expresan la proximidad entre las calificaciones.
Como es bien sabido, una alta correlaciéon no implica necesariamente que se tengan buenas
predicciones. Imaginemos la situacion donde la predicciéon es  + k con una correlacion igual
a uno, acid se empeora la prediccion con el valor de k. Por ejemplo, en la Tabla 3.1, la
PC(ATLTL, Sara) = PC(Ann, JOhn) = 1, pero considerar a Sara en este caso, que
evalué con un punto mas que Ann todos los items, empeoraria la prediccion. El caso de
considerar a John seria el ideal.

Por lo tanto, la capacidad predictiva de un usuario puede ser medida al considerar la
pérdida esperada en las valoraciones anteriores del usuario activo. Notese que al igual que
los enfoques basados en vectores, la pérdida esperada se calcula teniendo en cuenta los votos
comunes, es decir, en aquellos votos comunes entre el usuario activo y el usuario del que se
mide su capacidad predictiva, R4 N R, siendo Re el subconjunto de items evaluados por

el usuario:

ZieRAmRU L(Ta,ia 7Qa,i(u))
|[R4 N Ryl

Dado que se ha considerado un enfoque basado en memoria al recomendar un voto para un

EL(A,U) =

(3.2)

item especifico, ¢, debe aclararse que se computa F/ L(A, U ) para aquellos usuarios, U, que
hayan evaluado el item activo, ¢, es decir, todos los usuarios, U tales que Tut € Ry . Enel
ejemplo que estamos analizando para Ann y el item [7, se computaria £/ L( A, U) para todos
los usuarios dado que todos han evaluado el item. Considerando el voto dado por cada usuario
como el voto sugerido, se tendria . L(Ann, Sara) = (|4—5|+|3—4|+|4—5|+|2—3|+
12-3|)/5 = 1, EL(Ann, John) = (J4—4]|+|3—3|+|4—4|+[2—2|+|2—2[) /5 = 0
y EL(Ann, Katy) = 0, 6.

Estos usuarios seran ordenados en orden creciente de la pérdida esperada ( F/ L(Ann, J Ohn) <
EL(Ann, Katy) < EL(Ann,Sara)) y los N primeros seran seleccionados para for-
mar parte de la vecindad del usuario activo. Entonces, los votos sugeridos serdn combinados
de tal manera que los mejores predictores tendran un mayor peso en la combinaciéon que se
computara.

De forma general, en la Tabla 3.2 se presenta un modelo de recomendacién que incluye
las ideas descritas anteriormente para la seleccion del vecindario. En el resto de la memoria
identificaremos este algoritmo como LIM.

Al considerar la eficiencia de la propuesta, se debe destacar que el enfoque es equivalente

a las medidas basadas en vectores, ya que las predicciones se pueden calcular en un tiempo
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Tabla 3.2: Modelo de recomendaciéon. Selecciéon de vecinos con buena calidad predictiva.

Entradas: A usuario activo, [} item activo

Salida: r, voto estimado

1. Seleccion de vecinos
1.1 Por cada U que haya evaluado el item activo I,
1.1.1 Computar EL(A,U),

Zi RANR L(ra,isfa,i(u))
EL(A U) === Am|R[imRU|

1.2 Ordenar los usuarios y seleccionar los N mejores vecinos, es decir, aquellos con
menor E.L
2. Proceso Predictivo

2.1 Computar un voto r,; de acuerdo a
P > veN (o) EL(AV)fa(ViD)
at > ven;(a)FL(AV)

constante, suponiendo claramente que algunos valores como el voto medio del usuario o la

desviacion estandar se hayan computado previamente.

3.1.1. Impacto de caracteristicas en la recomendacién

Antes de continuar con la préxima seccion de experimentacion, retomaremos los ejemplos
anteriores para ejemplificar el segundo de los objetivos que evaluaremos. En la Tabla 3.1,
donde se persigue proveer una prediccion a Ann para el item [7, este item fue evaluado
por todos los usuarios con votos entre 2x y 5%. Sin embargo, ;qué pasaria si el objetivo de
prediccion fuera el item Ig?. Este tltimo item solamente fue evaluado por seis usuarios y con
bajos votos, entre 1x y 3.

La Figura 3.1 en su primera columna, muestra una situaciéon similar a lo que ocurre con
el item Ig en el ejemplo anterior y con otros ejemplos en general, items muy poco valorados.
La situacion anterior nos llevé a preguntarnos si los resultados finales de predicciéon que se
obtienen, dependen del niimero de usuarios que han valorado cada uno de los items y de la
forma de evaluacion.

En la tarea que nos centramos en la experimentacion, prediccion de votos, tradicional-
mente se emplean métricas estandares como la MAE y RMSE para evaluar el desempeno
de los sistemas. Estas métricas consideran que la desviacion estandar del error es constante
sobre todas las predicciones, es decir, cada prediccion tiene igual peso en el computo final de
la métrica.

La anterior suposicion no siempre es adecuada, por ejemplo, en un SR de libros o peliculas,
puede que la precision de las predicciones sea diferente y muy dependiente de la antigiiedad
del item. En los items mas recientes, el tener menos valoraciones pudiera ser un elemento
que incidiera en la predicciéon. En situaciones como esta, cuando puede que no sea razonable

suponer que todos los errores deben ser tratados por igual, se puede usar un peso asociado
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a cada error, tratando de dar a cada error en la prediccion la influencia apropiada sobre la
medida global.

Diferentes caracteristicas pueden ser tratadas en dependencia de los items, por ejemplo, en
la recomendacion de peliculas el género, la fecha de lanzamiento, precio, etc. Pero también,
este analisis puede realizarse considerando atributos asociados al usuario, por ejemplo, su
ubicacién, distribucion de votos, etc. Por ejemplo, considerando la fecha de lanzamiento, se
puede asignar pesos de tal manera que cuanto mayor es el peso, mayor importancia se le da a
las peliculas més recientes, e inversamente, para los pesos pequenos. En este caso observamos
que aun cuando el error promedio es menor que un umbral razonable, el rendimiento de un
sistema podria ser inadecuado en el analisis de esta caracteristica en particular.

Por medio de estos pesos se podria relacionar el error en las predicciones con cualquier
caracteristica que pueda ser relevante tanto para el usuario como para el vendedor. También
se puede investigar sobre la forma en que el SR funciona, mediante la asociacién de diferentes
pesos a los valores de un atributo directamente involucrado en las predicciones. Asi, cuanto
mayor sea el peso, mayor es la importancia del atributo que se analiza.

En la segunda parte de la experimentacion, nos enfocaremos en una alternativa para me-
dir el impacto de una determinada caracteristica en la recomendacion, error medio absoluto
ponderado (WMAE), aunque pudiera emplearse el error cuadratico de forma similar (wRM-
SE). Una ventaja de esta alternativa que empleamos, es que se puede medir facilmente la
importancia de una caracteristica en cada predicciéon. Esta medida se ha utilizado en areas
como la meteorologia o las previsiones econémicas [122|. Parafraseando a George Orwell en
su novela “Rebelion en la granja’(1945), podemos decir que “Todos los errores son iguales,

pero algunos errores son mas iguales que otros.

3.2. Experimentacion

Para comprobar la utilidad de la propuesta descrita en la seccién anterior, se seleccion6 el
conjunto de datos MovieLens. En esta seccion primeramente se detalla la metodologia utili-
zada y posteriormente se describe toda la experimentacion realizada, en la cual, se muestran

los principales resultados obtenidos.

3.2.1. Metodologia de experimentacion

Una vez centrados en el entorno donde se desarrollara la experimentacion, se definen los
objetivos que se persiguen, la forma en que se emplean los datos y las medidas para evaluar
el estudio. A continuacion se describe cada uno de estos elementos para dar paso al anélisis

de los resultados.
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» Objetivos de la experimentacion: El primer objetivo de la experimentacién

es detereminar la calidad del vecindario seleccionado al emplear el método descrito en
la seccion previa, para ello se medira la capacidad de predecir el interés de un usuario

hacia un item no visto, es decir, se atacara la tarea de prediccién de voto.

El segundo objetivo es estudiar el uso de un factor de peso en el error promedio, donde

los pesos indicaran la importancia subjetiva asociada a cada prediccion.

Conjuntos de entrenamiento y prueba: Para validar el modelo propuesto,
y de forma similar a muchas metodologias de evaluacién, se divide aleatoriamente el
conjunto de datos en conjuntos de entrenamiento (contiene el 80% de los votos) y
prueba (contiene el 20 %). Para reducir la variabilidad de los resultados, se ejecuta una
validacién cruzada de 5 particiones de datos diferentes. Los resultados que se muestran
en los resultados obtenidos, representan el promedio de los valores obtenidos sobre las

cinco particiones.

Medidas de evaluacion: En el primero de los objetivos, para comprobar el desem-
peno del modelo se medira qué tan bien el sistema predice los votos o preferencias de
los usuarios, es decir, la precision del sistema. Siguiendo [54], se propone el uso de tres
diferentes métricas de evaluacion (Hamming, MAE y RMSE), las cuales como ya se

mencioné en el capitulo anterior basicamente difieren en el costo asociado a cada error.

Para el segundo de los objetivos, la métrica se computara de la siguiente forma:

U N;
D im1 2jiq wij X abs(pij — i)
U N;
D i—1 Zj:l Wi,j

donde U indica el niimero de usuarios; /V; el nimero de items predichos por el i-ésimo

wMAFE =

: (3.3)

usuario; 7; j, el voto dado por el i-ésimo usuario al item 1 3 Di,j, €l voto predicho por el
modelo y wj ; representa el peso asociado a cada prediccion. Notese que cuando todas

las diferencias individuales tienen igual peso, wMAE coincide con la MAE.

3.2.2. Resultados y analisis

Definida la metodologia de experimentacién a utilizar, seguidamente se describen los

resultados obtenidos al comprobar cada uno de los objetivos definidos.

3.2.2.1. Evaluaciéon de la calidad del vecindario seleccionado para la predicciéon

Se debe mencionar que algoritmos diferentes se estudiaron para seleccionar los vecinos: el

primero requiri6é en el momento de realizar las recomendaciones, que los usuarios candidatos

hubiesen evaluado en comin al menos 10 de los items que en el pasado el usuario activo
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Tabla 3.3: Desempeno de la métrica RMSE con al menos 10 votos en comun.

|

RMSE

Vecinos | LM-Raw | LM-NormR | BL-Raw | BL-NormR

5 | 1,08927 1,0613 | 1,15479 1,09998
10 | 1,05966 1,0240 | 1,12668 1,07184
20| 1,04834 1,0073 | 1,11382 1,05874
30 | 1,04993 1,0020 | 1,11124 1,05751
50 | 1,05622 0,99986 | 1,11319 1,05750

Tabla 3.4: Desempeno de la métrica Hamming con al menos 10 votos en comun.

’ Hamming ‘

Vecinos | LM-Raw | LM-NormR | BL-Raw | BL-NormR
5[ 0,62461 0,60277 | 0,6293 0,61414
10 | 0,61331 0,58816 |  0,6205 0,60283
20 | 0,61165 0,58316 | 0,61876 0,59550
30 | 0,61398 0,5814 | 0,61938 0,59460
50 [ 0,61877 |  0,58155 | 0,62199 | 0,59384

evalué. En el segundo algoritmo esta restriccion fue eliminada, requiriendose solamente un
item en comun.

Para ilustrar el desempeno del modelo que se propone, se han considerado dos alternativas
diferentes para identificar el vecindario: la primera ha sido propuesta en [50] y se considera
como un modelo de referencia (BL), en donde los mejores vecinos son obtenidos empleando
la correlacion de Pearson. En la segunda alternativa los vecinos son seleccionados empleando
la ecuacion de pérdida esperada (EL) sobre todos los votos estimados (Ecuacion 3.2).

Ademés, para estimar el voto a sugerir, se consideran dos formas de computo: una em-
pleando el valor de los votos dados por los usuarios (definida en el capitulo anterior como voto
bruto), en lo adelante Raw, y la otra, NormR, normalizando los votos sugeridos usando la
media de votos del usuario (definida como sugerencia centrada en la media), con esta tltima
variante se suelen obtener muy buenos resultados. Nétese que la combinacion BL-NormR
es el modelo propuesto en [50], el cual sigue siendo un modelo del estado del arte en los
algoritmos de filtrado colaborativo basados en memoria |38, 57|.

Otro elemento que se debe destacar antes de mostrar los resultados obtenidos, es el refe-
rente al tamano del vecindario. Se consider6 optar por un ntimero fijo de vecinos. Se emplean
diversas configuraciones con cada modelo, seleccionando los mejores, 5, 10, 20, 30 y 50 vecinos.

Las Tablas 3.3, 3.4, 3.5, 3.6, 3.7 y 3.8 muestran el desempeno obtenido con las diferentes
métricas en el momento de seleccionar los vecinos. Las tres primeras se enfocan para cuando

se requiere que los vecinos seleccionados hayan evaluado al menos 10 items en comun con el



64

Tabla 3.5: Desempeno de la métrica MAE con al menos 10 votos en comiin.

CAPITULO 3. MODELOS DE FILTRADO COLABORATIVO

|

MAE

Vecinos | LM-Raw | LM-NormR | BL-Raw | BL-NormR

5] 0,79471 0,76085 | 0,32851 0,78397
10 | 0,76839 0,72839 | 0,8042 0,75736
20 | 0,76051 0,71505 | 0,79519 0,74457
30 | 0,76323 0,71075 | 0,79402 0,74301
50 | 0,77072 0,7096 | 0,79745 | 0,74218

Tabla 3.6: Desempeno de la métrica RMSE con al menos 1 voto en comin.

|

RMSE

Vecinos \ LM-Raw \ LM-NormR \ BL-Raw \ BL-NormR

51 1,14236 1,08232 | 1,12510 1,07305
10| 1,00832 1,03733 | 1,08319 1,03235
20 | 1,07205 1,01638 | 1,06364 1,01324
30 | 1,06560 1,01160 | 1,05865 1,00746
50 | 1,06347 1,00865 | 1,05650 | 1,00402

Tabla 3.7: Desempeno de la métrica Hamming con al menos 1 voto en comin.

’ Hamming ‘

Vecinos | LM-Raw | LM-NormR | BL-Raw | BL-NormR
5[ 0,6464 0,61836 | 0,63809 0,6237
10 [ 0,63113 0,60448 | 0,62742 0,60901
20 | 0,62683 0,59466 | 0,62173 0,60051
30 | 0,62666 0,59285 | 0,62097 0,59622
50 | 0,62654 0,5915 | 0,62164 | 0,59464

usuario activo, mientras en las Tablas 3.6, 3.7 y 3.8 se muestra el comportamiento cuando
los vecinos seleccionados tienen al menos solo un ftem en comun valorado previamente. En
este sentido se ha empleado un peso para devaluar las similitudes que se basan en un ntmero
pequeno de items evaluados en comun, al igual como se describié en el capitulo anterior en
la seccion de filtrado colaborativo (Seccion 2.2). En todas las tablas se destacan en negrita
los mejores resultados para cada experimento.

Al analizar los resultados obtenidos pueden extraerse las siguientes conclusiones: prime-
ramente, los mejores resultados han sido obtenidos en todos los experimentos cuando es
considerada la sugerencia basada en la media de los votos; segundo, el tamano del vecinda-
rio ha tenido un impacto significativo en la calidad de los resultados obtenidos, las medidas

empleadas mejoran segin se incrementa el niimero de miembros del vecindario desde 5 hasta
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Tabla 3.8: Desempenio de la métrica MAE con al menos 1 voto en comin.

| MAE |

Vecinos | LM-Raw | LM-NormR | BL-Raw | BL-NormR
5] 0,84489 0,78695 | 0,32666 0,78524
10| 0,8055 0,74912 | 0,79271 0,74995
20 | 0,78668 0,72933 | 0,77678 0,73208
30 | 0,78248 0,72501 | 0,77317 0,72543
50 0,781 ] 0,72204 | 0,77277 | 0,72203

50 vecinos. Estés diferencias reflejadas son estadisticamente significativas, comprobadas al
emplear el test estadistico de Wilcoxon.

Por altimo, si analizamos los métodos de referencia (BL) para cada una de las métricas,
al considerar las dos opciones de items en comun (Tablas [3.3 y 3.6], [3.4 y 3.7|, [3.5 y 3.8]),
se obtienen los mejores resultados para cuando un vecino puede tener hasta un solo item
en comun. Como en la opciéon de al menos un item en comiin, se considera que un usuario
con pocas valoraciones en comin con el usuario activo (menos de 10) puede formar parte
del vecindario, en estos modelos se llegaré a tener en el vecindario algunos usuarios con una
correlacion muy alta pero con pocas valoraciones. Los usuarios que cumplan con la condicion
anterior (alta correlacion y pocas valoraciones) no formarén parte de los vecindarios en la
opcion donde se condiciona que se tengan al menos 10 items en comun, afectando las medidas
globales de los métodos de referencia.

Sin embargo, el no considerar los usuarios anteriores (alta correlacion y pocas valoraciones)
en la forma de seleccionar el vecindario en nuestra propuesta, se ve reflejado en la mejora de
las medidas globales. Una interpretacion de este resultado es que un usuario confiard mas en
aquellos vecinos con los que comparte mas experiencias en comun.

Como conclusion general se puede decir que nuestra propuesta de criterio de seleccion de
vecinos es competitiva y se comporta de forma superior respecto a la estandar basada en la
correlacion de Pearson, todo esto en términos de eficiencia y eficacia (existiendo diferencias
significativas entre los resultados obtenidos). Estos elementos confirman la hipotesis que la

medicion de la capacidad predictiva de los vecinos puede ser 1til para propositos de prediccion.

3.2.2.2. Evaluaciéon de las dependencias del error en la predicciéon

Para comprobar el segundo objetivo de esta experimentacién, presentamos los resultados
obtenidos al emplear cuatro estrategias de recomendaciéon. En la primera, las predicciones se
estiman computando el promedio de los votos de cada usuario (se identificard con Means),
Tq. En la segunda estrategia empleamos el modelo definido en la Tabla 3.2 para [V igual a
20 vecinos, al que ya identificamos como LIM. Siendo los modelos Slope One y SVD, en

sus implementaciones en Mahout [4], las restantes estrategias utilizadas.
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Debemos senalar que aunque trabajamos con los mismos conjuntos de datos, en las mé-
tricas que se computan no se consideran los usuarios con menos de 10 items en el conjunto de
prueba. Segun la consideraciéon anterior, se podran encontrar diferencias con los resultados
de la seccion previa.

Por otra parte consideramos dos diferentes factores para evaluar la dependencia del error
en la prediccion, uno relacionado con los items y el otro con las preferencias del usuario. En

ambos casos asignamos pesos en el intervalo [0, 1].

» Popularidad del item: investigaremos si el error en las predicciones depende del niimero
de usuarios que valoraron los items. En el capitulo anterior, cuando analizamos el
conjunto de datos MovieLens, mostramos una grafica con la popularidad de los items, la
cual sigue la teorfa de la larga cola (Long Tail) [3]. Vamos a considerar dos alternativas

diferentes:

i+ En este caso los pesos impondréan més penalizacion a las malas predicciones cuan-
do el item ha sido votado frecuentemente (items que tienen un alto numero de
votos). También se penalizan las malas predicciones cuando éstas tienen un pe-
queno nimero de votos, pero no tanto como cuando tenemos items con més votos.
Con la idea anterior asumimos que el poco ntimero de votos no proporciona mu-
cha informacion acerca de los factores latentes que influyen en los votos de los
usuarios. Particularmente, para cada item [; podemos considerar este peso como
la probabilidad de que este item fuese votado en el conjunto de entrenamiento, es
decir, w; = p?“(]l‘).

i— Esta es el inverso del criterio anterior, donde ponemos mayor énfasis en las pre-

dicciones sobre aquellos ftems con menos votos, por lo que los pesos son w; =

1 —pr(ly).

= Distribucién de votos: Como es bien conocido los usuarios no suelen valorar los ftems de
forma uniforme en un patréon de votos. Existen algunas tendencias en valorar los items
que gustan con altos valores y utilizar muy poco las bajas puntuaciones. Esto tltimo se
ve reflejado de manera general en la mayoria de los conjuntos de datos (la distribucion
de votos para el conjunto de datos que se emplea en la experimentacion fue analizada
en el capitulo anterior, véase Figura 2.14). Al considerar esta caracteristica podemos
medir si el error depende o no de la distribucién de votos. Nosotros consideramos cuatro

alternativas para evaluar los pesos:

rS+ Considerando la distribucion de votos de todos los items del sistema. Particular-
mente, en esta estrategia ponemos mayor énfasis sobre el error en la prediccion de
aquellos votos comunes. Por tanto, los pesos son w; = p?“S(TZ'), siendo 71; el voto

del usuario al item ;.
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rS— Inversamente a la anterior, se asigna més peso a los votos menos comunes, es decir,
wi =1 pre(ri).
rU+ En este caso, y dado que diferentes usuarios puede usar un patréon diferente de

votacion, consideramos la distribucion de votos del usuario, de tal manera que

aquellos votos comunes para un usuario tendran mayores pesos, es decir, W; =
prou(ri).
rU- Esta tltima asigna mas peso al voto menos frecuente del usuario, es decir, w; =

1 —pry(ri).

Comenzando con el analisis de los resultados obtenidos, en las Figuras 3.3 y 3.4 presen-

tamos los resultados de la MAE y la wMAE para cada uno de los cuatro modelos de reco-

mendacion utilizados. La primera de las figuras muestra tanto la MAE como los resultados

obtenidos cuando los pesos estan directamente relacionados a la cada una de las caracte-

risticas (correlacionados positivamente, rU-+, rS+, i+), mientras la Figura 3.4 presenta los

resultados cuando los pesos estan inversamente relacionados (correlacionados negativamente,

rU-,

rS-, i-).

mMAE Hru+ mrS+ i+
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Figura 3.3: Pesos con correlacion positiva en la wMAE.
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Figura 3.4: Pesos con correlacion negativa en la wMAE.

Se observa que mediante el uso de la wMAE podemos determinar que el error es altamente
dependiente del patron de votos de los usuarios, y menos dependiente cuando consideramos
la popularidad del item. Por otra parte, si comparamos las dos figuras anteriores, se puede
observar que todos los modelos funcionan mejor para la prediccion de los votos méas comu-
nes. En este sentido, son capaces de aprender las preferencias mas frecuentes, y los grandes
errores (mal desempeno) se obtienen cuando se centran en las predicciones sobre los votos
con menos frecuencia. Cuando consideramos la popularidad del item, éstas diferencias son
menos conclusivas. En cierto sentido, podemos decir que la forma que el usuario evalua un
item no depende de como de popular sea este item.

Comparacioén entre los pesos y el error relativo

Ahora exploraremos otra alternativa de evaluar el beneficio de utilizar la wMAE, para
esto consideraremos el cociente entre la wMAE y la MAE (wMAE/MAE), siendo igual a:

Z 73617]/ Zz ]

wMAE/MAE = :
> i wij/N

(3.4)

donde €; j = abs(pi,j — ri,j)-

Teniendo en cuenta que restringimos los pesos en el intervalo [0, 1], el denominador
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podria representar el porcentaje promedio de la masa de items que estan relacionados con
la dimensiéon que se considera, mientras que el numerador representa el porcentaje promedio
del error proveniente de dicha caracteristica. Tendriamos que cuando wM AE / MAE > 1,
wMAE > MAF, el porcentaje de error proveniente de la caracteristica es mayor que
la masa asociada, por lo que podemos considerar que el sistema no es capaz de predecir
adecuadamente dicha dimension. Obviamente, lo inverso ocurre cuando WM AE < M AFE.
Cuando ambas métricas son iguales, esto implica que el error esperado es independiente de

la caracteristica.

W Means mLM Slope One mSVD
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Figura 3.5: Relacion entre la wMAE y la MAFE.

En la Figura 3.5, presentamos los valores de wM AE /M AFE para los cuatro modelos,
donde, nuevamente podemos observar que existe una dependencia entre el voto y el error. El
error asociado a los votos comunes es menor que la importancia relativa de esta caracteristica
en el sistema, mientras para los votos menos comunes el sistema no es capaz de realizar buenas
predicciones, siendo mayor el error relativo de sus pesos asociados. Esta situacion no se tiene
cuando se considera la popularidad del item.

Estos son resultados globales, pero podemos considerar el comportamiento de las métricas
para cada individuo. Para ello proponemos el uso de un diagrama de puntos, las Figuras 3.6

y 3.7 relacionan los pesos relativos (eje horizontal) con los errores relativos (eje vertical) para
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BLM —Lineal(LM) # SO SVD -

error relative

peso relativo

Figura 3.6: Relacién entre el peso y el error utilizando rU+-.

cada usuario en el sistema y por cada una de las estrategias de recomendacion utilizadas!. En
la Figura 3.6 consideramos U + como factor de peso, mientras en la Figura 3.7 consideramos
1+. Notese que dado que son 5 posibles votos, el peso relativo es igual a 0,2 cuando todos
los votos son igual de probables y este valor incrementa con la importancia de los votos mas
utilizados.

En la Figura 3.6 podemos ver que tanto el porcentaje de masa y el porcentaje de error
estan correlacionados positivamente, siendo WM AFE / MAFE < 1 para la mayoria de los
usuarios. Ademés, existe una tendencia a mejorar las predicciones para aquellos usuarios
con mayor masa relativa (por ejemplo, podemos ver como la regresion lineal para el modelo
LM? se aleja de la linea y = ). En cierto modo podemos concluir que la utilidad de la
recomendacion de la distribucion de votos es consistente para todos los usuarios y los modelos
de recomendacion utilizados. Por otro lado, en la Figura 3.7, si bien los pesos y el error estan
correlacionados positivamente, existen diferencias significativas entre los diferentes usuarios.
Estos resultados no se reflejan en las medidas globales.

Comparacion relativa entre los modelos

1Son incluidos los usuarios con al menos 10 predicciones.
2El desempeno de los restantes modelos es similar, pero no fueron incluidos por razones de claridad en el
diagrama.
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Figura 3.7: Relacion entre el peso y el error utilizando rI+-.

Para concluir este estudio nos gustaria valorar cuél es el significado del hecho de que un
modelo alcanza una wMAE igual a 0,6019. Aunque la wMAE podria dar alguna informacion
acerca de como se obtiene el error, existe un problema con esta medida, y es que no existe un
criterio acerca de lo que es una buena prediccion. Con el objetivo de atacar esta situacion,
proponemos el empleo del error relativo en lugar del error absoluto, es decir, el error medio
absoluto porcentual ponderado, wMAPE.

Dado dos modelos, M1y M2, 1a métrica relativa es definida como wM AFEyp1 /wM AFE o,

teniendo:

U N;
>oimt 2 wij % abs(pit — i j)
U N; )
Dlict 2o iy wig X abs(pi? — 1y j)

Cuando computamos esta métrica, mientras los resultados sean menores, mayores mejoras

wMAPEy = (3.5)

se tendran. Retomando el ejemplo que que estamos analizando, si determinamos que M 2 sera
el modelo que predice los votos del usuario empleando el promedio de sus votos (Means),
obtenemos los resultados de la Figura 3.8 con el resto de los modelos.

Al analizar la primera tabulacién del histograma de la Figura 3.8 (rU+), podemos com-

probar como el modelo LM se ajusta mejor a las preferencias comunes del usuario. Sin
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Figura 3.8: Comportamiento de modelos respecto a la métrica wMAPE.
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embargo, en la tercera tabulacién (7S+) comprobamos que los modelos de recomendacién
Slope One y SVD estan mas sesgados hacia la distribucién de votos en general del sistema.

Analizando los resultados para la frecuencia de los votos menos frecuentes, tanto a nivel
de usuario como de sistema (rU — y rS—), se logran mejorar con respecto al voto promedio
(Means), en un mayor grado al utilizar el modelo Slope One. Con respecto a la popularidad
del item (ultimas dos tabulaciones), podemos comprobar que todos los modelos mejoran
su rendimiento al considerar los items mas populares, aunque estas diferencias son menos

significativas que cuando analizamos la frecuencia de votos.

3.3. Conclusiones

En el capitulo hemos propuesto y validado un criterio de seleccion de vecinos, el cual
demostramos con los resultados alcanzados que es un método competitivo. El criterio se
soporta en la idea de seleccionar los vecinos estimando su capacidad predictiva, lo que se
convierte en una buena alternativa y confirma nuestra hipdtesis inicial de que este vecindario
dadas sus caracteristicas, ofrece una mejor recomendacion a los usuarios.

Independientemente del método seleccionado, el tamano y calidad del vecindario tiene un

impacto significativo en los resultados finales, obteniéndose mejores resultados para vecinda-
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rios con un mayor nimero de vecinos y ademés, en el que estos vecinos hayan valorado un
considerable ntiimero de items en comiin con el usuario al que se recomienda.

Finalmente proponemos una métrica para evaluar la importancia de determinadas ca-
racteristicas en la recomendaciéon. Asignando un peso a las diferentes opciones segin las
caracteristicas que se analizan, valoramos tanto el impacto de las distribuciones de votos
(usuario y sistema) como la popularidad de los items.

El principal problema que presenta es que no se pueden comparar dos modelos con dife-
rentes configuraciones de pesos, ya que no es una medida absoluta como la MAE y depende
completamente del conjunto de pesos utilizado en la evaluacion. Podemos decir que es una
medida de evaluaciéon relativa que permite conocer en las situaciones analizadas y en otras
dada la posibilidad de su generalizacion, el origen de los errores y que ocurre internamente

en el proceso de recomendacion de los SR.












Capitulo 4

Explicacion para sistemas de
recomendacion basados en filtrado
colaborativo

En el capitulo atacamos uno de los principales problemas de los SR, de cara a los usuarios
la desconfianza de éstos con las sugerencias recibidas. Por lo que hacemos una propuesta de
explicacion para SR de filtrado colaborativo.

De forma general en un proceso de recomendaciéon social, los usuarios consideran las
recomendaciones/opiniones de sus amigos y al mismo tiempo la experiencia previa que tienen
sobre los productos. En general, la propuesta muestra a los usuarios una explicacion, que le
permita entender las razones por las que el sistema le hace dicha recomendaciéon. Por un lado,
consideramos la importancia que le dan los usuarios normalmente al consenso y opinién de
los amigos y, por otro lado, el interés que muestran en confiar en aquellos productos de los
que tienen experiencia previa. Ambos criterios son mezclados con la idea de mostrar a un
usuario, cual es el criterio de un determinado vecindario, del que sus miembros tiene criterios
similares a él.

Creemos que un usuario antes de aceptar una recomendacion, estaria satisfecho de conocer
cuan relacionadas estan sus experiencias pasadas con las necesidades presentes y, ademas,
cual es la opinion y el comportamiento de sus vecinos respecto a dichas relaciones. Para
comprobar lo anterior, realizamos una experimentaciéon con usuarios reales, donde empleamos
ademas una interfaz de explicacion clasica de gran aceptacion por los usuarios. Los resultados
experimentales son analizados en detalles en las secciones finales del capitulo.

Primeramente describimos aquellas caracteristicas generales de los modelos que sustentan
estos sistemas, caracteristicas que son utilizadas en la propuesta. Posteriormente detallamos
todos los componentes de la propuesta de explicacion, y finalmente mostramos una interfaz

de explicacion para un SR de peliculas, donde insertamos nuestra propuesta.

77
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4.1. Caracteristicas del usuario activo, items y
vecindario para la explicacion

En el capitulo anterior comprobamos la utilidad de determinar la capacidad predictiva
de los usuarios para formar parte del vecindario. Donde consideramos que si un usuario era
bueno en predecir los votos pasados, entonces lo seria también para predecir los nuevos items.
Apoyandonos en la idea anterior, nos preguntamos entonces si estos vecinos serfan capaces o
no de explicar las recomendaciones a los usuarios.

Retomamos los ejemplos del capitulo anterior para mostrar algunas ideas y dar respuesta
a la interrogante anterior. En la Tabla 4.1 se tienen los votos de un conjunto de usuarios y el

objetivo principal es la recomendacion que se le dara a Ann (usuario activo) para el ftem [7.

Tabla 4.1: Votos de usuarios. El objetivo es proveer a Ann de una explicacion para el item [, = I7.

L Iy I3 Iy Is Is | I; | Is 19 Lo I Iio I3

Sara | 5 4 5 3 3 3| 2| 2 2 2 2 2 2
Johm| 4 3 4 2 2 1| 2|1 1 1 1 1 1
Bl 3 2 3 1 1 1|51 3 3 3 3 3
Juan|{ 2 1 2 1 2 1| 3] 3 2 2 2 2 2
Katy | 3 2 3 2 2 2| 4| 2 1 1 1 1 1
Karl | 5 2 1121 2 2 1 2 2 2
Jane 3 2 21 3 3 3 1 1 1
Josh 4 51 4 2 2 2 2 2
Roge 3 2 314 1 2 3 3 3
Rina | 4 2 41 4 4 4 2 2 2

Anmn | 4 3 4 2 2 ?

Imaginemos que ante diferentes condiciones y para predecir el voto del 7, dos vecindarios
se pudieran formar: por un lado, los usuarios Sara, John, Bill, Juan y Katy formarian el
primer vecindario; mientras en el segundo vecindario, encontrariamos a Karl, Jane, Josh,
Roge y Rina. Independientemente de la recomendacion que reciba Ann, podemos ofrecerle
una explicacion clésica con los votos de los vecinos, que, con cualquier de los vecindarios
anteriores, seria la misma (Tabla 4.2).

Si consideramos la interfaz anterior (la podemos encontrar también en forma de histogra-
ma), independientemente de la decision de Ann de aceptar o no la recomendacion, su forma
de ver el SR sigue siendo como una caja negra.

Este ejemplo nos confirma que no toda la informacion es ttil para explicar las recomen-
daciones. Por lo que nos preguntamos, ;cuél serfa la decisiéon de Ann si conociera la opinién

del vecindario hacia sus experiencias pasadas?.
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Tabla 4.2: Ejemplo de Interfaz de Explicacion para Ann. Voto de los vecinos para el item I

Votos | Numero de vecinos
*

*k
*kx
Kok kk

= =] =] N

La visualizacion del comportamiento de los vecindarios anteriores, permitiria hacer notar
a Ann en el primer vecindario, valoraciones de todos los usuarios para todos los items desde

I hasta Ig; en el segundo vecindario:

= que para el item /4, Karl, Josh y Roge valoraron con 2x, similar a lo votado por ella,

» que para el item /3, solo Josh le darfa una valoracién, pues el resto de usuarios no voté

el item,

= y para el resto de los ftems valorados, solo 2 de los 5 usuarios emitieron una valoracion.

Evidentemente si Ann conoce que el vecindario no tiene suficientes razones para ofrecerle
una explicacién convincente, como es el caso del segundo vecindario, entonces no confiara
en la recomendacion. La situacion seré diferente para el primer vecindario, el cual al menos
puede proporcionarle diversas evidencias positivas que seran bien recibidos por Ann.

Con ésta idea en mente disenamos una representacion del comportamiento de un vecin-
dario para ilustrar mejor diferentes situaciones (véase la Figura 4.1). Consideramos en lo
adelante que Ann sigue siendo el usuario al que se le hacen recomendaciones. En la primera
fila, cada celda representa una de las valoraciones de Ann, donde el color esta en relacion
con la escala de la Figura 4.2. Las restantes filas representan el criterio de cada uno de los
vecinos respecto a cada uno de los items, donde cada celda segiin la escala anterior tiene un
color, que representa la diferencia real entre el voto de Ann y el sugerido por el vecino para
dicho item (color blanco cuando el usuario no valor6 el item). En la grafica podemos ver
claramente los casos en los que el valor sugerido hacia un item en especifico por un vecino es
mayor que el voto de Ann y, por tanto, la diferencia es negativa, indicador de que el vecino
sobrevaloré con respecto al valor votado por Ann. Los colores en una degradacion azul en
las celdas de la matriz, indican la sobrevaloracion del item por parte del vecino, mientras la
escala empleada para representar los votos de Ann, representan los casos de subvaloracion.
El color verde representa acierto total entre los votos.

Con la misma informacion utilizada para lograr la grafica de la Figura 4.1, podemos

obtener otras representaciones del comportamiento del vecindario, por ejemplo:
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"El apostol”
El juego

Figura 4.1: Relacion entre los votos del usuario activo y el vecindario (items en comun).

HEEEEN: 2 S

Figura 4.2: Escala de colores para representar: i) el voto del usuario activo y ii) la diferencia de

votos.

= mostrar en cada celda el voto del vecino sobre el item que corresponde a la columna,

= mostrar la diferencia absoluta entre el voto del usuario y el sugerido por el vecino

(Similar a la grafica que mostramos en el capitulo anterior).

Nosotros seguiremos con la grafica de la Figura 4.1 para ilustrar comportamientos intere-
santes por parte de los vecinos seleccionados. Si nos centramos en la cuarta columna, que
representa la pelicula “El apostol (1997)” del director Robert Duvall, podemos observar que
solo dos vecinos (segundo y tercero de los vecinos seleccionados para formar el vecindario)

valoraron dicha pelicula. Ann, que valoré dicha pelicula con un voto de 5%, sabria que esos
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dos vecinos la valoraron con 5%(dado que el color verde intenso indica que la diferencia entre
los votos es igual a 0) y 4% (dado que el color verde claro indica que la diferencia entre los
votos es igual a 1), respectivamente.

Para la pelicula “El juego (1997)”, votada por Ann con 2%, columna decimotercera, te-
nemos que los vecinos la votaron con esa misma puntuaciéon o algo superior en todos los
casos. Estos elementos pudieran servir al usuario respecto a algunas peliculas (peliculas de
referencia), considerando que si el vecindario de forma general coincide en esas peliculas en
especial con la votacion que él ha dado, entonces aceptard la recomendacion ofrecida. De
los 17 vecinos que forman el vecindario, 8 de ellos coinciden con la votacion dada para esa
pelicula por Ann.

Una situacion ideal es que prevalezca en la matriz la tonalidad de verde o cercana a los
colores que utilizamos para indicar una diferencia minima (+1 o -1), esto nos indica que se
tiene un buen vecindario, o al menos, con preferencias similares.

Si consideramos la forma de representar el comportamiento del vecindario como el de la
Figura 4.1, y ademaés las caracteristicas de las votaciones de Ann, el vecindario y(o) los items,
podemos lograr otras gréficas interesantes que comentamos brevemente.

Respecto a las caracteristicas de los votos de Ann y(o) los items podemos considerar lo

siguiente:

= Ordenar por fecha. Se ordenan las columnas por la fecha en que Ann voté cada item.

= Ordenar por voto. Se ordenan las columnas segtn el valor del vot6 que Ann dio a cada

item. En la Figura 4.3 observamos una representacion de este agrupamiento.

Las ventajas y desventajas de esta aproximacion para explicar una recomendacién serian

las siguientes:

= Ventajas: el usuario tendra rapido acceso a los items considerando el criterio por el
que se ordena. En el caso de ordenar por fecha, Ann puede ver el comportamiento del

vecindario hacia los items que voté mas recientemente.
Como se observa en la Figura 4.3, Ann puede ver rapidamente el comportamiento del

vecindario hacia un voto en especifico.

= Desventajas: cuando se tienen muchos items, la representacion de todos los items es

mas dificil y mas compleja su comprension por parte del usuario activo.

En relaciéon con las caracteristicas del vecindario consideramos varios criterios de ordena-

cion de los datos, éstos son los siguientes:
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| 3 | | 2 =14

Figura 4.3: Representacion del comportamiento del vecindario al ordenar por el voto de Ann.

= Ordenar por error en las votaciones de los vecinos. Similar al criterio anterior, pero
para cada vecino y considerando las peliculas en comtn con Ann, se computa el error
promedio de la votacion (Ecuacion 4.1). Los vecinos se ordenarian de forma tal que en
las filas superiores/inferiores, Ann encontraria usuarios que en promedio suelen estimar

de forma mas/menos similar a sus votos previos:

o ZZEN |Ta77: o lflv;i| . (41)

n

= Ordenar por prediccion del vecindario. Se ordena cada item segtn el voto con el que el

vecindario lo recomendaria a Ann.

= Ordenar por error en las predicciones de los items. Se calcula primeramente para cada
item el error promedio de votacion de los vecinos (Ecuacion 4.2) que han votado dicho

item, luego se ordenan segin los valores que se obtienen:
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En la Figura 4.4, donde los ftems estdn primeramente agrupados por el voto que dio
Ann, y luego, dentro de cada grupo, ordenados por el criterio anterior (Prediccion del
vecindario), podemos ver para la pelicula “El juego” (valorada con 2%), el voto que
darian los 17 vecinos: 8 votarian con 2%, 4 con 3%, 3 con 4% y 1 con 5%. Con estos votos

tenemos que el error promedio en las predicciones de los vecinos hacia esta pelicula es:
h=(8%[2—2|+4%|2—3|+3%[2—4|+1%|2—5])/16 = 13/16 = 0, 8125

Mientras, para “El apoéstol”, donde los votos de los dos vecinos serian de bk y 4%,

tendriamos, h = ((b —5) + (b —4))/2 =0, 5.

= Ordenar por similitud en las predicciones respecto al item objetivo. Partimos de tener
dos vectores de votos por cada item, el primero y comin para todos los items, con
los votos sugeridos por los vecinos para el item que se recomienda, el segundo, con los
votos que los vecinos sugieren hacia el item del perfil de Ann que se analiza. Tomando
estos vectores, se computa una medida que nos permite determinar que tan similar los
vecinos en conjunto, sugieren cada uno de los items previos a como sugieren el item
actual. Se computa la similitud en la forma de sugerir dos peliculas diferentes de la
forma d(i,t) o< >, cn | s9(a,v,1) — sg(a,v,t) |.
Al usar los datos de la Tabla 4.1 como ejemplo, para la recomendacién del ftem [7
a Ann, sus vecinos Sara, John, Bill, Juan y Katy le sugieren 2%, 2%, 5%, 3% y 4%
respectivamente. Para los items desde /1 hasta el I5 se calcularia la similitud d(i, t),
donde d([l,[7) =34+24+24+1+1=09, d([2,17) = 10, d([g,]ﬂ = 9,
d([4, [7) =9y d([5, ]7) = 8§, siendo por tanto el item /5 mas similar que el resto

de los ftems.

En la Figura 4.4, tenemos a la izquierda una columna con los votos que cada uno de
los vecinos darfa a la pelicula que se recomienda. Siguiendo con la escala de colores
que hemos empleado, tendriamos el voto de 2%, 2%, 4%, 2%, ..., 2%, por cada uno de los

vecinos.

Para la pelicula “El apdstol”, tenemos el voto de los vecinos en el siguiente vector, [5,4].

Al computar la medida obtenemos, d = |5 — 2| + |4 — 4| = 3

Una vez se tiene esta medida para cada uno de los items, logramos tener un orden que
nos permite observar las peliculas en las cuales el patron de voto de los vecinos, es méas

similar al que utilizan en la pelicula objetivo.
Las ventajas y desventajas de esta nueva aproximacion son las siguientes:

= Ventajas: podemos determinar la calidad de cada miembro del vecindario.
Comprobamos cémo se comporta en media el vecindario hacia un item en especifico.

Logramos una medida de similitud entre las predicciones del vecindario.



84 CAPITULO 4. EXPLICACION EN FILTRADO COLABORATIVO

= Desventajas: cuando se tienen muchos items, la representacion de todos los items es

més dificil y mas compleja su comprension por parte del usuario activo.

"El Juego™

"El apéstol™
"Esfera”

vecinos

0
Q
o
>

Figura 4.4: Representacion del comportamiento del vecindario al agrupar los votos de Ann y ordenar
dentro de cada grupo por la prediccién del vecindario.

Los criterios analizados anteriormente pueden ser mezclados y lograr representaciones que
permitirian comprobar a Ann otros elementos, por ejemplo, cémo es el comportamiento de
los vecinos respecto a las peliculas mas recientes, etc.

Si analizamos las ventajas y desventajas de las representaciones anteriores, encontramos
como desventaja comin, que la utilizacién de estas representaciones es méas dificil cuanto
mayor sea el nimero de items valorados previamente. No obstante, la informacién que nos
brinda cada una de ellas, la consideramos muy ttil para explicar las recomendaciones.

Para mostrar otra forma visual y destacar informacién que puede resultar de interés a un
usuario, nos centramos en las dos tiltimas caracteristicas que analizamos del vecindario. En la
Figura 4.5 encontramos una representacion diferente, en este caso se ordena verticalmente por
el error en las predicciones de los items, donde destacamos la ubicaciéon de la pelicula “Esfera
(1998)”, votada originalmente por Ann con un voto de 3% y recomendada por el vecindario

con un voto de 2x. Esta pelicula fue valorada por 3 vecinos del vecindario seleccionado, pero
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La lista de Schindler (1993)
C«g="Esfera”
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Peliculas

Figura 4.5: Representacion al ordenar segin el error de las predicciones de los items por el vecin-
dario.

su posicion estéa dada en que dichos vecinos coinciden completamente con el voto original de
Ann (Figura 4.4).

En la Figura 4.6 mostramos los items ordenados verticalmente segtin la similitud en las
prediccion respecto a la pelicula que se recomienda, “La lista de Schindler (1993)”. Mientras
la pelicula “Esfera ” en la Figura 4.5 es la primera que tenemos, en este nuevo grafico encon-
tramos primero a la pelicula “El apoéstol 7. En la grafica de la Figura 4.6 observamos que es
“El apostol 7, la pelicula donde los vecinos votan de forma mas similar a la que recomiendan.

Cada una de los items en los graficos anteriores, estan representados por una figura geo-
métrica, diamante o cuadrado, lo que representa fallo o acierto del vecindario hacia el voto
dado por Ann, en la proxima seccion, al describir la propuesta final se detalla esta represen-
tacion. El color de cada figura esté en correspondencia con la escala de colores empleada en
las representaciones anteriores para representar la diferencia entre el voto del usuario activo
y las predicciones de los vecinos.

Dentro de las ventajas y desventajas de estas aproximaciones encontramos las siguientes:

» Ventajas: podemos observar la calidad o el criterio del vecindario hacia cada uno de los

items.
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La lista de Schindler (1993)
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Figura 4.6: Representacion al ordenar segiin la similitud en las predicciones respecto al {tem obje-
tivo.

A diferencia de las aproximaciones anteriores, en estas se pueden mostrar un mayor

numero de items.

= Desventajas: solo es posible representar un solo criterio verticalmente.

4.2. Propuesta de explicacién para sistemas de
recomendacion basados en filtrado colaborativo

En la seccion anterior nos apoyamos en los datos que se tienen en un proceso de reco-
mendacion colaborativo y describimos la informacion que se puede extraer al estudiarlos. En
lo adelante formalizamos nuestra propuesta de explicaciéon considerando criterios a los que
los usuarios prestan especial atencion, y que ademés, ya comentamos al finalizar la seccion
previa.

En un esquema basado en vecindad, tenemos un usuario al que realizamos una recomen-
dacion sobre un item especifico. Esta sugerencia la computamos seleccionando el vecindario
que dado un criterio determinado, mejor recomendaciéon puede dar al usuario. En el criterio

para seleccionar los vecinos, se considera la valoracién sobre los items previos del usuario
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[50, 52]. En este esquema resaltan los siguientes elementos:

= vecindario seleccionado para predecir el interés del usuario activo sobre un item espe-

cifico,
= usuario sobre el que se realiza la recomendacion,
= {tem que recomendamos,

= items votados previamente por el usuario activo y por los miembros del vecindario.

Imaginemos que en el paso posterior a la recomendacion, el usuario solicita argumentos
del “porqué” de la recomendacion recibida. Apoyandonos en la idea de que un usuario se
basa tanto en sus experiencias previas como en sus amigos para tomar decisiones, en nuestra
propuesta de explicacion, consideramos estos elementos para mostrar al usuario la opinién del
vecindario, en aquellos items valorados previamente. Nuestra hipotesis es que si un usuario fue
seleccionado como vecino, entonces sera capaz de explicarle al usuario activo las sugerencias
que este reciba.

La propuesta destaca el criterio de la vecindad, considerando la relacién entre los votos
pasados y las necesidades presentes. Se muestra una representacion conceptual en la Figura
4.7. En la Figura 4.7 encontramos al usuario activo en el centro, recibiendo una recomendacion
de cada uno de los vecinos hacia un item objetivo. Podemos observar como el usuario puede
comprobar ademas la opinién de cada uno de los vecinos respecto a cada uno de los items
que el valor6 previamente. Considerando estos criterios, se muestra al usuario lo que seria la
opinién del vecindario respecto a sus experiencias previas.

En el caso de Ann (Tabla 4.1), a ella le gustaria conocer cudl es el criterio de sus vecinos
respecto, por ejemplo, al item I3. Si los vecinos fuesen Karl, Jane, Josh, Roge y Rina, solo
Josh le podria dar un criterio al respecto, pues el resto no lo valor6é. Si de cinco vecinos,
solo uno puede comentar sobre un item, Ann pudiera no confiar en la recomendacién que
le han dado sus amigos. Sin embargo, si los vecinos fueran Sarah, John, Bill, Juan y Katy,
todos ellos pudieran darle aunque fuesen criterios variados a Ann acerca, no solo de I3, sino
también de todos los valorados por ella.

La informacién que obtuvimos en las representaciones de las Figuras 4.5 y 4.6 (com-
portamiento del vecindario hacia cada experiencia previa (Figura 4.5) y similitud entre la
prediccion de cada experiencia previa y el item objetivo (Figura 4.6)), nos llevo a pensar en
mezclar estas dos representaciones de forma tal que se muestre al usuario un comportamiento
mas general del vecindario. Con esta explicacion el usuario podria evaluar a sus vecinos y
determinar si esta de acuerdo o difiere con ellos en cuanto a la recomendacion recibida.

En la Figura 4.8 mostramos nuestra propuesta. Este esquema lo logramos al mezclar las

graficas de las Figuras 4.5 y 4.6. El eje horizontal muestra la relacion que logramos en la



88 CAPITULO 4. EXPLICACION EN FILTRADO COLABORATIVO

Figura 4.7: Criterio del vecindario acerca de los votos previos del usuario activo.

Figura 4.6 en relaciéon a la pelicula que se recomienda, mientras el eje vertical muestra el
comportamiento del vecindario hacia cada experiencia previa (Figura 4.5). Se destacan la
ubicacion de las peliculas “El apostol” y “Esfera”. En el caso de la pelicula “El Juego”, la
encontraremos justo debajo de la pelicula “El apostol”.

Se pueden encontrar los items que guardan mejor relacion con el indicador del eje, en el
caso horizontal mas a la izquierda, y en caso vertical en posiciones superiores. La relacion
anterior fue determinada asumiendo el criterio de como el ser humano capta espacialmente
mejor la informacion. El cerebro naturalmente prioriza los érdenes “arriba-abajo” e “izquierda
- derecha”. En la grafica de la Figura 4.8, se tienen 4 cuadrantes bien delimitados. Cada
cuadrante refleja una mejor/peor relacion de los items respecto al criterio que representa
cada eje.

Para cada ftem se muestra la calidad de prediccion, empleando cuadrados ([]) o diamantes
(<) para representar el acierto o no del vecindario. Cada una de estas figuras tiene un color
que representa el voto dado por el usuario. Dicho color esté en correspondencia con los colores
utilizados hasta el momento en las representaciones anteriores.

En la Figura 4.9 se muestra una propuesta similar a la de la Figura 4.8, pero donde el

color de cada figura representa la diferencia del voto que sugiere el vecindario con el voto
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La lista de Schindler (1993)
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Figura 4.8: Propuesta de explicacién. Error promedio de votacién vs Similitud en las predicciones.

del usuario. Aunque la idea de la Figura 4.9 resulta interesante, consideramos mas intuitivo
utilizar el voto dado por el usuario para colorear cada figura.
Por otra parte, nuestra propuesta permite capturar ciertas relaciones que en otras pro-

puestas no era tan sencillo, e incluso permite al usuario validar criterios como:

= Si la pelicula “El Padrino” le gusta al vecindario, seguro que la que me recomiendan me

gustara.
= Qué opinién tiene este vecindario sobre la pelicula “El Padrino”.

= Cuadles de las peliculas que he visto, son valoradas en conjunto por el vecindario igual

que esta que me recomiendan.

Este tltimo criterio lo podemos observar en la Figura 4.10, donde tenemos una explicacion
para la pelicula “Desperado”. El usuario puede notar que, de todas las peliculas valoradas
previamente, el patron de votos del vecindario para la pelicula que recomiendan, es més
similar con el que utilizan para la pelicula “Entrevista con el vampiro” y mas diferente con
el de “El imperio contraataca”.

En la Figura 4.11 mostramos una explicaciéon para la recomendacion de la pelicula “Scar-

face”, en la que podemos observar a la izquierda, tres peliculas rodeadas mediante lineas
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La lista de Schindler (1993)
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Figura 4.9: Propuesta de explicacion. Se utiliza la diferencia del voto sugerido por el vecindario y
el voto dado por el usuario para colorear cada figura.

discontinuas. Estas peliculas, que son predichas por el vecindario de forma muy similar a
la que recomiendan, corresponden a la trilogia de “El Padrino”. El usuario puede encontrar
situaciones como la anterior en la que ftems muy relacionados seménticamente estén ubicados
muy cercanos entre si en el grafico.

Las ventajas y desventajas de nuestra propuesta de explicacion son las siguientes:

» Ventajas: podemos observar la calidad y el criterio del vecindario hacia cada uno de los

items valorados previamente.
Se mezclan varios criterios en la propuesta, brindando informacion 1til al usuario activo.

= Desventajas: inicialmente puede resultar una explicaciéon compleja por toda la informa-

cién que el usuario activo recibe.

Una vez comentada en general nuestra propuesta de explicacion y los datos utilizados
en ella, damos paso a describir una interfaz de explicaciéon para un SR de peliculas que la

implementa.
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Desperado (1995)

Figura 4.10: Ejemplo de explicacién para la pelicula “Desperado”.

4.3. Interfaz de explicaciéon para un SR de peliculas

En esta seccion se describe en detalle la interfaz de explicacion disenada para un SR
de peliculas. Nos basamos en nuestra propuesta de explicaciéon, que como se ha visto hasta
ahora, puede ayudar al usuario a evaluar la calidad de la recomendaciéon de acuerdo a sus
preferencias. En la Figura 4.12 observamos la interfaz de explicaciéon que proponemos para
un SR de recomendacion de peliculas.

La interfaz cuenta con cinco componentes o partes, A, B, C, D y E. La parte A muestra
una interfaz clasica de explicacion (histograma con los votos del vecindario), donde se utiliza
una barra para cada posible categoria (1x a 5%) méas una barra adicional (“?”) que representa
que se ha tenido problemas cuando se intenté encontrar un minimo conjunto de vecinos
que hubiesen evaluado el item para el que se realiza la recomendacion (se considera que
esta informacion es importante para el usuario activo). Suele suceder que para items poco
valorados, no siempre se encuentran suficientes vecinos para completar el vecindario, por lo
que se considera que el nimero de vecinos que faltarian por completar el vecindario es un
dato valioso y que debe ser conocido por el usuario. En el caso de la interfaz de la Figura 4.12,
la explicacion del histograma se enfocaria en expresar “los usuarios del vecindario sugieren 3
para la pelicula, porque la valoraciéon hacia dicha pelicula ha sido ...”. Si consideramos que
se seleccionan de 20 vecinos, en el anterior histograma se ha podido encontrar un vecindario

con la totalidad de los miembros.
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Scarface (1984)

Figura 4.11: Ejemplo de explicacién para la pelicula “Scarface”.
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Figura 4.12: Propuesta de interfaz de explicaciéon para SR de peliculas.

Aunque la interfaz con el histograma explica de alguna manera cémo el voto estimado
se computa, un usuario se puede preguntar: ;por qué debo creer en la sugerencia de 3%
recibida por el sistema? En caso de auxiliarse en un amigo, el creeria o no la recomendacion
porque usualmente conoce sus preferencias sobre un conjunto de items evaluados en comun.
Al incluir nuestra propuesta en esta interfaz estamos considerando la idea anterior. Por lo

tanto, el problema se reduce a si incluimos nuestra propuesta sin ningtin cambio o le hacemos
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algunos ajustes.

Dentro de la Figura 4.12, se encuentran las partes B, C y D que muestra la informacion
del comportamiento del vecindario. Debemos comentar que el color de relleno de las figuras
geométricas en la parte B, esta en correspondencia al voto del usuario, y al mismo tiempo, a
los colores utilizados para representar cada voto en el histograma de la parte A. En las partes
C y D se emplean colores diferentes para representar el error cometido en las predicciones.
Al posicionarnos sobre una de las figuras geométricas de la parte B, aparece una ventana
(parte E) con informacion que describe dicho item, en el caso que se muestra se tiene que
para la pelicula “E.T 1982”, el usuario la valor6é con 4% y el vecindario le sugiere 3x. De esta
forma el usuario podria rapidamente ver cual seria el comportamiento del vecindario hacia
sus valoraciones previas.

En la parte B de la interfaz se consideran las siguientes configuraciones:

= No todas las peliculas previas se muestran. Por una lado, un usuario puede valorar
muchas peliculas en el pasado y mostrarlas todas restaria claridad en la interfaz, y por
otro lado, nosotros no esperamos que un vecindario determinado se comporte bien en
predecir todos los items previos. En la experimentacion que hemos realizado, se requiere
que para que un item forme parte de la explicacion, éste debe ser evaluado por al menos
un % de los individuos del vecindario. Obviamente, el nimero dependera del algoritmo

empleado para seleccionar el vecindario.

» El grafico se divide en dos cuadrantes o espacios, en los cuales se encuentran aquellos
items que tienen cierta relaciéon (mejor/peor) con las medidas que se analizan en cada
eje. El usuario encuentra en el cuadrante superior aquellos items donde los vecinos
tienen un alto acierto individual. En el cuadrante inferior serdn encontradas aquellas
peliculas en donde los vecinos no suelen tener un criterio homogéneo o no suelen ponerse
de acuerdo. A la izquierda de cada cuadrante, se podran encontrar los items que son

sugeridos de forma muy similar al item que se analiza.

Este parametro de configuracion es un tema sobre el que se pretenden realizar futuros
estudios, pero para esta interfaz, consideramos que estaran en la parte superior aquellos
items en los cuales el error promedio del acierto individual del vecindario sea menor

que 1.

Las partes C y D muestran histogramas que representan el error en la prediccion de los
items valorados previamente en los cuadrantes superior e inferior respectivamente de la parte
B. Para el ejemplo que se visualiza, en el cuadrante superior, de las 14 peliculas que dan
soporte a dicha figura, 10 son sugeridas por los vecinos con un voto por debajo del voto
original dado por el usuario, (Original-Sugerido, 5-4, 4-3, 3-2 0 2-1), una pelicula es evaluada

con un voto por encima, y en tres casos se acierta completamente.
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En esta propuesta decidimos utilizar los histogramas para visualizar de forma consolidada
el comportamiento del vecindario en las regiones delimitadas de la parte B. De igual forma se
pudiera emplear un histograma en general de ambas partes o representar en los histogramas,
en lugar del error en las predicciones, las posibles predicciones del vecindario por cada valor de
voto posible, es decir, para las peliculas votadas por 3x, el usuario veria cuantas son predichas
con 1x, 2%, ..., v 5k. En general estos histogramas pueden ser ttiles para consolidar cierta
informacion que al usuario le resulte ttil.

Retomando los histogramas de las partes C y D de la Figura 4.12, y al mismo tiempo
la parte B, un usuario encontraria informacién acerca de un amplio nimero de situaciones,
incluidas aquellas donde el sistema acierta con sus votos originales. Otras situaciones pueden
sugerir que el voto que se recomienda no es el adecuado. Por ejemplo, considerando la parte
C, el usuario puede entender que los vecinos tienden a subestimar los votos que dan a los
items que él valor6é y, por tanto, pensar en corregir la prediccion dada hacia arriba con
un voto de 4% en lugar de 3*. Puede encontrarse una situacion similar en el grafico de la
izquierda de la Figura 4.13. La Figura 4.13 muestra tres posibles histogramas que un usuario
pudiera observar. En el centro se tiene una situacion donde los vecinos aciertan en la mayoria
de los votos. Mientras en la figura de la derecha se observa claramente una situacion de
sobreestimacion, donde los vecinos tienden a valorar muchas peliculas por encima del valor

original del usuario.
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Figura 4.13: Histogramas de prediccion de errores. Subestimacion (Izquierda), Acierto (Centro) y
Sobreestimacion (Derecha).

4.3.1. Ejemplos de uso de la interfaz de explicaciéon

Hasta aqui hemos descrito cada una de las partes de la interfaz de explicaciéon que pro-
ponemos para un SR de peliculas. No obstante, y para comprenderla mejor, expondremos
nuestro analisis general de algunos ejemplos.

En la Figura 4.14 encontramos una explicacion para una pelicula que se recomienda ver
con un voto de 5%. El histograma de votos del vecindario refleja una muy buena opinién

en general de los vecinos, 13 de ellos la valoran con 5%, 5 con 4% y 2 con 3%. En el centro
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Figura 4.14: Ejemplo de interfaz de explicacion para SR de peliculas. Caso donde la recomendacion
se aceptaria.

de la figura encontramos la opiniéon del vecindario hacia 13 peliculas de las valoradas que

encontramos en el perfil del usuario, y donde podemos destacar:

= El vecindario acierta totalmente en 7 peliculas, todas votadas con 4% y 5% por el usuario.

» La pelicula mas similar (més a la izquierda) en la forma de votarla respecto a la que
recomiendan, es “Indiana Jones en busca del arca perdida”. Esta informacion da al
usuario la idea de cuan similar, al menos en la forma de votarla, es la pelicula que le

recomiendan respecto a las que él ya ha visto.

» En la pelicula que en la que suelen estar més de acuerdo (més arriba) con respeto a la
votacion del usuario es “El Padrino”. Esta perfectamente pudiera ser una de las peliculas
de referencia del usuario, en donde la opinién del vecindario tuviera un fuerte peso en
su decision. Si un usuario observa que el vecindario tiene una opiniéon muy diferente a la

suya en una pelicula determinada, puede ser una razén de rechazar la recomendacion.

Toda la informacién anterior de la opiniéon del vecindario hacia las peliculas valoradas
previamente, la encontramos consolidada en los histogramas de la derecha. Lo primero es
el namero de peliculas que encontramos en cada parte del grafico del centro de la figura, 4
peliculas en la parte inferior y 9 en la parte superior. Luego, de estas 9 peliculas en la parte
superior, donde los vecinos suelen estar de acuerdo con el voto del usuario, en 7 de ellas
ademas se recomienda el mismo voto del usuario. Al analizar estos histogramas, observamos
que no reflejan una tendencia del vecindario a sobreestimar o subestimar los votos del usuario.

Nuestro analisis de la explicaciéon de la Figura 4.14 en su totalidad, nos lleva a aceptar la

recomendacién recibida.
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En la Figura 4.15 encontramos otro ejemplo de explicacién, pero para una pelicula que

se recomienda con un valor de 3.
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Figura 4.15: Ejemplo de interfaz de explicacion para SR de peliculas. Caso donde la recomendacion
se pudiera modificar.

Lo primero que observamos al analizar el histograma de la izquierda, es que la opinion de
los vecinos esté distribuida en los posibles valores, aunque es el voto de 4 en el que un mayor
numero de vecinos coinciden. Al analizar en el grafico central la opinion del vecindario sobre

las peliculas valoradas previamente, podemos observar:

= Que la forma en que votan la pelicula que recomiendan, es méas similar a la forma en
que votaron “Duro de Matar (1995)”, la cual ademés recomiendan con el mismo voto
del usuario (3x).

= Que en total solamente hay 5 peliculas en las que los vecinos aciertan con el voto del
usuario. Lo que nos hace pensar que el vecindario tiene una opinién no tan similar a la

del usuario.

Pudiéramos analizar otras peliculas y su ubicacion en este grafico, pero nos centraremos
en estas dos observaciones y en los histogramas de la derecha para destacar como el vecindario
tiene una cierta tendencia a subestimar los votos del usuario. Si analizamos de los histogramas
de la derecha, el superior, observamos como de 16 peliculas, en 12 de ellas, el vecindario a
pesar de estar individualmente de acuerdo con el voto del usuario (estan en la parte superior
de la figura central), las valora colectivamente con un voto inferior. El histograma inferior
nos refleja una tendencia tanto de subestimaciéon como de sobreestimacion.

Al analizar por un lado el histograma de los votos del vecindario, donde dada la distri-

bucién, bien pudieran los vecinos haber recomendado 4%, y por otro lado, la informaciéon en
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conjunto del grafico del centro y los histogramas de la derecha, donde se observa una cierta
tendencia a subestimar los votos del usuario, consideramos que el vecindario se equivoca al
recomendar el voto de 3% para la pelicula. Los elementos que hemos visto anteriormente, nos
llevan a corregir el voto a 4x.

Debemos mencionar, que en los ejemplos que hemos utilizado para describir la interfaz
de explicacion, exponemos nuestra opinion al interpretar cada una de las graficas, pero esta
no sera la interpretacion de todos los usuarios. Al interpretar cada grafico influyen elementos

subjetivos por parte de cada usuario en el momento de tomar una decision.

4.4. Experimentacion

Una vez descrita la interfaz gréafica de explicacién para un SR de peliculas, resta evaluar
el impacto de esta en los usuarios. En lo adelante se establecen los objetivos y pardmetros de

la evaluacion y se muestran los resultados que obtuvimos con un grupo de usuarios reales.

» Objetivos de la experimentacion: Como objetivo general de la evaluacion se
plante6 medir el impacto de la interfaz de explicaciéon en un SR de peliculas respecto a

la persuasion, eficacia y la satisfaccion en los usuarios.

Teniendo como objetivos mas especificos:

e Medir la capacidad que brinda la explicaciéon al usuario, de evaluar un item reco-

mendado luego de consultarla.
e Medir la capacidad de persuasion que tiene la interfaz de explicacion.

e Evaluar la satisfaccion de los usuarios con la interfaz de explicacion.

» Medidas de evaluacion: En el primero de los objetivos comprobaremos el desem-
peno de cada una de las interfaces similar a [10, 118], registrando la valoracion del

usuario luego de su consulta y comparandola con la votacion original:

e=|ro—rg, (4.3)

donde para cada interfaz que el usuario consulta, 7, representa el voto original dado
por el usuario y 7, es el voto obtenido para el item que se analiza en la interfaz
de explicacion. Empleamos finalmente la MAE como medida general para evaluar el

desempeno general de cada una de las interfaces.

Para el segundo de los objetivos, comprobamos como varia el criterio de los usuarios al
obtener para una misma recomendacion, diferentes interfaces de explicacion. Realiza-
mos ademas un anélisis de la influencia de la explicaciéon en el comportamiento de los

usuarios.
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Y finalmente para el tercero de los objetivos, tras recopilar las opiniones en un cuestio-
nario sobre los elementos utilizados en la explicacion, aplicamos el método Delphi para
determinar el criterio en conjunto de los usuarios. El cuestionario lo encontramos en el

apéndice A.

» Explicaciones utilizadas: Utilizamos tres explicaciones de recomendacién a lo
largo de todo el estudio, las cuales se presentan a un grupo de usuarios para evaluar

los objetivos declarados:

e Histograma del voto de los vecinos, en lo adelante, &/ — HV . Esta explicacion

resulté adecuada para los usuarios en otros estudios [53].

® Propuesta presentada en la secciéon 4.2 con el comportamiento del vecindario,

E-CV.

e Interfaz de explicaciéon para un SR de peliculas presentada en la secciéon 4.3, F' —

HCV

Dado que la propuesta perfectamente puede ser generalizada, inicialmente se utilizdé méas
de un modelo de recomendacién para evaluar la efectividad de las explicaciones. Uno de los
modelos empleados, fue el propuesto por Herlocker et al. en [52], mientras el otro fue el algo-
ritmo utilizado en el capitulo anterior!. Finalmente decidimos utilizar en la experimentacion
el segundo de los algoritmos de recomendacion.

Para comprobar los objetivos marcados, desarrollamos un prototipo, el cual permitié co-
leccionar y procesar toda la informacion de interacciéon con los usuarios. El grupo de usuarios
reales que interactud con la aplicacion estuvo compuesto por 35 personas, de ellas 17 del sexo

femenino.

4.4.1. Interaccién de usuarios

A los 35 usuarios que participaron en el estudio, como paso inicial le facilitamos un
mecanismo para valorar un conjunto de peliculas del conjunto de datos MovieLens. Como
minimo debian valorar un nimero de 60 peliculas en la escala del conjunto de datos (1% a 5%).
Una vez valoradas las peliculas, las valoraciones se incorporaron en el conjunto de datos y
cada usuario recibi6 un identificador para interactuar de forma personalizada con el prototipo.
Debemos senalar que estas peliculas que han sido votadas por el usuario, para mostrarlas
en las diferentes interfaces del prototipo, las seleccionamos aleatoriamente. Previamente a la

interaccion del usuario, se le ha descrito detalladamente cada interfaz de explicacion.

'En estos algoritmos se reportan valores medios de 27.7 y 20.6 peliculas respectivamente que se muestran
en la explicaciéon que proponemos para los parametros considerados.
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Figura 4.16: Interfaz de presentacion del prototipo desarrollado.

En la Figura 4.16 se muestra la interfaz principal a la que los usuarios acceden una
vez iniciada la aplicacion. La parte superior, que es comun para todas las interfaces, queda
reservada para mostrarle al usuario una breve descripcion de lo que representa cada interfaz
en la que se encuentre, mientras a la derecha podra introducir su nombre e identificador,
elementos que permiten personalizar la aplicacién para cada usuario. La parte inferior de
esta pantalla muestra brevemente la informacion del resto de opciones a las que el usuario
se enfrentard. En total cada usuario encontrara 5 interfaces que conforman el prototipo:
Presentacion, Basada en Vecindario, Basada en Historial, Basada en Vecindario-+Historial y
Cuestionario.

Luego de que un usuario se identifique en el sistema, tendra acceso a las restantes 4
interfaces del prototipo. Para la experimentacion que hemos desarrollado, y con vistas a
facilitar tanto el estudio experimental como mostrar los resultados alcanzados, hemos dividido
todo el estudio en cuatro etapas bien delimitadas. Las etapas que son descritas a continuacion,
estan asociadas a diferentes situaciones a las que el usuario se enfrenta en su interacciéon con

la aplicacion. Al ver cada explicacion de recomendacion, el usuario debe confirmar si esta
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de acuerdo o no con el voto sugerido por el sistema. En caso de discrepar, debe indicar una

alternativa de valoracion.

» En la primera etapa, que identificamos con [tapai, a los usuarios se les muestran
explicaciones soportadas en histogramas con los votos de los vecinos (£/ — HV') (Véase
Figura 4.17).

» En la segunda etapa, Ftapas, se muestran explicaciones soportadas en el criterio de
los vecinos hacia las experiencias pasadas (£ — C'V') (Véase Figura 4.18). La idea con

esta etapa, es evaluar de forma independiente nuestra propuesta.

» En la tercera etapa, F/tapas, mostramos la interfaz de explicacion que disefiamos en
la seccion previa (' — HC'V), donde estan incluidas las explicaciones de las etapas

anteriores (Véase Figura 4.19).

» En la cuarta etapa, Ftapay, a diferencia de las tres anteriores, las recomendaciones

son de peliculas que el usuario no valoré previamente. En esta etapa se emplean las

explicaciones K — HC' y EE — HC'V.

Cada usuario navegara inicialmente por cada una de las tres interfaces (Figuras 4.17, 4.18
y 4.19) que contienen las diferentes explicaciones antes de comenzar realmente las etapas de
la experimentacion, lo que le permite comprender y familiarizarse con el funcionamiento del
prototipo. Para esta etapa inicial de entrenamiento se le muestran cuatro peliculas en cada
una de las explicaciones (E — HC,E—C'V y E— HC'V'), teniendo en todo momento, toda
la informacién disponible de las mismas, tanto el titulo, la votacion original y la recomendada
por el sistema. En los ejemplos, y con el objetivo de que el usuario visualice todas las opciones
posibles, se muestra situaciones donde se acierta/falla con la recomendacion, sobre votos
altos/bajos.

Luego de que el usuario se familiariza con las cuatro peliculas iniciales en cada una de las
explicaciones, recibe 10 recomendaciones anénimas en cada una de las tres primeras etapas
que hemos descrito anteriormente. El usuario recibe solamente la sugerencia (voto) dada
por el sistema y la explicacién correspondiente a cada etapa. Ademés no conoce en ningin
momento el titulo de la pelicula que le estamos recomendando. El usuario ademés desconoce
que las peliculas que se le muestran en las dos primeras interfaces (Figuras 4.17 y 4.18) son
las mismas, y que ademas son peliculas que él valoré inicialmente.

En la tercera interface (Figura 4.19), de las 10 recomendaciones que el usuario recibe, un
namero de ellas (4 o menos) son mostradas en las interfaces precedentes.

Finalmente recomendamos a cada usuario 7 peliculas seleccionadas aleatoriamente de las

que él no ha visto (en estos casos se muestran los titulos), y se le pregunta si veria o no dicha
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Figura 4.17: Ejemplo de interfaz de la primera etapa, Basada en Vecindario.

pelicula dada la explicacion suministrada. En esta cuarta etapa, al usuario le mostramos
alternamente la primera y tercera interfaz con sus respectivas explicaciones.

Al finalizar con la evaluacion de las explicaciones en las cuatro etapas experimentales, el
usuario pasa a responder el cuestionario (Figura 4.20). Este cuestionario se enfoca basicamen-
te en recoger la opinién de los usuarios, respecto a elementos presentes en las explicaciones

que han sido suministradas.

4.4.2. Resultados y analisis

En la seccion previa se ha descrito toda la metodologia seguida para obtener las valora-
ciones de los usuarios respecto a las explicaciones disenadas. En lo adelante se ilustran los
resultados obtenidos al consolidar las valoraciones de todos los usuarios, tanto cualitativa

como cuantitativamente. Todos estos resultados han sido validados estadisticamente.
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Figura 4.18: Ejemplo de interfaz de la segunda etapa, Basada en Historial.

4.4.2.1. Eficacia de la explicacion

Para evaluar la eficacia de las explicaciones decidimos utilizar la MAE como medida

general. En las Tablas 4.3, 4.4 y 4.6 mostramos los resultados obtenidos de la valoracion por

parte de todos los usuarios al recibir las explicaciones de las primeras tres etapas. Cada tabla

muestra, en funcion de las 10 explicaciones que cada usuario recibi6:

= la MAE que se obtiene con el modelo de recomendacion,

= la MAE que se obtiene después de la votacion del usuario,

= ¢l nimero de recomendaciones aceptadas o rechazadas luego de consultar la explicacion.

Analisis de las explicaciones £ — HV vs £ —CV.

Primeramente comparamos los resultados que se obtienen en las dos primeras etapas y en

el modelo de recomendacion que se emplea (Modelo). La comparacion es posible realizarla

dado que en ambas etapas se emplea el mismo conjunto de peliculas.
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Tabla 4.3: Resultados generales de la primera etapa.

MAE Recomendaciones
Usuarios | Modelo | E — HV Aceptadas | Rechazadas
1 0,4 0,6 8 2
2 0,9 0,8 9 1
3 0,3 0,4 7 3
4 1 1 8 2
5 0,9 0,5 6 4
6 0,6 0,6 10 0
7 0,7 0,7 8 2
8 0,6 0,9 7 3
9 0,8 0,7 9 1
10 0,7 0,8 7 3
11 0,3 0,5 6 4
12 0,9 0,9 10 0
13 1 0,8 8 2
14 0,9 0,9 8 2
15 1,1 1,1 10 0
16 1,1 1,3 8 2
17 0,5 0,4 7 3
18 0,8 0,6 6 4
19 0,6 0,7 7 3
20 0,7 0,6 9 1
21 0,4 0,6 4 6
22 1,3 1,3 6 4
23 0,8 0,8 10 0
24 0,6 0,7 9 1
25 1 1,7 3 7
26 0,6 0,3 7 3
27 0,8 0,9 5 5
28 0,9 1 7 3
29 1,1 0,6 5 5
30 0,6 0,6 10 0
31 0,9 0,7 8 2
32 0,6 0,6 10 0
33 0,6 0,9 4 6
34 1 1,4 7 3
35 0,4 0,6 6 4
MAFE | 0,7543 | 0,7857 | Total 259 91
Aciertos 135 138 % 74,0 26,0
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Figura 4.19: Ejemplo de interfaz de la tercera etapa, Pantalla Basada en Vecindario+Historial.

Como podemos observar, la MAE original del sistema de recomendacion es de 0,75, mien-
tras al utilizar los usuarios la primera explicacion (E — HV'), la MAE se incrementa hasta
0,79, y con nuestra propuesta en la Ftapas (2 — C'V'), donde se muestra el criterio de la
vecindad hacia los items valorados en el pasado por el usuario, el valor de la MAE se reduce
hasta 0,71. Estas diferencias son medianamente significativas en favor de la explicacién pro-
puesta en la Etapas de la experimentacion. Entre los resultados del modelo empleado y la
primera explicacion no se tienen diferencias significativas. Con los resultados obtenidos hasta
aqui, confirmamos que la explicacién que proponemos (£ — C'V') brinda mas ayuda para
los usuarios que la interfaz con el histograma de los votos del vecindario (EF — HV).

En las Tablas 4.3 y 4.4 encontramos para cada una de las explicaciones de las primeras
dos etapas, el nimero de recomendaciones aceptadas o rechazadas por los usuarios (ultimas
dos columnas). Considerando los resultados obtenidos en cada etapa, a nivel de usuario se
encuentran diferencias altamente significativas, siendo la explicacion £ — C'V en la que
ocurren mas cambios. Este resultado, unido con la MAE que obtuvimos en cada etapa, nos

confirma la idea de que los usuarios al disponer de mas informacion tienden a tomar decisiones
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Figura 4.20: Ejemplo de interfaz de Cuestionario. Primera pregunta.

oportunas.

Por otro lado, nos podemos centrar en medir como se acierta o no al evaluar cada expli-
cacion con respecto al voto original. Para esto nos centraremos en la tltima fila de las tablas
que muestran los resultados de cada etapa. Aunque estos resultados no son significativos,
podemos ver que en las dos primeras etapas, al evaluar la segunda explicaciéon, los usuarios
logran acertar en el 42 % (147/350) de las ocasiones con el voto original, mientras los resulta-
dos del modelo y el histograma de los votos del vecindario (£ — H V") son inferiores (38,6 %
y 39,4%).

Considerando que las peliculas en las dos primeras etapas son las mismas, evaluamos con
cual de las dos explicaciones el usuario obtiene mayor beneficio, es decir, con cual de las
dos, luego de analizar la explicacion, el voto es mas cercano al voto original. En la Tabla 4.5
resumimos el comportamiento para cada uno de los usuarios. Respecto a este analisis, de las
350 explicaciones en cada una de las dos primeras etapas, en 196 (56 %) casos no se tiene una
explicacion ganadora, dado que en ambas, los usuarios dan una votacion similar. Del resto de

casos, en 85 (24.3 %) recomendaciones la segunda explicacion (E — C'V) resulta ganadora,
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Tabla 4.4: Resultados generales de la segunda etapa.

MAE Recomendaciones
Usuarios | Modelo | £ - CV Aceptadas | Rechazadas
1 0,4 0,4 4 6
2 0,9 0,7 6 4
3 0,3 0,4 9 1
4 1 0,9 7 3
5 0,9 0,9 4 6
6 0,6 0,6 10 0
7 0,7 0,3 6 4
8 0,6 1 1 9
9 0,8 0,8 6 4
10 0,7 1,2 3 7
11 0,3 0,6 5 )
12 0,9 0,9 8 2
13 1 1 10 0
14 0,9 0,9 8 2
15 1,1 0,9 5 5
16 1,1 1,1 4 6
17 0,5 0,6 9 1
18 0,8 0,6 8 2
19 0,6 0,5 5 5
20 0,7 0,5 8 2
21 0,4 0,5 7 3
22 1,3 1,2 8 2
23 0,8 0,6 8 2
24 0,6 0,3 5 5
25 1 1,1 8 2
26 0,6 0,5 7 3
27 0,8 0,8 2 8
28 0,9 0,7 8 2
29 1,1 0,7 4 6
30 0,6 0,6 10 0
31 0,9 0,7 6 4
32 0,6 0,5 7 3
33 0,6 0,7 9 1
34 1 0,9 9 1
35 0,4 0,4 6 4
MAE | 0,7543 | 0,7143 | Total 230 120
Aciertos 135 147 % 65,71 34,29
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Tabla 4.5: Beneficios al evaluar las explicaciones en las dos primeras etapas.
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mientras en 69 (19.7%), la explicacién donde se muestran el histograma con los votos del
vecindario (F/ — HV') fue con la que se obtuvo mayor beneficio.

Analisis de la explicacién con histograma de votos del vecindario
y el criterio del vecindario.

La Tabla 4.6 contiene el desempenio general obtenido para la explicacion E — HC'V,
donde se evidencia que esta explicaciéon mejora ligeramente los resultados del modelo de
recomendacion. Considerando el ntimero de recomendaciones aceptadas o rechazadas, un 31 %
aproximadamente de las sugerencias son rechazadas al consultar esta explicacion, superior
al 26 % de rechazo que se obtuvo con la explicacion del histograma de votos del vecindario.
Aunque estos valores no son completamente comparables pues se utilizan diferentes peliculas
para recomendar a los usuarios.

En esta etapa tenemos un niimero de items para los cuales se muestran explicaciones que
fueron también mostradas en las dos primeras etapas. De estas recomendaciones comunes
en las tres etapas (100 en total), la Tabla 4.7 resume el comportamiento obtenido. Como se
observa, la interaccion de los usuarios con las explicaciones K — HCV vy EE— C'V', mejoran
los resultados que se obtienen previamente con el modelo empleado y con la explicaciéon donde
mostramos el histograma con los votos del vecindario. En la interfaz &/ — C'V se realizan
méas cambios (38) respecto al valor recomendado por el modelo, y ademaés, en 17 ocasiones

esos cambios permiten acertar con el valor original dado por el usuario.

4.4.2.2. Eficiencia y persuasion de la explicaciéon

En la cuarta etapa de la experimentacion, donde se muestran a cada usuario aleatoriamen-
te un total de 7 peliculas que no ha visto previamente, se le pregunta si dada la explicacion
le gustaria ver la pelicula o no, valorando finalmente cémo las explicaciones £ — HV vy
E — HCV pueden persuadir a los usuarios en la eleccion a elegir.

Al analizar anteriormente la variacion de criterio del usuario ante cada explicacion, evalua-
mos en cierta forma la capacidad de las explicaciones de persuadir al usuario. Esa evaluacion
fue implicita puesto que el usuario desconocia que evaluaba una misma recomendaciéon, en
dos diferentes explicaciones.

Ahora realizamos esta evaluacién de persuasion, para recomendaciones que el usuario si
conoce que las esta evaluando para explicaciones diferentes. Como definimos en las medidas
de evaluaciéon, comprobaremos primeramente como varia el criterio de los usuarios al obte-
ner para una misma recomendacion, dos interfaces de explicacion diferentes. De esa forma

tenemos cuatro posibles opciones:

= La primera es que el usuario acepte la recomendacion de ver o no la pelicula luego de

ver ambas explicaciones.
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Tabla 4.6: Resultados generales de la tercera etapa.

MAE Recomendaciones
Usuarios | Modelo | E — HCV Aceptadas | Rechazadas
1 0,6 0,5 3 7
2 0,7 0,4 8 2
3 0,8 0,8 8 2
4 1 0,8 6 4
5 1,3 1 7 3
6 1,4 1,2 8 2
7 0,6 0,6 6 4
8 1,3 1,5 2 8
9 1 1 10 0
10 0,7 0,9 4 6
11 1,1 0,9 6 4
12 1 0,9 9 1
13 0,7 0,7 10 0
14 0,3 0,4 9 1
15 0,8 0,9 7 3
16 1,1 1,3 6 4
17 0,6 0,7 9 1
18 0,7 0,6 7 3
19 0,8 0,9 ) )
20 0,7 0,5 8 2
21 0,3 0,8 3 7
22 1 1,3 3 7
23 1 0,9 9 1
24 0,5 0,5 6 4
25 1,2 1,4 7 3
26 0,5 0,5 9 1
27 0,8 0,9 3 7
28 0,7 0,7 8 2
29 0,7 0,5 8 2
30 0,6 0,6 8 2
31 0,9 0,7 8 2
32 0,8 0,6 8 2
33 0,9 0,9 10 0
34 0,9 0,9 10 0
35 0,8 0,9 5 5
MAE | 0,8229 0,8171 | Total 243 107
Aciertos 120 129 % 69,43 30,57
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Tabla 4.7: Resultados de las recomendaciones comunes entre las tres primeras etapas.

Modelo | E—HV | E-CV | E—-— HCV

MAE 0,84 0,84 0,74 0,8

Aciertos 34 35 43 37

Cambios - 22 38 31

Aciertos al cambiar - 8 17 12

= La segunda es que rechace la recomendacion que reciba para ambas explicaciones.

= La tercera es que acepte la recomendacion al ver la primera explicacion y luego al ver

la segunda cambie de opinion.

= La cuarta y ultima es que al ver la primera explicacion, rechace la recomendacion, y

luego la acepte al ver la segunda.

La Tabla 4.8 resume el comportamiento que los usuarios tienen en las 245 recomendacio-
nes recibidas. Se muestra para cada una de las posibles opciones, la distribucién de valores
que el usuario recibié como sugerencias (1% a 5x). Se consolidan ademés las recomendacio-
nes aceptadas y rechazadas para cada explicacion. Un anélisis de estos datos nos permiten

destacar que:

» Los usuarios deciden aceptar la recomendaciéon de ver la pelicula en 123 ocasiones
(50,20 %), independientemente del voto y la explicacion mostrada. Mientras 80 de las
recomendaciones ofrecidas fueron rechazadas al consultar ambas explicaciones, incluso
48 de ellas fueron sugeridas con votos de 3% o 4x. Esto representa, que en un 82,85%
de las recomendaciones, luego de ver el histograma de votos del vecindario (£/ — HV'),
cuando se muestra una explicacién soportada en el criterio del vecindario (' — HC'V),

los usuarios reafirman su criterio.

» Los usuarios en 18 items recomendados con 3% o 4%, luego de consultar la explicacion
del histograma de votos del vecindario (E — HV), decidieron ver las peliculas, pero
cambiaron de opinién luego de consultar la otra explicacion (£ — HC'V). La infor-
maciéon que brinda el vecindario sobre los items valorados previamente y la similitud
de votacion de la pelicula que se recomienda con las votadas previamente, permitieron

en estos casos corregir la decision anterior.

= En 24 items recomendados, de ellos 21 con votos de 3% o 4%, los usuarios al ver la
explicacion ' — HV', rechazaron la sugerencia de ver la pelicula, cambiando de opinién
posterior a consultar la segunda interfaz, /' — HC'V . En este caso, el histograma de
votos del vecindario le brind6 informacion al usuario para rechazar la recomendacion,
pero luego al compararla dentro de la explicacion (E'— HC'V'), se tuvieron argumentos

para cambiar la opinién.
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» De las 36 recomendaciones con votos bajos (1x o 2%), los usuarios en 35 ocasiones
estan convencidos que no la verfan al ver la explicaciéon con el histograma de votos
del vecindario, sin embargo, en 3 de esas ocasiones, la explicacion & — HC'V logra

convencer a los usuarios para que las vean.

= La distribucién de votos de las recomendaciones, muestra que fueron recomendadas
peliculas con votos de 3x o 4% en mayor medida, siendo de este grupo de peliculas, las

recomendadas con 3x las que mas se rechazan, independientemente de la explicacion.

El analisis de las opciones anteriores nos permiten concluir que la interfaz £/ — HC'V
muestra informacion 1til a los usuarios para tomar decisiones, como las que se evidencian
en las situaciones previas. Los usuarios en un 17,15% de las recomendaciones, al ver la
explicacion ¥ — HC'V'| toman una decisién contraria a la considerada al ver la primera de

las interfaces.

Tabla 4.8: Resultados generales de la cuarta etapa. Eleccion de las recomendaciones recibidas.

Recomendacion

Comportamiento 1x | 2% | 3% | 4x | 5% | Total %
Aceptada en F - HV y E—- HCV 1| 4417 3 123 | 50,2041
Rechazadaen F— HV y E— HCV 5 |27 ] 40| 8 80 | 32,6531
Aceptada en F — HV y rechazada en £ — HCV 14| 4 18 | 17,3469
Rechazada en £ — HV y aceptadaen E—HCV | 1 | 2 | 13| 8 24 | 19,7959

Total 6 |30 | 11195 | 3 245
Aceptada en £ — HV 1] 587 3 141 | 57,5510
Rechazada en £ — HV 6 129 53|16 104 | 42,4490
Aceptada en £ — HCV 113 5718 3 147 | 60,0000
Rechazada en £ — HCV 5 |27 ] 54|12 98 | 40,0000

El analisis de las 245 recomendaciones mostradas a los usuarios en cada explicaciéon, nos
confirma la hipétesis de que en la interfaz &/ — HC'V, los usuarios tienden a cambiar un
gran nimero de sugerencias o a reafirmarlas, porque disponen de informacién que les permiten
tomar adecuadas decisiones.

Incidencia de la explicacién en el acierto o no del voto original

Analizamos a continuacion el comportamiento de los usuarios al recibir las explicaciones en
las tres primeras etapas de la experimentaciéon. Nos centramos en medir si luego de analizar
la explicacion, al modificar la recomendacion recibida, el usuario acierta o no con el voto
original. En las Tablas 4.9 y 4.10 resumimos para todas las recomendaciones y explicaciones,
el comportamiento de los usuarios en cada posible combinacion (voto original - voto sugerido)

de los valores posibles (1% a 5%).
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Tabla 4.9: Resultados para diferentes valores de recomendaciones. Primera y segunda etapa.

Voto E—-HV E-CV

Original | Recomendado | Total | Cambios | Aciertos | Cambios | Aciertos
1x 1% 0 0 0 0 0
1x 2% 2 1 0 2 1
1x 3% 2 2 0 0 0
1x v 1 0 0 1 0
1x 5x 0 0 0 0 0
2% 1% 0 0 0 0 0
2% 2% 7 5 0 4 0
2% 3% 15 5 2 7 4
2% 4 12 4 0 1 0
2% 5% 0 0 0 0 0
3% 1% 0 0 0 0 0
3% 2% 14 3 3 6 6
3% 3% 46 12 0 17 0
3% 4% 29 6 4 9 5
3% 5% 4 1 0 2 1
4% 1% 0 0 0 0 0
4% 2% 10 3 0 6 0
4% 3% 53 16 11 22 18
4% v 72 13 0 16 0
4x 5% ) 0 0 2 2
5x 1% 0 0 0 0 0
558 2% 2 0 0 2 0
5x 3x 17 6 0 9 2
5x v 47 13 12 13 9
H5x 5x 12 1 0 1 0
Total 350 91 32 120 48

En la Tablas 4.9 y 4.10, donde tenemos por cada explicacion, los cambios que realizaron los
usuarios y el nimero de estos cambios que permitieron acertar con el voto original, podemos

destacar lo siguiente:

= En la explicacion ' — C'V significativamente ocurren mas cambios y es ademés la

explicacion donde mas los usuarios aciertan al cambiar.

= En menos del 30 % de los casos donde el voto recomendado y el original fueron iguales,

en las tres interfaces el voto fue cambiado.

= En los casos donde el voto recomendado fue diferente del voto original, en la segunda de
las explicaciones ocurrieron significativamente méas cambios (38.5 %) y al mismo tiempo

més aciertos al producirse los mismos (58.54 %).
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Tabla 4.10: Resultados para diferentes valores de recomendaciones. Tercera etapa.

Voto E—-HCV

Original | Recomendado | Total | Cambios | Aciertos
1x 1x 0 0 0
1x 2% 0 0 0
1x 3% 4 0 0
1x 4% 1 1 0
1x 5% 0 0 0
2% 1x 0 0 0
2% 2% 8 3 0
2% 3% 16 6 2
2% 4% 20 4 0
2% 5% 0 0 0
3% 1x 0 0 0
3% 2% 8 3 3
3% 3% 51 15 0
3% 4% 46 18 10
3% 5% 5 0 0
4% 1% 0 0
4% 2x 11 5 0
4% 3% 49 17 16
4% 4% 59 16 0
4% 5% 2 0 0
5x 1% 0 0 0
5x 2% 0 0 0
5x 3% 18 5 0
5x 4% 62 19 14
5x 5% 8 2 0
Total 368 114 45

» En los casos donde el voto recomendado fue mayor que el voto original (sobreestima-
cion), es en la tercera de las explicaciones donde existe un mayor ntmero de cambios,
pero este niimero no es significativo respecto a los cambios producidos en el resto de
las explicaciones. El nimero de cambios que producen acierto respecto al voto original,

se manifiestan significativamente mejor en la segunda de las explicaciones.

» En los casos donde el voto recomendado es menor que el original (subestimacion),
es significativamente en la segunda de las explicaciones donde se producen un mayor

numero de cambios.

Cuando se analizan las tablas anteriores y extraemos (filtramos) las posibles combinacio-

nes dado el voto original o el recomendado, se tiene:
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= Para los casos que el voto original fue de 2%, los usuarios tienden a cambiar mas al ver

la explicacion © — HV', pero aciertan al cambiar en un mayor % en &/ — C'V.

= Para los casos donde el voto original fue 3%, se producen méas cambios y aciertos al

cambiar al analizar la explicacion £ — HC'V .

= Para los casos donde el voto original fue 4%, se producen mas cambios y aciertos al

cambiar en la explicacion £ — C'V.

» Para los casos donde el voto original fue 5%, los usuarios tienen a cambiar mas en

E—CV yen E— HCV, pero aciertan més al cambiar en £ — HV .

» Cuando se recomienda 2% o 3x, en /' — C'V es donde hay mas cambios y aciertos al

cambiar.

» Cuando se recomienda 4%, en la explicacion £ — HC'V es donde mas cambios de

producen, pero es en £/ — HV donde los cambios son mas efectivos.

= Cuando se recomienda 5x se tienen muy pocos casos, pero solamente en la explicacion

E — CV es donde se producen aciertos al cambiar.

Las situaciones anteriores evidencian la utilidad de la informaciéon que brindamos en
la explicacion F# — C'V' para todo tipo de votaciones (altas y bajas). También debemos
reconocer la utilidad para los usuarios de la interfaz £ — HC'V', en la que disponen tanto
de la explicacion con el histograma de votos del vecindario, como de la explicacion con el

criterio de los vecinos hacia sus peliculas previas.

4.4.2.3. Satisfaccion de los usuarios con las explicaciones

Los analisis realizados previamente, permitieron procesar informacién cuantitativa ob-
tenida de la interaccién de los usuarios con el prototipo disenado. Para obtener la opinion
cualitativa sobre los elementos considerados en las explicaciones disenadas, aplicamos a los
usuarios un cuestionario.

A cada uno de los usuarios se le mostré un cuestionario con 23 preguntas que debian
ser evaluadas en una escala de 1 (Desacuerdo) a 10 (Totalmente de acuerdo) (Véase el
cuestionario al final del capitulo). Dado que en situaciones como estas, donde se tiene un
grupo de 35 usuarios, llegar a un acuerdo sobre una tematica no es una tarea sencilla, se
decidi6 emplear un método que permitiera establecer un consenso entre los usuarios acerca
de las preguntas realizadas. La idea en general es evaluar la satisfaccion de los usuarios con
las explicaciones.

El método Delphi, donde se asume que los juicios del grupo son mas vélidos e importan-

tes que los juicios individuales, fue empleado en este caso, aunque solamente aplicando el
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cuestionario en una sola ocasién a los usuarios. Este método encuentra su inspiraciéon en el
antiguo oraculo de Delphos y fue ideado originalmente a comienzos de los anos 50 del siglo
XX [76, 98].

De forma general con el método empleado, obtenemos que los usuarios:

= Confieren a la transparencia en los sistemas de recomendacion una vital importancia,

consenso de 10.

= Estan totalmente de acuerdo que una explicacion deberia mostrar como los usuarios

similares han valorado el producto recomendado, consenso de 10.

» Consideran que mostrar las experiencias previas del usuario activo en una explicacion

ayuda para tomar una decisién, consenso de 9.

= Consideran que se ofrece una mejor explicacion si se utilizan tanto las experiencias

previas como los votos de usuarios similares, consenso de 10.

= Luego de interactuar con el prototipo, creen que las explicaciones han ayudado a incre-

mentar la confianza en el vecindario, consenso entre 8-9.

= Consideran que en cierto grado las explicaciones proporcionan ayuda para tomar una

decision oportuna, consenso de 8.

» Todas las explicaciones mostradas contienen informacién relevante para tomar decisio-
nes adecuadas, pero cada una en cierto grado. Para la explicacion &/ — HV'| consenso

de 8, mientras para el resto de las explicaciones, consenso de 9.

» Preferirian la explicacion // — HV en sistemas de recomendacién destinados a peliculas

o prendas de vestir, mientras para entornos académicos, de libros y restaurantes, ellos

prefieren las explicaciones B — CV vy E — HC'V .

Ademas de las preguntas del cuestionario, los usuarios emitieron su opinién sobre otros
elementos que consideraban importantes en el estudio. Destaca que inicialmente se llegan
a considerar complejas las propuestas ' — C'V y EE — HCV |, pero que estas sin dudas
contienen elementos ttiles para tomar decisiones.

De forma general, los resultados obtenidos confirman la hipétesis de que las explicaciones
son necesarias en los sistemas de recomendacion, que las mismas deben ser facilitadas a los
usuarios y que estos suelen emplearlas para tomar decisiones. Ademas, aunque en la opinion
de los usuarios prevalecen elementos subjetivos asociados con la simplicidad de la interfaz
primera donde se muestran histogramas con el voto del vecindario (£ — HV'), ellos prefieren
consultar interfaces mas informativas (de ser posible donde aparezcan ambos enfoques) en

caso de dudas.
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4.5. Conclusiones

En el capitulo obtuvimos una propuesta de explicacion para los SR de filtrado colabo-
rativo, que resulta competitiva respecto al histograma de votos del vecindario, interfaz de
explicacion esta tltima que ha sido bien valorada anteriormente por la comunidad. Las ca-
racteristicas esenciales en las que fundamentamos la propuesta, estan relacionadas con dos
elementos al que los usuarios confieren una gran importancia al tomar una decision, la opinion
sobre los productos previos y la opiniéon de los amigos.

En la explicacion que proponemos, a un usuario se le muestran los items valorados pre-
viamente y al mismo el criterio del vecindario seleccionado respecto a dichos items. Estos
items tienen una fuerte relacion seméantica con el item para el cual ofrecemos la explicacion,
siendo capaces de explicar la recomendacion y convencer al usuario a aceptar la sugerencia
recibida.

Los resultados experimentales que obtuvimos con usuarios reales, demuestran la utilidad
de la propuesta en la recomendacion de peliculas. La aceptacion y opinion de los usuarios,
nos confirma la idea de generalizacion en otros entornos, donde las recomendaciones deben
estar adecuadamente fundamentadas para que los usuarios las acepten.

Resaltamos de la experimentacion general con usuarios, que la propuesta de explicacion:

» finalmente brinda méas informacion al usuario (en cualquiera de las formas en que se
utilizo, esta ayudo a reconsiderar el voto dado, por encima del 30 % de las recomenda-

ciones, mientras el histograma (F/ — HV') ayudé en solo un 26 %), v,

» la informacion que brinda es méas util dado que ayuda a predecir mejor el voto que
originalmente se dio (la MAE original del SR sin emplear interfaces de explicacion fue
de 0,75, mientras al usar el histograma de votos del vecindario este se incrementa hasta

0,79 y con nuestra propuesta este valor se reduce a 0,71).









Capitulo 5

Aprendizaje basado en la explicacion
para la mejora de la recomendaciéon

El estudio con usuarios reales que mostramos en el capitulo anterior, nos permitié detectar
por un lado, el comportamiento de los usuarios al recibir la informacion de la explicacion, y
por otro lado, el interés permanente en algunos datos.

Al mostrarle las explicaciones a los usuarios, no en todos los casos se reflejo el mismo
comportamiento. Para un grupo de ellos se tenfan explicaciones muy informativas y eficaces,
donde al consultarlas se convencian de la sugerencia recibida o tenian argumentos para modi-
ficar la recomendacion. Otros usuarios por su parte, encontraban oportunas las explicaciones
pero su criterio de aceptacién o no de la recomendacion, dependia de otros factores.

Lograr detectar este comportamiento de forma automatica y emplearlo en la mejora del
desempeno del proceso de recomendacion es lo que se persigue. Para esto la propuesta que se
describe en el capitulo utiliza los datos de, i) la estrategia de recomendacion, y ii) del modelo
e interfaz de explicacion.

En los resultados experimentales mostramos que aunque no para todos los usuarios, se
logra predecir el error siguiendo la estrategia que proponemos, su oportuno empleo permite
en un nimero de usuarios, mejorar las recomendaciones originales del SR.

En este capitulo primeramente describimos la idea que proponemos y su origen. Seguida-
mente analizamos en detalles el algoritmo que se utiliza en la experimentacion, considerando
algunos ejemplos para facilitar su comprension. Finalmente en la experimentacion, destaca-

mos todos los resultados obtenidos y las principales conclusiones.

5.1. Evidencias empiricas que apoyan un aprendizaje de
las explicaciones

Partimos de considerar una recomendaciéon similar por dos vecindarios diferentes de 5

vecinos, por ejemplo, un voto de 3%, donde se asume ademés que cada uno de los vecinos
119
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contribuye de igual forma a la valoracion y que ésta es obtenida cuando las distribuciones de
votos son {1,2,3,4,5} y {3,3,3,3,3}. Al analizar los histogramas de los votos que se obtienen
como interfaces de explicacion, el usuario tendria situaciones diferentes pero muy interesantes.

La primera distribuciéon de votos supondria una alta incertidumbre en el usuario, pues
se evidencia una total discrepancia en la valoracion hacia dicho ftem y el usuario pudiera
desconfiar y no aceptar la recomendacion recibida. Mientras en la segunda se evidencia un
alto consenso de los vecinos y una casi segura aceptacion de la recomendacion por parte del
usuario. Otras situaciones, como por ejemplo, la distribucion {1,5,5,5,5} para una sugerencia
de 4%, podria hacer pensar al usuario en desechar el voto extrafio en la distribucion (1) y
modificar la sugerencia a un valor de 5%.

En las miltiples pruebas realizadas en el trabajo con interfaces de explicacion en el Capi-
tulo 4, hemos podido comprobar que los usuarios, tras observar una interfaz de explicacion,
modifican frecuentemente los votos propuestos y que con estas acciones se logra una mejora
en las recomendaciones, y por tanto, en el desempeno del SR en general.

Esto nos llevo a pensar que deben existir algunos procesos internos en el pensamiento
de los usuarios que los motive a realizar una acciéon determinada sobre la recomendacion
recibida. Es evidente que estas acciones dependen de la experiencia que adquiera el usuario
con las recomendaciones previas, la sugerencia propuesta por el sistema y la informacion
disponible en las interfaces de explicacion, entre otros factores.

En el Capitulo 4 el usuario recibe una explicaciéon para la recomendacion ofrecida al item
I}, soportada en la recomendacion que darifa el vecindario para k items valorados previamente
por el usuario activo, {] 1y.-oud k:} A lo largo de este capitulo mostraremos los elementos que
nos permiten afirmar que esta informacion, extraida de las interfaces de explicacion, puede
ser utilizada para mejorar las recomendaciones que se ofrecen a los usuarios. Se pueden tener
casos donde los vecinos tiendan a subestimar/sobreestimar el voto y el usuario note dichas
tendencias, pudiendo corregir la sugerencia recibida.

Nosotros inicialmente decidimos comprobar si la informacién disponible al consultar un
histograma de votos incidia en la recomendacién y en los usuarios. El siguiente ejemplo ilustra
nuestra propuesta en un proceso de recomendacion.

Ejemplo

Suponga que el sistema recomienda para un item el voto 3,25 cuando proporciona como
explicacion la distribucion de votos de los vecinos (informacion proporcionada por la interfaz);
en la Figura 5.1, {3,4,8,3,2}.

Podemos considerar la entropia de dicha distribucién como una alternativa para resumir

dicha informacion, calculandose como:

1
p(r;)

H(0) = 3 p(r) logs (=), 5.)
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Numero de vecinos

2 1* o 3% 4% *
Voto

Figura 5.1: Ejemplo de histograma con las votos del vecindario.

donde la suma es sobre el conjunto de votos posibles (1% a 5%), representando p(T’j) la
probabilidad de que el vecindario vote con el valor de 7; el ftem. Segin la distribucion
anterior tendriamos H (0) igual a 2,14.

Nos preguntamos si existe alguna relacion entre dicha informacion y la que proporciona el
sistema en casos anteriores. Por ejemplo, imaginemos que para este usuario podemos conocer
la explicacion que se ha dado cuando observaba items previos (la Tabla 5.1 refleja dicha
informacion). En dicha tabla para cada uno de los items mostramos el voto original dado
por el usuario, el voto recomendado por el sistema, la distribuciéon de votos del vecindario,
la entropia, y el error cometido en la prediccion.

Con esta informacion, podemos intentar estimar el error que se comete en la prediccion,
é(O). Imaginemos que al aplicar un simple algoritmo de regresion lineal (L), se obtiene la

siguiente ecuacion para estimar el error cometido:

é(0) = 0,4 % 7(a,0) — 0,25 % H(0). (5.2)
Dado el caso que estamos considerando, donde el voto recomendado es de 3,25 y la entropia

es de 2,14, el valor que se estimaria del error serfa de 0,765. Si adicionamos este valor al voto

recomendado por el sistema, obtenemos un voto de 4,015.
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Tabla 5.1: Informacién de las recomendaciones en items previos para un usuario.

Votos del vecindario
Item | r(a,0) | #(a,0) | 1x | 2« [ 3x | 4x | 5+ | H(0) || e(0)
11 3 325 2| 3| 8] 6 11 2,011 -0,25
19 5 41 0 0 0120 0 0 1
i3 4 311 0| 0|16]| 4 0] 0,72 0,9
n 3 26 0| 4(10| 4 2| 1,76 0,4
15 2 1,84 4|10 4| 2 0| 1,76 || 0,16
16 4 33| 1| 2]12| 5 0| 1,49 0,7
7 2 215 | 4| 4| 4| 4 4 2,32 ] -0,15
18 5 3|1 0] 0]20] O 0 0 2
i 5 4050 0 1| 2|12 51 1,49 || 0,95

Con esta idea estamos considerando, que al disponer de todas las experiencias previas de
un usuario y la informacion descrita anteriormente, ante una nueva recomendaciéon, somos
capaces de predecir el error y mejorar la recomendacion.

La pregunta que nos hacemos ahora es si realmente esta correcciéon de la recomendacion
es Util para un usuario, en el sentido de que permita mejorar el comportamiento de nuestro
sistema. Para ello, una alternativa simple seria ver si esta aproximacion nos proporciona bue-
nos resultados cuando consideramos las experiencias previas del usuario. Continuando con
nuestro ejemplo, supongamos que tenemos el usuario U, para el que se han recomendado
12 items (ver Tabla 5.2), de los que conocemos tanto la valoracion dada por el usuario a
cada item (primera columna) como la recomendacion dada por el sistema (segunda colum-
na), y su posible explicacion (representada en la cuarta columna mediante la entropia de la
distribucion).

Para cada uno de estos items recomendados, podemos realizar el proceso anterior (por
simplicidad asumiremos que la recomendacion se realizara con el mismo vecindario, y que dan
lugar a la misma funcion de regresion), obteniendo las nuevas predicciones que es muestran
en la dltima columna de la Tabla 5.2.

Obviamente, esta correcciéon no siempre tiene porque ser correcta, por ejemplo, para el
item de la primera fila se empeora la prediccidon, pero en media para este usuario el realizar la
correccion nos permite mejorar el rendimiento del sistema, logrando mejorar la MAE desde
1,0333 hasta 0,7063.

Esta seria una situacion ideal, sin embargo, como veremos posteriormente, la utilidad de
esta aproximacion depende de los usuarios. Podemos encontrar un grupo de usuarios donde
esta aproximaciéon no es valida, las correcciones no permiten mejorar el rendimiento global
del sistema, sino que incluso lo empeoran considerablemente.

Este ejemplo nos ha permitido motivar nuestra propuesta de aprendizaje basada en la

explicacion, focalizada en el uso del histograma de votos. Pero también es posible encontrar
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Tabla 5.2: Comportamiento positivo de la propuesta para nuevas recomendaciones del usuario U.

r(a,0) | 7(a,0) | e(o) | H(o) é(o) | 7(a,o0)+é(o)
4 3,881 0,12 | 2,01 | 1,0495 4,9295
5 351 15 0] 14 1.9
1 3 11 232 062 3,62
2 2,3 -0,3 | 2,32 0,34 2,64
3 231 0,69 | 1,76 | 0,484 2,794
4 2,8 1,2 | 1,49 | 0,7475 3,5475
4 3,05 | 0,95 | 2,32 0,64 3,69
1 7 7 0] 08 2.8
3 315 -0.15 | 1,49 | 0.8875 10375
4 3,2 0,8 1,49 | 0,9075 4,1075
2 1,99 | 0,01 0] 0,796 2,786
4 3,42 1 0,58 | 2,32 | 0,788 4,208
| MAE | 1,0333 | \ 0,7063 |

caracteristicas en la interfaz de explicacion propuesta en el capitulo anterior que permiten
identificar el tipo de error que se estd cometiendo en las predicciones. Asi, ya en nuestros
experimentos con usuarios reales, pudimos observar ciertas tendencias al consultar nuestra
propuesta de explicacion. Por ejemplo, a modo ilustrativo, podemos considerar el caso del
usuario 22 de MovieLens, donde en la Figura 5.2, el ntimero de items en la parte izquierda
de la interfaz de explicacion esté altamente correlacionado (correlacion = 0,58) con el error
cometido en la recomendacion. En la Figura 5.2 encontramos para un usuario, cada uno de
los errores cometidos en la recomendacion de sus items (informacion vertical), y para cada
caso, el namero de items que se muestran al usuario en la parte izquierda de la interfaz de
explicacion (informacion horizontal). En este caso, nos podemos percatar de que el sistema
es propenso a sobrestimar el voto cuando el nimero de items en el parte izquierda es mayor
que 10. Asi, si el sistema predice la calificacion 3,75 para un item que se analiza, y tenemos
25 items en el lado izquierdo de la interfaz de explicacion, tendriamos T = 25 y entonces el
error que estimarfamos serfa 0,71 (e(t) = 0,061z — 0, 811), con lo que el usuario pudiera
modificar la recomendacion inicial hacia 3x.

Las situaciones anteriores y toda la etapa experimental con las explicaciones disenadas,
inspir6 esta propuesta de investigacion, que pudiera ser formulada considerando la siguiente
pregunta, jes posible aprender de las interfaces de explicacion? Si la respuesta fuese positiva,
nos preguntariamos, jcéomo podria emplearse la informacion aprendida de dichas interfaces
para mejorar las recomendaciones? Y estas son las cuestiones que vamos a intentar solventar
en el resto del capitulo.

Debemos destacar que no encontramos en la literatura estudios sobre el efecto de las ex-

plicaciones basadas en items pasados. Por medio de la propuesta que describimos en adelante,
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Figura 5.2: Ejemplo de correlacion del error de la recomendacién vs nimero de items en la parte
izquierda de la interfaz de explicacién propuesta en el Capitulo 4.

podemos explorar los costos y beneficios de las acciones que realizan los usuarios (al juzgar
las sugerencias) para la mejora de las recomendaciones ofrecidas, lo cual es un problema
abierto en el campo. Aunque la propuesta se enfoca en un sistema de recomendacion basado
en vecindario, esta puede ser aplicada en otras estrategias de recomendacion.

Antes de gestionar toda la informaciéon para el aprendizaje, debemos destacar que apren-

der de las interfaces de explicacion tiene algunos problemas:

= Primeramente, se necesita conocer toda la informacion de los items recomendados, tanto

en los que el usuario muestre interés positivo como en los que no.

» Para determinados usuarios no se podra realizar el proceso al no tener suficiente infor-

macion.

= Por ultimo, el aprendizaje es muy dependiente de la estrategia de recomendacion, ya
que resultara esencial para extraer toda la informacion relacionada con las acciones que
realiza el usuario. Al considerar un SR basado en vecindario, puede ser muy probable

que estas acciones dependan de los vecinos utilizados para obtener la sugerencia.
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5.2. Seleccidon de caracteristicas

Algo clave en nuestra propuesta, es que nosotros disponemos de toda la informacién
necesaria para los items observados, por un lado, conocemos el voto real y la sugerencia
dada por el sistema para los items, por lo que si sabemos cual seria la acciéon que haria el
usuario (confiar en el voto o modificarlo), y por otro lado, tenemos la interfaz de explicacion
para cada recomendacion. Cada explicacion, al estar soportada en el criterio del vecindario
seleccionado sobre los items valorados previamente por el usuario activo, nos facilita obtener
la informacion asociada a ella en cualquier momento. En lo adelante identificaremos como
Frg la informacién que estd directamente relacionada con los ftems observados (0) del

usuario activo @ y el histograma de votos del vecindario. Teniendo por tanto:

. f(a, 0), la recomendacién o voto sugerido.

] 6(0), el error en la prediccion (atributo clase), definido como 6(0) = r(a, 0) —f’(a, 0).

Notese que este es el error que estamos tratando de aprender de la explicacion.

« H (0), la entropia que mide la variedad (incertidumbre) en la distribucion de votos de

los vecinos seleccionados para predecir un voto al item que se analiza.

Mientras que los atributos o caracteristicas que disponemos en una explicacion cualquiera
S (véase un ejemplo en la Figura 5.3) para un item, 0, los identificaremos como F'g,.. Estos

son:

» #S5,, nimero de items en el grafico.

] 77(0), promedio del acierto individual en el conjunto de items en S,

(5.3)

ZES

donde h(Z) es el error promedio en las predicciones de los items.

« MAE (0), representa la media del error absoluto en las predicciones para aquellos

items en SO:

MAE(o —r(a,i)]. (5.4)

ZES

La diferencia con 77(0) es que cuando se considera la MAE los votos de los vecinos
han sido combinados (como una mezcla ponderada) con el objetivo de determinar la

prediccion para el item.
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Ademés, hemos observado que la distribuciéon de los items en la interfaz de explicacion
puede ser relevante para determinar la calidad de la prediccion. Como hemos mencionado, el
comportamiento no era el mismo para todos los usuarios: se tenian explicaciones muy eficaces
para algunos pero no tanto para otros. Al centrarnos en este detalle, pudimos detectar que
los usuarios luego de observar varias explicaciones, tenfan una tendencia a concentrarse en la
informacion en general que percibian, pero fundamentalmente en la que procedia de algunas
partes en particular.

Por ejemplo, para algunos usuarios era muy relevante el niumero de items mostrados en
la interfaz de explicacion, por ejemplo, el niimero de items que eran predichos similarmente
por el vecindario; mientras para otros usuarios lo importante eran los items en los que se
producian errores en las predicciones.

Asi, al igual que en la Figura 5.3, hemos dividido el grafico en cuatro partes considerando,
por un lado, la similitud de las predicciones: hemos usado un umbral de 1 para dividir el eje
horizontal, dividiendo el grafico en una parte izquierda (mas similares) y una derecha (menos
similares). Recordemos que este eje establece que tan similar son las predicciones de cada una
de los items que se muestran respecto al item objetivo (Ecuacion 5.5), por lo que consideramos
que aquellos items que al computo de la medida de similitud, excedan este umbral y por tanto

sean menos similares en su prediccidon respecto al item que se recomienda, estaran en el lado

derecho.
A1) o< 3 | sgla.v.1) — sgla,.1) | (55
veEN
. ...} <1 Lado izquierdo
Sid(it) = > 1 Lado Derecho

Por otro lado, se han considerado aquellos items en los cuales el sistema puede predecir
correctamente empleando un umbral de 1 para la medida de acierto (Ecuacion 4.2), eje Y,
delimitando el grafico en una parte superior (buenas predicciones individualmente) y una
inferior (peores predicciones individuales).

< 1 Parte superior
> 1 Parte inferior

Si h(i) =
Las caracteristicas extraidas de la explicacion, F'g;, pueden ser computadas para cada
una de las diferentes partes anteriormente descritas del grafico. Con el objetivo de distinguir
cada una de las caracteristicas de dichas partes, emplearemos una tupla —Ssh— como prefijo,
donde en el primer componente S = {l , T, x}, [ representa el lado izquierdo, 7 el derecho
y & representa ambos lados. Similarmente, el componente h = {t, b, x}, donde t repre-

senta la parte superior, b la inferior y  ambas. Asi, para una instancia, podemos encontrar
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La lista de Schindler (1993)
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Figura 5.3: Ejemplo de interfaz de explicacion.

lt_?](o) representando la métrica 1) computada sobre aquellos items en el cuadrante superior
izquierdo de la interfaz de explicacion (los ftems mas similares y mejor sugeridos), £b_1(0)
representando la métrica enfocadas en la parte inferior, y 3333_77(0) para denotar la métrica
sobre el grafico en general. En la Figura 5.3 tenemos que It #S, = 5, lb_#S, = 8§,
rt_ #S, = 5, rb_#S, = 9, lv_#S, = 13, ro_#S5, = 14, xt #S, = 10,
xb_ #S, =17y xx_ #S, = 27.

Por medio de esta propuesta obtendremos un conjunto de 30 caracteristicas diferentes
para cada ftem observado. Obviamente, para el item que se analiza calculamos todas las
caracteristicas excepto el error en la prediccion que es el elemento que queremos determinar.

Disponer de toda la informacion analizada hasta aqui, nos permite responder las preguntas

realizadas en la seccion anterior y determinar si es posible o no aprender de las explicaciones.

5.3. Aprendizaje de la explicacion

El estudio con usuarios reales descrito en el capitulo anterior, nos permitié comprobar
cémo algunos usuarios, al analizar la informacion en la interfaz de explicacion, eran capaces
de corregir el error que se cometia en las recomendaciones.

Al analizar muchos casos como el de la Figura 5.2, consideramos interesantes los resultados

que se obtenfan, dado que éstos representaban una fuente de informacién importante para
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ser incluidos en un modelo de recomendacion. La propuesta que describiremos, cuyo objetivo
fundamental es aprender autométicamente el error en la recomendacion, aunque utiliza la
informacion que se puede extraer de la explicacion, resulta totalmente transparente al usuario.

En esencia, la idea es encontrar el error de la predicciéon del SR para mejorar la reco-
mendacion, enfocandonos en la informaciéon obtenida en el proceso de prediccion y en la
interfaz de explicacion (Figura 5.4). Para ello, nos centramos primeramente en la tarea de
encontrar una funciéon para determinar el error, e(t) = f(F By, F RS)' Al determinarse el
error, éste puede ser empleado para modificar la recomendacion, siendo incorporado al valor

originalmente sugerido por el sistema, f’(a, t) =r(a,t) — e(t).

Algoritmo de aprendizaje

Explicaciones

o,

@
& Q? Siste:'nla ::|E

Recomendacion

Usuario

Figura 5.4: Visualizacién del modelo de aprendizaje del error.

Ahora bien, ;jcomo encontrar la funcién asociada al error, f(F B, FR S)? Para ello em-
pleamos una aproximacion de aprendizaje inductivo que, a partir de un conjunto de ejem-
plos de entrenamiento (representando el conocimiento especifico extraido de las interfaces
de explicacion), fuese capaz de obtener dicha funcion. Es importante destacar que en este
proceso, en los ejemplos de entrenamiento del conjunto de datos, es conocido el error. El
conjunto de entrenamiento lo conformamos al extraer la informacion de las explicaciones
que pueden ser obtenidas de cada uno de los item, 0 € S. Dado que estos items han sido

valorados previamente por el usuario activo, se conoce tanto el voto original dado por el
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usuario como el que sugiere el sistema, es decir, se conoce ademas el error. Asi, por medio
de este procedimiento obtenemos un conjunto de instancias de entrenamiento de la forma
{e(0) U Frs(o) U F(0)}.

Estas instancias pueden ser empleadas como entradas en un algoritmo de aprendizaje
automatico, con el error de prediccion, e, como una variable dependiente y el conjunto de

caracteristicas siendo las variables independientes, F'rg U Fg,..

5.3.1. Modelo propuesto para predecir el error

Una de las partes que compone el area del aprendizaje automatico es el aprendizaje
inductivo o aprendizaje por ejemplos. En este campo, el algoritmo trata de inducir una regla
general desde un conjunto de instancias observadas. El paradigma de este tipo de técnicas
es la clasificacion, la cual béasicamente consiste de la asignaciéon de una determina instancia
a la clase a la que esta pertenece, existiendo una gran cantidad de aproximaciones para esta
tarea en concreto.

Dentro de todas estas aproximaciones, se puede encontrar la familia de los arboles de
decision. Un clasificador se construye con la forma de un arbol, donde cada nodo representa
un atributo del problema. Para la raiz y los nodos internos, se realizan comprobaciones de los
correspondientes atributos para una instancia dada, de manera que a cada rama descendiente
se le asigna uno de los valores posibles del atributo. Finalmente, los nodos hojas ofrecen un
valor para el atributo clase.

Los arboles de decision también se expresan en forma de reglas. La regla base se compone
de tantas reglas como nodos hojas tenga el arbol. El antecedente esta formado por la conjun-
cion de todas las pruebas desde el nodo raiz al nodo anterior a la hoja. En el consecuente, el
valor que la variable clase obtiene.

Los arboles de decision son técnicas de clasificacion eficientes, robustas y relativamente
simples. Ademas una de los principales ventajas desde el punto de vista humano es que son
entendibles. Se dividen dos grupos de arboles: clasificaciéon o regresion. En los primeros, la
clase es una variable discreta, mientras en los segundos, este atributo es continuo. Entonces los
nodos hojas almacenan un tipo de promedio para el atributo clase segiin todas las instancias
que alcanzan a este nodo hoja. Dentro de estos clasificadores se encuentran los clasicos
algoritmos ID3 y C4.5 [92].

Si las hojas almacenan funciones de regresion lineal que predicen el valor de la clase,
el arbol se llama arbol de modelo. En este caso podemos encontrar el M5 [92], como uno
de los algoritmos clasicos y que seleccionamos para poner en practica nuestra propuesta,

aunque més especificamente, se emplea el algoritmo M 5 [121], contenido en la herramienta
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de mineria de datos Weka 1. En este algoritmo se mejora la gestion de variables discretas y
los valores ausentes, se evidencia ademaés la reduccion del tamano del arbol resultante.

Estos “arboles modelos” son analogos a un conjunto de funciones lineales y su inspeccion
es muy sencilla. El método construye un arbol binario de clasificacion donde cada hoja puede
predecir el error mediante una regresion lineal. Las predicciones son computadas trazando el
camino a una hoja, empleando comprobaciones binarias para una sola caracteristica.

El M5’ es un método que al igual que el algoritmo CART(Classification And Re-
gression Trees), es utilizado para predecir valores continuos. Los arboles modelos como los
generados con el M 5 generalmente son mas compactos que los arboles de regresion y han
demostrado ser mas precisos [91].

Siguiendo la propia descripcion del autor del algoritmo, Quinlan, el algoritmo M5 esté
compuesto béasicamente de los siguientes pasos, asumiendo una coleccién de 1" instancias de

entrenamiento:

1. Construccion de un arbol binario de bisqueda por medio de una aproximacién divide y
venceras. Las instancias de entrenamiento son particionadas hasta que los ejemplos en
las hojas formen conjuntos relativamente homogéneos. El criterio al dividir es elegir el
atributo que minimiza la variacion interna del subconjunto en los valores de la clase para
cada uno de los valores de este atributo, es decir, la desviacion estandar de los valores
de la clase que llegan a un nodo se computa, Sd(T); entonces, esta misma medida
se computa para cada conjunto 7, correspondiente a los atributos que este atributo
podria tomar, Sd(TZ'). Finalmente, se selecciona el nodo que maximiza la reducciéon
esperada en el error (diferencia entre Sd(T) y Sumisd(Ti)). Este proceso se repite

recursivamente para cada uno de los restantes subconjuntos.

2. Construccién de un modelo lineal para cada uno de los nodos del arbol pero conside-

rando solo los nodos contenidos en el subarbol correspondiente.
3. Computo del error estimado en cada nodo para las instancias no vistas.

4. Simplificacion de los modelos lineales en cada nodo, eliminando las variables que tienen

una pobre contribucién al modelo.

5. Poda del arbol desde las hojas hacia la raiz. Los nodos pueden ser secuencialmente
eliminados mientras que el error estimado disminuya (comparando el error del nodo

con el obtenido en sus subarboles).

6. Suavizado del proceso para mejorar la precision de la prediccion de los modelos y
compensar las discontinuidades que pudieran producirse en los modelos adyacentes en

los nodos hojas.

Thttp: //www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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De este proceso en general, al aplicar el modelo logramos extraer un conjunto de reglas que
cumplen el comportamiento que tienen los usuarios, para luego ser aplicadas oportunamente
con el fin de mejorar la recomendacion que se ofrece a los usuarios.

En la implementacién que se puede encontrar del algoritmo M 5" en Weka, controlamos
los siguientes parametros: el nimero minimo de instancias a considerar en la division, el uso
de arboles/reglas sin podar y el uso de suavizado o no en las predicciones.

Primeramente nos gustaria discutir sobre el parametro de podar o no los arboles en el
M5 Al emplear el criterio de podar pueden obtenerse reglas simples, incluso algunas de ellas
con una o ninguna variable. Esto se debe a que el error global se reduce después de la poda
de la rama de un nodo. Esta situacién generalmente funciona bien cuando es necesaria una
prediccién para una instancia cualquiera, pero este no es nuestro caso. Nosotros ya tenemos
una recomendacion, y podemos elegir entre actuar sobre esta recomendacion o no. De este
modo, mediante el uso de la estrategia de no podar, podemos preservar las ramas buenas,
aunque el modelo aprendido podria sobreajustarse a los datos que se disponen (en el peor
de los casos obteniendo una regla para cada instancia). Luego de multiples experimentos
y con el objetivo de evitar el sobreajuste, definimos un ntimero minimo determinado de
instancia para poder dividir un nodo. En el ejemplo de la Figura 5.5 podemos observar un
arbol obtenido con esta estrategia de no podar. Mas adelante y segtin describimos el propio
ejemplo, comprobamos la utilidad de esta estrategia para lanzar o no una regla.

En la Figura 5.5, mostramos un arbol obtenido como salida del algoritmo M 5" en Weka
para el usuario 507 del conjunto de datos Movielens, generado a partir de un conjunto de
58 instancias de entrenamiento, instancias que representan los items que el usuario evalué.

En este ejemplo se pueden destacar las siguientes caracteristicas:

= Este arbol contiene un total de 4 variables representadas como nodos internos.
= Cada arista del arbol esta etiquetada con el correspondiente valor del atributo.

» Las hojas, las cuales corresponden a la variable clase, error (€), o en términos de regre-
sion, la variable que queremos predecir un valor, estan etiquetadas con el identificador
de un modelo lineal (LMi) aprendido, el ntimero de instancias que se ajuste en el corres-
pondiente nodo hoja (un tipo de soporte de la regla, es decir, el nimero de instancias
que cumplen satisfactoriamente todas las pruebas de la raiz a la hoja) y el porcentaje

de ganancia del error en este nodo con respecto a las instancias que soportan la regla.

Se pueden observar 5 reglas (una por cada nodo hoja), compuestas por la conjuncion
de las pruebas desde la raiz hasta el nodo hoja. Para cada regla, los modelos lineales

aprendidos son:

LM1: e = 0,0205 * rx_#3 - 0,3349
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Figura 5.5: Arbol de modelo M5’ para el usuario 507

LM2: e = 0,0205 *x rx_#S - 0,2952
LM3: e = 0,0249 *x rx_#S - 0,1412
LM4: e = 0,0072 * rt_#S + 0,0103 * rx_#S - 0,2176
LM5: e = 0,0050 * rt_#S + 0,0103 * rx_#S - 0,2194

Con respecto al porcentaje de ganancia del error obtenido en el nodo hoja, este es la raiz
del error cuadrado medio (RMSE) de las instancias en el nodo dividido por la desviacion
estdandar global de la clase. Asi, en aquellos casos donde el valor porcentual es inferior al
100 %, la estimacion que se esté realizando se puede considerar buena.

Ahora nos preguntamos jcémo vamos a utilizar este modelo de arbol para redefinir la
recomendacién que se hace a un usuario? Basicamente, cuando una nueva instancia de un
usuario llega, se comprueban las distintas ramas con respecto a los valores de los atributos,
alcanzando finalmente un nodo hoja. En ese momento, se predice el valor de la variable de
error mediante el modelo lineal correspondiente. Entonces la calificacion predicha se vuelve
a calcular.

Pero no siempre es interesante calcular el error esperado en cada nueva instancia, ya
que no en todos los casos la aplicacion de este modelo podria mejorar las calificaciones. De
hecho, al aplicarse masivamente a todos los casos, es muy problable que se empeore la MAE
resultante o no se logren grandes mejoras.

Entonces, tenemos dos factores que analizar para determinar si aplicar o no la regla.

El primer caso es cuando el porcentaje de ganancia del error es mayor que el 100%. En
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esta situacion, conocemos que el modelo lineal aprendido no es bueno para dar un buen
rendimiento y, por tanto, la regla no se aplica. En el ejemplo que analizamos, para el usuario
507, se aplicarfan solamente las reglas en los modelos LM2, LM3, LM4 y LM5. El segundo
caso es cuando el numero de instancias que soportan la regla es bajo, entonces nuestra
confianza con respecto al porcentaje de la ganancia del error es ademas baja, ya que hay pocas
instancias almacenadas en el correspondiente nodo hoja. En experimentaciones preliminares
nos percatamos de que si encontrabamos pocas instancias en un nodo hoja, no se obtenian
buenos resultados generales al lanzar la regla, en estos casos aunque se tuviera un buen
porcentaje de ganancia, un bajo numero de instancias no es un elemento representativo
para nosotros. Finalmente consideramos que 10 instancias es un requerimiento aceptable en
la experimentacién para este criterio. Por lo tanto, después de comprobar los dos criterios
anteriores, solamente se aplicarian las reglas LM3 y LMb5.

Con el objetivo de ilustrar completamente la idea, se continuard utilizando el ejemplo
del usuario 507, donde se mide el desempeno usando una metodologia de validacién cruzada
(leave one out) sobre las instancias (cada vez se deja una instancia fuera) que se tienen
de cada usuario?. Esta metodologia de validacion cruzada la empleamos pues es la forma
mas similar a como ocurre el proceso de recomendacién para un usuario real, donde se
disponen de todas las experiencias previas para aprender y se tiene una nueva experiencia
a la que predecirle. Para este usuario en especifico, el valor de la MAE general para el
sistema de recomendacién original es de M AE = 0,564 y se logra reducir este valor hasta
0, 531 aplicando el modelo lineal obtenido para todas las instancias (se aplican todas las
reglas). Considerando un porcentaje menor o igual al 70 % en el momento de aplicar las
reglas, solamente se aplicarian 25 reglas y el valor de la MAE descenderia hasta 0, 485. Los
resultados que se obtendrian serian mas significativos al considerar el porcentaje menor o
igual al 50 %, donde solo se aplicarian las reglas para 14 instancias y en donde el valor de
la MAE que se obtiene serfa de 0,477. Al considerar aplicar las reglas para un porcentaje

menor o igual al 40 %, la MAE se incrementa hasta 0, 482 (se lanzan 10 reglas).

5.3.2. Consideraciones sobre eficiencia

En la propuesta que se ha descrito previamente, son necesarios computos adicionales al
algoritmo clasico de recomendacién, lo que evidentemente afecta el tiempo computacional
que se invierte. Por un lado, es necesario computar los valores de las interfaces de explicacion
relacionados con los items que se recomiendan y ademés con los ftems que forman parte
del perfil del usuario. De todas formas, estos calculos no son complejos y pueden calcularse
previamente, de forma que cuando el modelo se genera, el proceso de obtener la prediccion

final no se ve afectado.

2Nétese que por medio de esta propuesta se aprende un arbol de modelo diferente para cada uno de los
items.
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Cuando el proceso no es simplemente de prediccion, sino por ejemplo, ofrecer una lista
de articulos, esto si podria implicar un alto costo computacional, al necesariamente realizar

el proceso para todos los articulos de la lista de recomendacion que se ofrezca.

5.4. Experimentacion

Luego de ilustrar la idea que perseguimos, en esta secciéon comprobamos la utilidad y
beneficios de la misma. En la experimentacion consideramos los objetivos y pardmetros de

configuracion que detallamos a continuacion:

» Objetivos de la experimentacion: Nuestro primer objetivo es medir la capa-

cidad de la propuesta para corregir el error en las predicciones ofrecidas por un SR.

En el segundo objetivo nos planteamos identificar las caracteristicas de la interfaz de

explicacion que resultan mas importantes para corregir el error en las predicciones.

» Conjuntos de entrenamiento y prueba: Considerando que en la propuesta
no es necesaria la interaccion del usuario, se decidi6 validarla empleando una evaluacion

empirica sobre el conjunto de datos clasico MovieLens.

Para validar el modelo, siempre que el SR computa una prediccién para el usuario
activo, se aprende un arbol de decision de sus experiencias pasadas. Al igual que muchas
metodologias de evaluacion y debido a que los usuarios no suelen evaluar un gran
ntmero de articulos, hemos aplicado una estrategia de validacion cruzada dejando cada

vez una instancia fuera (leave one out) sobre todos los datos de cada usuario.

» Medidas de evaluacién: Para comprobar los objetivos marcados se consideraron
las métricas de precision: MAE y RMSE.

Debemos destacar que se obtendran valores globales para estas métricas, y ademaés
valores asociados a un subconjunto de items, condicionados a que se lancen o no reglas
(r). Por ejemplo, en el caso de la MAE, los valores absolutos obtenidos con el modelo de
recomendacion los identificaremos por MAE, y para el caso en que estén condicionados
por un niumero M de reglas del algoritmo M 5/, utilizaremos TMAE, siendo el computo

de la siguiente forma:

e ap = T (o) 00, + 20 56

Otra métrica que se analiza es la ganancia en MAE que se obtiene al lanzar reglas para

corregir el error en las predicciones, calculandose de la siguiente forma:
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MAE
%G = 100 — TMW + 100. (5.7)

5.4.1. Resultados y analisis

El primer paso en el diseno experimental para evaluar nuestra propuesta pasa por deter-
minar qué parametros podemos controlar del algoritmo M 5 y los valores que se le asignan.
Asi, nos encontramos que son dos: por un lado, la poda o no del arbol aprendido, y por otro
el namero de instancias minimo necesarias para dividir, tal y como se coment6 en la seccion
anterior. Con respecto al primero, se ha optado por no podar, mientras que para el segundo
(#1) proponemos evaluar el método con los valores #1 = 15, #1 = 20 e #1 = 25.

Luego, en el momento de analizar los resultados del modelo (arbol) resultante, se consi-
deraran dos restricciones para lanzar la regla: i) el nimero de casos en la hoja (soporte de la
regla) tiene que ser > 10 y ii) el porcentaje de la ganancia de error tiene que ser menor que
un umbral, representado en la experimentacion por %.

Se ha considerado ademés el empleo de diferentes modelos con el objetivo de validar la
propuesta. Las aproximaciones seleccionadas emplean ambos enfoques de filtrado colaborativo
y han sido descritas en detalle en el Capitulo 3 que aborda los modelos colaborativos. Una de
las propuestas, BL [50], selecciona los mejores vecinos empleando la correlacién de Pearson,
mientras la segunda de las alternativas, LM, emplea una funcién de costo asociada a las
prediccion de las experiencias previas?’.

De forma general, en la experimentacion se intenta mejorar el desempeno de los modelos
de recomendacion. En las secciones siguientes, comprobamos por un lado, la capacidad de
estimar el error cometido en las predicciones, y finalmente, las principales caracteristicas que

inciden en esta prediccion.

5.4.1.1. Correcciéon del error en las predicciones para todos los usuarios

En este primer experimento, intentamos corregir el error en las predicciones del SR apren-
diendo de las interfaces de explicacion. Esta correccion la hacemos a todos los usuarios, y
para cada uno de ellos comprobaremos todos sus items.

Al inicio del capitulo comentamos la idea de utilizar solamente la informacién de F'pg en
un simple algoritmo de regresion lineal. Antes de analizar los resultados del M 5', mostramos
brevemente los resultados obtenidos con el algoritmo de RL.

Los resultados de esta experimentacion se reflejan en la Figura 5.6, donde se muestra como
varia el desemperno en todos los usuarios en términos de mejora de la MAE, es decir, cuanto
se mejoran los resultados del modelo de recomendacion luego de aplicar la estrategia anterior.

Como podemos observar no para todos los usuarios se logra mejorar en el mismo sentido, de

3Para mayores detalles, dirigirse a la secciéon 3.1 del capitulo 3.
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943 usuarios del conjunto de datos que utilizamos, en 388 las mejoras son positivas y en 555
son negativas. De todas formas, aunque ligeramente, se logra mejorar en computo general la
MAE, con el modelo de recomendacion tenemos que la M AEysode1o = 0, 7176 y al intentar
predecir el error cometido en la prediccion, logramos que la M AE v oge1orrr, = 0, 7144,
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Figura 5.6: Mejora de la MAFE al aplicar un simple algoritmo de regresion lineal.

Ya con el algoritmo M 5 y para ejemplificar el comportamiento que se obtiene, nos
enfocaremos en los resultados para la configuracion de #I = 20 y el modelo LM, aunque
las tendencias son similares en los resultados con las restantes configuraciones (#1 = 15
y #1 = 25). La Tabla 5.3 muestra los resultados obtenidos cuando condicionamos en el
momento de lanzar o no la regla, el umbral que debe sobrepasar el porcentaje de la ganancia
de error (%). En la tabla mostramos en la primera columna el nimero de usuarios a los que se
le lanzan reglas, en la segunda columna la MAE general del modelo (M AFE) y en la tercera la
MAE que obtenemos después de predecir el error e intentar corregir la prediccion (M AEy,).
La cuarta y ultima columna muestra el ntimero total de reglas que se lanzan. Podemos
observar que la MAE general (M AFE = 0, 718) se reduce hasta M AFE,,, = 0, 705 segiin se
usa un % de umbral mayor para lanzar las reglas. Al mismo tiempo, segiin aumentamos el %
de umbral, podemos observar como se incrementa el nimero de usuarios a los que se le intenta

corregir el error en la prediccion. Este valor, como comprobaremos méas adelante, garantiza
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un cierto nivel de calidad en cuanto a determinar qué regla lanzar o no. Los resultados, en
general, pueden ser considerados no tan buenos, pero cuando analizamos més detenidamente

los datos, observamos que el rendimiento entre usuarios difiere considerablemente.

Tabla 5.3: Resultados de la M AE y rM AFE sobre las predicciones en todos los usuarios, del modelo
basado en las predicciones pasadas, LM.

#1=20

% | Usuarios || MAE | MAE,, | Reglas
10 77 0,718 | 0.718 985
20 221 0,718 0,717 3854
30 416 || 0,718 0,715 8605
40 620 || 0,718 0,713 14886
50 748 || 0,718 0,710 22483
60 838 || 0,718 0,708 31276
70 879 || 0,718 0,707 40933
80 898 || 0,718 0,706 50320
90 907 || 0,718 0,705 58423

Asi, la Figura 5.7 muestra como el desempeno varia con los usuarios (en término de
mejora de la MAE). En el eje horizontal se tienen todos los usuarios analizados y en el eje
vertical, mostramos el porcentaje de mejora que se logra para cada uno de los usuarios. En
la grafica mostramos los resultados para % = 20, 40, 60, 80 y se puede notar la diferencia
en la cantidad de usuarios a los que se le lanzan reglas en cada configuraciéon. Mientras para
% = 20 a 221 usuarios se le lanzan reglas, para % = 80 este nimero alcanza los 907
usuarios (Tabla 5.3).

Los resultados anteriores nos confirman que si es posible aprender de las interfaces de
explicacién y mejorar la recomendacion. Sin embargo, depende altamente del usuario y de
sus experiencias previas, por lo tanto, puede ser detectado de antemano. Podemos detectar
un grupo de usuarios para los cuales la informacion en las interfaces de explicaciéon son bene-
ficiosas para corregir las predicciones, y por tanto, nuestra propuesta es muy tutil, mientras
para otros usuarios al emplearla se empeoran las predicciones dadas por el SR. Esto puede
explicar por qué ha sido tan dificil de entender/medir los efectos de las explicaciones en los
SR.

5.4.1.2. Desempeno de las predicciones en usuarios candidatos a corregir el
error

Como consecuencia del analisis anterior, en lo adelante, los valores de desempenio que se
presentan, se obtienen considerando simplemente aquellos usuarios con al menos una regla

lanzada y para los cuales a priori la informacion en las interfaces de explicaciéon es beneficiosa
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Figura 5.7: Mejoras en la MAE para (#1 = 20).

para corregir las predicciones (donde se obtienen ganancias positivas), por lo tanto, nos
enfocamos en los beneficios de nuestra propuesta al ser aplicada sélo a un nimero concreto
de usuarios, descartando aquellos en los que en la experimentaciéon anterior se obtuvieron
ganancias negativas.

Por ejemplo, en la seccién anterior, encontramos en la Tabla 5.3 para % = 10 que se
tienen 77 usuarios a los que se le lanzan reglas, de ese nimero de usuarios, solamente en 34
las ganancias son positivas, siendo productivo aplicar en ellos nuestra propuesta y por tanto
es en ese grupo de usuarios donde centraremos el anélisis de esta seccion.

Retomaremos nuevamente el empleo del algoritmo de RL simple para destacar el grupo de
usuarios a los que les resulta beneficiosa la informaciéon de las interfaces y en los que se logran
mejoras. Lo primero es que este grupo de 388 usuarios, valoro el 52,52 % de instancias en el
conjunto de datos, por lo que al aplicar la estrategia de RL simple lograriamos la mejora a un
grupo importante de usuarios. En términos de MAE, se logra mejorar de M AE\jodelo =
0,7110 a M AEyogetosrr = 0, 6828.

Para evaluar este aspecto con el algoritmo M 5', se decidi6 no lanzar reglas para todos
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los usuarios donde el sistema no funciona y simplemente sugerir la recomendaciéon original.
Por medio de este criterio restringimos la siguiente experimentacion para un subconjunto de
usuarios.

Consideramos que estos resultados son buenos, porque para un importante porcentaje
de usuarios el sistema mejora los resultados, mientras que el resto de los usuarios recibe las
recomendaciones originales del SR. Con respecto al algoritmo M 5’. hemos mostrado que este
proceso puede ser muy provechoso para entre el 25% y 35 % de los usuarios en el conjunto
de datos empleado (véase Figura 5.7). Ciertamente el hecho de que para algunos usuarios
los resultados sean mejores que para otros, es una tematica en la que se tiene que seguir

investigando.

Tabla 5.4: Nimero de reglas lanzadas en usuarios a los que se le aplica la propuesta para #I1=15,
en modelo LM.

% | Usuarios | Items | Reglas | G10
10 48 | 11439 419 | 54,17
20 142 | 30223 1340 | 65,49
30 209 | 37607 2400 | 57,89
40 263 | 39034 4307 | 60,08
50 313 | 41964 7576 | 52,72
60 329 | 41616 11091 | 50,76
70 350 | 44383 15211 | 43,14
80 337 | 41079 16934 | 38,28
90 344 | 39989 18623 | 35,47

Tabla 5.5: Nimero de reglas lanzadas en usuarios a los que se le aplica la propuesta para #1=20,
en modelo LM.

% | Usuarios | Items | Reglas | G10
10 34 7604 319 | 67,65
20 101 | 20940 1088 | 62,38
30 168 | 32024 2109 | 63,69
40 244 | 38969 4227 | 54,92
50 289 | 44090 8533 | 55,02
60 326 | 45018 13489 | 42,64
70 334 | 43839 18022 | 39,82
80 340 | 44499 22690 | 32,06
90 334 | 41174 24654 | 32,34

Las Tablas 5.4, 5.5 y 5.6 muestran el niumero de usuarios involucrados en las predicciones
para #1 = 15, #1 = 20 e #1 = 30, respectivamente, para el modelo LM. En cada tabla,
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Tabla 5.6: Numero de reglas lanzadas en usuarios a los que se le aplica la propuesta para #1=25,
en modelo LM.

% | Usuarios | Items | Reglas | G10
10 26 5850 237 | 53,85
20 75 | 16663 781 | 69,33
30 155 | 28962 1684 | 60,65
40 225 | 36687 3680 | 52,89
50 282 | 44189 7832 | 50,00
60 312 | 46070 13013 | 41,35
70 306 | 44074 17982 | 35,95
80 311 | 43998 23382 | 25,72
90 311 | 41499 26475 | 27,01

la primera columna representa, como hasta ahora, el umbral que debe sobrepasar el porcentaje
de la ganancia de error ( %). La segunda columna (Usuarios) muestra el nimero de usuarios
en los que se lanza al menos 1 regla, la tercera columna (Items) presenta el nimero de items
que han sido evaluados originalmente por los usuarios de la columna anterior, y la cuarta
columna, el nimero de reglas lanzadas (Reglas), es decir, items en los que las recomendaciones
originales del sistema han sido corregidas. La quinta columna (G10) presenta el porcentaje de
los usuarios de la segunda columna que obtuvieron mejoras en las recomendaciones (mayores
que el 10 %) después de aplicar las reglas (Reglas). Estos resultados junto con los de las
Tablas 5.7, 5.8 y 5.9, permiten en su conjunto entender mejor el desempeno del sistema. Al
enfocarnos en #1 = 20 (los resultados para otras alternativas son similares) y para un
bajo % de umbral se obtienen muy buenos resultados, pero esto solo se aplica para un bajo
numero de usuarios. Si se incrementa el valor del % de umbral al 50 % esto permite que se
aplique el modelo a un mayor niimero de usuarios (289, cerca de un 30 % de los usuarios del
conjunto original de datos empleado, cuyas votaciones representan el 44 % de las valoraciones
(44090)) con mejoras importantes.

Cuando el % es mayor que 70, el desempeno se comporta mas erratico porque se comienzan
a lanzar reglas malas. Como consecuencia, encontramos usuarios en los que el desempeno es
adecuado por debajo de este umbral pero cuando estas reglas se aplican, su desempeno
decrece, siendo posible que se excluyan de las pruebas (dado que muestran en el global un
desempeno negativo). Por ejemplo, imaginemos un usuario cuyo desempeno es muy bueno
hasta % de 60 en 10 reglas lanzadas al corregir errores pequenos, y cuando aumentamos
hasta 70 el % de umbral, se lanzan dos nuevas reglas al intentar corregir errores grandes,
que finalmente resultan reglas malas. En este ejemplo observamos como las dos tltimas
reglas provocan que se excluya un usuario que en los % anteriores se lograban mejorar las
recomendaciones en computo general. Por otro lado, nuevos usuarios son incluidos por el

modelo aprendido al aumentar el % de umbral. Es decir, igualmente tendremos usuarios en
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Tabla 5.7: Resultados de la M AFE y rM AFE sobre las predicciones en usuarios a los que se le aplica
la propuesta, modelo LM para #I1=15.

% | Usuarios || MAE | rMAE | %G
10 48 || 0,532 0,398 | 25,1
20 142 | 0587 | 0454 22,5
30 209 || 0,624 | 0,491 | 21,2
40 263 0,683 0,558 | 18,3
50 313 0,690 0,594 | 14,0
60 329 0,708 0,626 | 11,7
70 350 0,721 0,653 9.4
80 337 || 0,725 0,661 8,8
90 344 0,729 0,669 8,2

Tabla 5.8: Resultados de la M AFE y rM AE sobre las predicciones en usuarios a los que se le aplica
la propuesta, modelo LM para #I1=20.

% | Usuarios | MAE | rMAE | %G
10 34 | 0,464 0,342 | 26,3
20 101 | 0584 | 0,440 | 246
30 168 | 0,620 | 0,481 | 22.4
40 244 | 0,684 0,558 | 184
50 280 | 0,683 | 0,593 | 13,8
60 326 | 0,699 | 0,621 | 11,1
70 334 | 0,718 0,652 9,1
80 340 | 0,723 0,669 7,6
90 334 | 0,721 0,666 7,7

los que para un% determinado no se lanzan reglas y cuando se aumenta dicho %, nuevas
reglas se comienzan a lanzar.

Similares tendencias respecto a las obtenidas anteriormente con respecto al % de umbral
en las reglas lanzadas, las obtenemos con el modelo propuesto por Herlocker et al. [50]. Las
Tablas 5.10, 5.11 y 5.12 muestran estas tendencias. Aunque podemos observar que en el
modelo basado en las predicciones pasadas son necesarios muchos menos usuarios, items y
reglas para obtener grandes mejoras.

Centrandonos ahora en los casos donde se decide lanzar las reglas, las Tablas 5.7, 5.8, 5.9,
5.13, 5.14 y 5.15 muestran los resultados obtenidos cuando se consideran diferentes niimeros
de items en la estrategia de dividir y diferentes valores de % de umbral para los modelos
empleados. En las tablas se muestra el nimero de usuarios a los que se le lanzan reglas, la
MAE que obtenemos con el modelo original del SR (M AE), la MAE empleando nuestra
propuesta (rM AE) y las mejoras (en términos de porcentaje, %G).

Cuando analizamos los resultados de cada configuracién, con respecto a #1 no hay un
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Tabla 5.9: Resultados de la M AFE y rM AFE sobre las predicciones en usuarios a los que se le aplica
la propuesta, modelo LM para #1=25.

% | Usuarios | MAE | rMAE | %G
10 26 | 0,493 0,390 | 20,9
20 751 0,605 | 0440 | 27.3
30 155 | 0,605 0,475 | 21,6
40 225 | 0,669 0,535 | 20,1
50 282 | 0,679 0,582 | 14,3
60 312 | 0,695 0,619 | 11,0
70 306 | 0,699 0,637 8.9
80 311 | 0,713 0,661 7,2
90 311 | 0,709 0659 | 7.0

Tabla 5.10: Numero de reglas lanzadas en usuarios a los que se le aplica la propuesta para #I1=15,
en el modelo BL.

% | Usuarios | Items | Reglas | G10
10 74 | 15287 861 | 62,16
20 174 | 32208 1948 | 64,37
30 255 | 42018 3267 | 66,27
40 335 | 47259 5377 | 62,69
50 389 | 50078 8778 | 61,70
60 414 | 50835 12908 | 56,04
70 421 | 47359 15986 | 50,59
80 440 | 49311 20028 | 45,91
90 439 | 47079 21880 | 46,47

claro ganador, pero enfocandonos en el % de umbral, podemos encontrar que segin se incre-
mente este valor, el error aumenta: nosotros lanzamos reglas con menor calidad pero, por
otra parte, se incrementa el nimero de usuarios en los cuales se pueden obtener los mismos
beneficios. Un equilibrio entre estos dos criterios puede lograrse de forma que se obtenga un
ntimero de usuarios satisfechos pero al mismo tiempo una alta mejora de los resultados.

En nuestra opinién un buen balance es considerar un umbral alrededor del 50-60 %. Sin
embargo pensamos que mejores resultados se obtendrén si fuesemos capaces de identificar el
mejor umbral para cada usuario.

Evaluando con la métrica RMSE en lugar de con la MAE, las Tablas 5.16 y 5.17 muestran
los valores obtenidos de dicha medida para los diferentes valores de umbrales y los modelos
empleados. Similar a las tablas anteriores, para cada #1 tenemos en la primera columna
la RMSE que obtenemos con el modelo original del SR (RM SFE), 1a RMSE obtenida em-
pleando nuestra propuesta (7 RM .S E) y las mejoras (en términos de porcentaje, %G).

El desempenio que obtenemos es similar al obtenido con la MAE en el primero de los
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Tabla 5.11: Namero de reglas lanzadas en usuarios a los que se le aplica la propuesta para #1=20,
en el modelo BL.

% | Usuarios | Items | Reglas | G10
10 64 | 12652 777 | 64,06
20 142 | 27089 1718 | 70,42
30 207 | 36855 2909 | 62,80
40 297 | 45472 5283 | 59,60
50 365 | 48971 9029 | 54,79
60 387 | 48719 13940 | 46,51
70 401 | 48506 19401 | 46,88
80 425 | 49329 24692 | 38,59
90 412 | 46980 27740 | 41,02

Tabla 5.12: Numero de reglas lanzadas en usuarios a los que se le aplica la propuesta para #1=25,
en el modelo BL.

% | Usuarios | Items | Reglas | G10
10 53 | 10402 421 | 50,94
20 127 | 23244 1307 | 59,84
30 175 | 30257 2304 | 62,29
40 262 | 41266 4451 | 59,92
50 322 | 46921 8073 | 54,35
60 344 | 47012 13171 | 45,64
70 365 | 48579 19650 | 44,66
80 385 | 47905 24940 | 38,18
90 377 | 46613 29196 | 35,01

modelos, aunque las mejoras son menos consistentes. En nuestra opiniéon esto se debe al
hecho de que la RMSE penaliza los grandes errores y éstos son mas dificiles de descubrir por
el algoritmo M 5 (Este método esta cercanamente ligado a las caracteristicas del conjunto
de datos). En nuestro caso, no existe un alto porcentaje de grandes errores en el conjunto de
datos empleado. Particularmente el niimero de predicciones con un error absoluto mayor o
igual que 2 es igual a 0,5 %. Por lo tanto, seria interesante utilizar un enfoque de aprendizaje
diferente, el cual sea capaz de trabajar con conjuntos de datos no balanceados y usar la

métrica RMSE, en lugar de la MAE, como funcién objetivo de los algoritmos.

5.4.1.3. Analisis de la importancia de las caracteristicas de la interfaz de
explicacion

Finalmente, presentamos el anélisis realizado con el objetivo de identificar aquellas varia-
bles que resultan més relevantes para las predicciones del error en las recomendaciones. En

la experimentacion en esta seccidén nos centramos en identificar aquellas caracteristicas de la
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Tabla 5.13: Resultados de la MAFE y rM AE sobre las predicciones en usuarios a los que se le
aplica la propuesta, modelo BL para #I1=15.

% | Usuarios | MAE | rMAE | %G
10 74 | 0,381 0,308 | 19,1
20 174 | 0488 | 0357 | 268
30 255 | 0551 | 0418 | 24,2
40 335 | 0,597 0,477 | 20,1
50 389 | 0,631 0,527 | 16,4
60 414 | 0,638 0,553 | 134
70 421 | 0,640 0,565 | 11,8
80 440 | 0,643 0,578 | 10,1
90 139 0647 | 0583 9.9

Tabla 5.14: Resultados de la MAE y rM AE sobre las predicciones en usuarios a los que se le
aplica la propuesta, modelo BL para #1=20.

% | Usuarios | MAE | rMAE | %G
10 64 | 0,317 0,239 | 24,7
20 142 | 0,435 0,322 | 26,1
30 207 | 0,491 0,375 | 23,7
40 297 | 0,557 0,445 | 20,1
50 365 | 0,595 | 0,495 | 16,7
60 387 | 0,626 0,543 | 13,3
70 401 | 0,623 0,553 | 11,2
80 425 | 0,629 0,569 9,5
90 412 | 0,639 0,581 9,0

interfaz de explicacion sobre las que mayor atencién debemos prestar.

Como mencionamos anteriormente, en los estudios experimentales con usuarios reales,
nos percatamos del interés en determinadas regiones o partes de la explicacion, lo que nos
llevo a pensar que podria haber diferencias si en el aprendizaje no se empleaban todas las
variables sino algunas de ellas. Asi, en esta ultima experimentacion pretendemos determinar
cuales son las variables que juegan un papel mas importante en la calidad del proceso de
aprendizaje.

Para analizar cada una de las caracteristicas de la interfaz, creamos un conjunto de datos
asociado a cada una de las 30 caracteristicas (excepto el error) que consideramos de la ex-
plicacion. La idea de estos conjuntos de datos es que cada uno contiene toda la informacion
excepto la caracteristica a la que esta asociado, de esa forma y como veremos en lo adelante,
verificamos cuénto influye la variable en los resultados generales al predecir el error.

Ademas de los conjuntos de datos asociados a cada caracteristica individualmente, y con

el objetivo de comprobar la relevancia de algunas caracteristicas relacionadas, empleamos los
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Tabla 5.15: Resultados de la MAFE y rM AE sobre las predicciones

aplica la propuesta, modelo BL para #1=25.
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en usuarios a los que se le

% | Usuarios | MAE | rMAE | %G
10 53 | 0,393 0,285 | 274
20 127 | 0453 0335 26,0
30 175 | 0,488 0,360 | 26,1
40 262 0,541 0,422 | 22,0
50 322 | 0,991 0,492 | 16,7
60 344 | 0,608 0,528 | 13,2
70 365 | 0,617 0,550 | 10,8
80 385 | 0,622 0,564 94
90 377 | 0639 | 0585 | 85

Tabla 5.16: Valores de RMSE sobre las predicciones en usuarios a los que se le aplica la propuesta,

para el modelo LM.

| | #1-=15 | #1=20 | H#1—=25 |
| % | RMSE | rRMSE | %G | RMSE | rRMSE | %G | RMSE | rRMSE | %G |
10 0,809 0,73 | 9,966 0,736 0,687 | 6,66 0,803 0,76 | 4,692
20 0,806 0,74 | 8,651 0,798 0,732 | 827 | 0,824 0,74 | 9,737
30 0,832 0,75 | 10,22 0,828 0,750 | 9,42 0,827 0,75 | 9,331
40 0,892 0,81 [ 9,203 0,889 0811 | 877 | 0875 0,79 | 9,963
50 0,89 0,83 | 7,289 0,892 0831 ] 684 0881 0,82 | 7,207
60 0,905 0,85 | 6,116 0,898 0,846 | 5,79 0,893 0,84 [ 5,578
70 0,916 0,87 | 5,206 0,914 0,870 [ 4,81 0,895 0,85 | 4,519
80 0,922 0,87 | 5,09 0,918 0,882 | 3,92 0,908 0,87 | 3,796
90 0,927 0,88 [ 4,971 0,919 0,878 | 4,46 0,905 0,87 | 3,957

conjuntos de datos resultantes de:

= considerar todas las caracteristicas excepto aquellas variables relacionadas con la MAE,

es decir, aquellas variables computadas en las predicciones en cada una de las cuatro

partes en las cuales dividimos la interfaz de explicacion bidimensional, Figura 5.3 (iden-
tificadas como = M AF);

= considerar las mismas variables que en el punto anterior pero eliminando las variables

relacionadas con 7)(0) (identificadas como

_n);

= considerar el voto recomendado f(a, 0), el error de la prediccion, 6(0), y la entropia

H (0) como TUnicas caracteristicas. En este conjunto de datos no se incluye ninguna
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Tabla 5.17: Valores de RMSE sobre las predicciones en usuarios a los que se le aplica la propuesta,
para el modelo BL.

L #1=15 I 7120 I =25

| % | RMSE | rRMSE | %G [ RMSE [ rRMSE | %G | RMSE | rRMSE | %G

10 0,736 0,687 | 6,66 0,539 0,503 | 6,74 0,603 0,534 | 11,5

20 0,798 0,732 | 8,27 0,671 0,593 | 11,6 0,698 0,614 12

30 0,828 0,750 | 9,42 0,706 0,631 | 10,7 0,710 0,619 | 12,8

40 0,889 0,811 | 8,77 0,753 0,677 | 10,1 0,739 0,655 | 114

50 0,302 0,831 | 6,84 0,779 0,713 | 8,46 0,776 0,714 | 7,99

60 0,898 0,846 | 5,79 0,806 0,750 | 6,95 0,787 0,735 | 6,56

70 0,914 0,870 | 4,81 0,801 0,752 | 6,15 0,795 0,750 | 5,63

80 0,918 0,882 | 3,92 0,806 0,763 | 5,34 0,797 0,757 | 5,06

90 0,919 0,878 | 4,46 0,817 0,771 | 5,61 0,819 0,779 | 4,93

informacion de nuestra propuesta de explicacion bidimensional, e intentamos comprobar

la importancia individual del histograma de votos del vecindario; y
= considerar todas las caracteristicas e informacion disponible.

La idea al utilizar los dos ultimos conjuntos de datos es, con el pentltimo conjunto com-
probar la importancia a la vez de todas las caracteristicas extraidas de la explicacion, F'ry,
y con el iltimo poder comparar los resultados que se obtienen con todos los conjuntos de
datos, contra un resultado estandar donde estan todas las caracteristicas.

Finalmente, y considerando i) el modelo basado en las predicciones previas, LM, y ii)
la configuraciéon para un minimo ntiimero de instancias #1 = 20 al lanzar las reglas, los
resultados obtenidos con el objetivo de comprobar la importancia de cada una de las carac-
teristicas o grupo de ellas, se pueden ver en la Tabla 5.18. En la primera columna se tienen
las caracteristicas asociadas a cada conjunto, mientras las restantes columnas representan el

computo de los siguientes valores:

1. La segunda columna (Usuarios), el nimero de usuarios a los que se le intenta corregir

el error y por tanto se le lanzan reglas.

2. La tercera columna (Reglas), el nimero total de reglas lanzadas y por tanto, nimero

de items en los que se intenta corregir el error.

3. La cuarta columna (M AFE), la MAE original con el modelo colaborativo empleado,

pero solamente en los usuarios seleccionados en el primer punto.

4. La quinta columna (rM AF), la MAE resultante luego de lanzar las reglas con el

/ . . .
modelo M5’ pero solamente en los usuarios seleccionados en el primer punto.
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Tabla 5.18: Resultados generales al comprobar la importancia de las caracteristicas al predecir el

error de las predicciones.

Caracteristicas | Usuarios | Reglas | MAE | rMAFE %G | %aG
ry e, H 232 3459 | 0,6844 | 0,5807 | 15,1536 | 1,2442

« MAEy 7 287 | 6003 | 0,6965 | 0,5991 | 13,0806 | 1,8778
~MAE 971 6143 | 0,6929 | 0,5948 | 14,1568 | 2,0630

T 288 7975 | 0,6819 | 0,5991 | 12,1490 | 2,1364

H 304 8212 | 0,6793 | 0,5910 | 13,0041 | 2,2962

" 294 7709 | 0,6858 | 0,5927 | 13,5749 | 2,3669
re_#S 291 8413 | 0,6834 | 00,5922 | 13,3441 | 2,4523

b MAE 297 8574 | 0,6896 | 0,5963 | 13,5262 | 2,4638
xb_n 295 8625 | 0,6949 | 0,6013 | 13,4681 | 2,4811

It #S 288 8332 | 0,6898 | 0,5956 | 13,6470 | 2,4891

lx  #S 288 8374 | 0,6914 | 0,5989 | 13,3820 | 2,4913

xt  MAE 292 8212 | 0,6879 | 0,5926 | 13,8493 | 2,4935
rtm 293 8710 | 0,6794 | 0,5871 | 13,5898 | 2,5044

It n 290 8583 | 0,6914 | 0,5980 | 13,5068 | 2,5068
Ib_n 288 8252 | 0,6813 | 0,5881 | 13,6825 | 2,5074

rb MAE 290 8291 | 0,6938 | 0,5978 | 13,8423 | 2,5195
re. MAE 286 8518 | 0,6846 | 0,5904 | 13,7539 | 2,5274
b #S 296 8424 | 0,6920 | 0,5968 | 13,7475 | 2,5294
rb_n 290 8445 | 0,6915 | 0,5969 | 13,6792 | 2,5394

rt #S 295 8667 | 0,6880 | 0,5928 | 13,8369 | 2,5432
rv_ MAE 285 8309 | 0,6936 | 0,5969 | 13,9434 | 2,5540
All features 289 8533 | 0,6880 | 0,5930 | 13,8081 | 2,5633
b #S 203 | 8505 | 0,6939 | 0,5973 | 13,9173 | 2,5631
lx_n 293 8523 | 0,6845 | 0,5894 | 13,8862 | 2,5718
xt_m 286 8316 | 0,6856 | 0,5902 | 13,9102 | 2,5727

It MAE 288 8208 | 0,6832 | 0,5873 | 14,0407 | 2,5749
lx  MAE 293 8360 | 0,6926 | 0,5954 | 14,0449 | 2,5790
rt  MAE 297 8479 | 0,6898 | 0,5920 | 14,1702 | 2,5898
b #5 280 | 8082 | 0,6880 | 0,5008 | 14,1205 | 2,809
xx_ #S 299 8529 | 0,6932 | 0,5950 | 14,1758 | 2,5931
xb MAFE 292 8280 | 0,6988 | 0,5989 | 14,3005 | 2,6045
xt  #S 289 8173 | 0,6882 | 0,5905 | 14,1990 | 2,6227
Txr_ M 299 8575 | 0,6913 | 0,5934 | 14,1646 | 2,6382
rr_m 289 8379 | 0,6895 | 0,5900 | 14,4314 | 2,6822

5. La sexta columna (%G), representa la ganancia de la MAE en los usuarios a los que

se le intenta corregir el error en la prediccion, es decir, la ganancia de rM AE con

respecto a la M AE para aquellos items donde las reglas son lanzadas.

6. La séptima y tltima columna ( %CLG), representa la ganancia absoluta de la MAE en
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los usuarios a los que se le intenta corregir el error en la prediccion, es decir, la ganancia
de aplicar el modelo en general para todos los items de los usuarios seleccionados en el

primer punto.

En la Tabla 5.18, ordenada crecientemente por la tltima columna, encontramos en la
primera fila los resultados sobre el conjunto de datos en el que solo se tienen los atributos
r, e,y H. El conjunto de datos donde se emplean todas las caracteristicas, lo identificamos
con “All features”, y el resto de conjuntos lo identificamos en la tabla por las caracteristicas
ausentes en ellos.

Con el objetivo de comentar los resultados obtenidos y no repetir las observaciones rea-
lizadas en experimentos previos, mostramos algunas graficas que nos ayudaran a apreciar
las principales conclusiones del estudio. Primeramente, y enfocdndonos solo en el namero de
reglas lanzadas (tercera columna de la Tabla 5.18), en el grafico de la Figura 5.8 se representa
un histograma ordenado decrecientemente para cada conjunto de datos. Ademés, se puede
observar en el eje Y, el nombre de las variables simples que han sido eliminadas del conjunto
total de caracteristicas (barras en color azul), los grupos de variables eliminadas (barras en
color amarillo), la combinacion del voto, el error y la entropia (barra en color verde), y el
conjunto completo de caracteristicas (barra en color naranja); mientras en el eje X se muestra
el namero de reglas lanzadas.

Desde una perspectiva general, podemos decir que cuando nosotros eliminemos una ca-
racteristica del conjunto original de caracteristicas, cuanto menor sea el niimero de reglas que
se lanzan, mayor serd la importancia de dicho atributo. Observando el grafico, si compara-
mos los resultados que se obtienen con el conjunto de datos donde estan presentes todas las
caracteristicas, podemos decir que las caracteristicas relacionadas con la MAE y con T](O)
son los atributos maés relevantes, dado que es notable la reduccién del nimero de reglas que
se lanzan (en especial al eliminar todas las variables relacionadas con la MAE y(o) todas las
relacionadas con la 77(0)).

Enfocandonos en las caracteristicas individuales, se puede observar que el voto, el niimero
de items en las partes inferiores y superiores, asi como la entropia, son las variables mas
importantes. Y los atributos como 7t 1 y rt_#.S son los menos relevantes (incluso se
incrementa el numero de reglas que se lanzan). Considerando estos elementos comprobamos
la importancia y relevancia de la interfaz de la explicacion. Los resultados nos confirman
nuestras sospechas al observar a los usuarios en la evaluacion de las interfaces de explicacion.
Por una parte, los usuarios prestan mucha atencién a la distribucién de los items en la
explicacion, mientras por otra parte, el histograma de votos se convierte en un rapido referente
para decidir si aceptar o no la recomendacién a pesar de no poseer informaciéon adicional como
la que se obtiene en nuestra interfaz de explicacion. El que aparezca el voto como un atributo

relevante, nos indica que la opiniéon del usuario es esencial para la personalizacion en los SR.
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Figura 5.8: Numero de reglas lanzadas para cada uno de los conjuntos de datos considerados.

Por otra parte, si nos centramos en la ganancia de la M AE y mas especificamente en la
M AFE absoluta (columna %aG en la Tabla 5.18), encontramos en la Figura 5.9 ordenadas
decrecientemente las ganancias correspondientes a cada uno de los conjuntos de datos. Si
analizamos en detalles de esta medida sus valores en la Tabla 5.18, podemos intuir cierta
relacion de dependencia con el niimero de reglas lanzadas (Reglas) y la %G. Con esta idea
podemos considerar la ganancia absoluta, una medida global para evaluar la importancia de
las caracteristicas de la explicacion. En este histograma, los valores indican que cuanto menor
sea la ganancia, mayor sera la pérdida cuando se elimine la variable del conjunto original, y
por tanto, més importante es dicha variable.

El analisis del histograma de la Figura 5.9 nos muestra que dentro de las variables con

menor ganancia y por tanto las mas representativas e importantes son: *_M AEy * T
H;rx #s,lb MAE;xb_n;lt _#S;lz_#S;xt M AFE. El histograma nos muestra
que sin dudas nuestra propuesta de explicaciéon es muy importante para intentar predecir el

error de la prediccion. Si eliminamos todas las caracteristicas asociadas a la explicacion
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Figura 5.9: Ganancia absoluta de la MAE para cada conjunto de datos segtn las caracteristicas

consideradas.

(barra identificada con 7,e,H ), comprobamos como se reduce considerablemente la ganancia
absoluta que se logra y mayor es la pérdida.

Si relacionamos los resultados tanto del orden obtenido con el ntimero de reglas lanzadas,
como de la ganancia absoluta de la M AFE, dentro de los primeros atributos simples y por
tanto mas importantes, encontramos: r, H y T:C_#S. Mientras agrupados, los atributos
relacionados con la M AFE y 1) son los mas importantes. Estos resultados nos permiten de-
tectar atributos que son importantes al mismo tiempo tanto para lanzar reglas a los usuarios,
como para que las reglas lanzadas sean efectivas.

Los resultados experimentales en esta secciéon nos confirman la importancia de la inter-
faz de explicacién propuesta, y en especial de la grafica bidimensional, donde mostramos el
comportamiento del vecindario sobre las experiencias previas, ya que verificamos que la infor-

maciéon que encontramos en ella, resulta ser muy relevantes para los propositos de prediccion.
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5.5. Conclusiones

En el capitulo mostramos una propuesta para corregir el error en las predicciones, apoyan-
donos en la informaciéon que logramos obtener de las explicaciones. El proceso de aprendizaje
del error, emplea una estrategia que permite inducir arboles de decisiéon para cada usuario.
Un arbol generado contiene los atributos mas relevantes de un usuario asociados a su com-
portamiento y la informaciéon de la explicacion, lo que permite analizar las distintas ramas y
hojas del arbol para determinar si es oportuno o no corregir la sugerencia inicial del SR.

Los resultados experimentales muestran que logramos corregir en un considerable por
ciento de usuarios (entre el 25 % y 35 %) las sugerencias iniciales del modelo de recomendacion,
lo que evidencia la validez de la propuesta. La experimentaciéon muestra que los beneficios de
emplear la explicacion (especialmente, en términos de juzgar las recomendaciones) dependen
altamente del usuario, que si para uno los resultados son buenos, no tiene porque serlo para
todos. Al obtener mejoras solo en un grupo de usuarios, nos planteamos realizar futuros
estudios para analizar la dependencia de los resultados, por ejemplo, por items, o tipos de
items.

Otro importante resultado del capitulo, fueron las caracteristicas que resultaron ser las
més importantes dentro de todas las analizadas, donde ademés se corroboraron las conclu-
siones empiricas del estudio con usuarios reales sobre la informacion a la que se le prestaba
mayor atencion. Estos resultados serviran para futuros estudios en las tareas de explicacion de
las recomendaciones, al mostrar la informacién en las que debemos centrar especial atencion.

Por tltimo, se debe resaltar que aunque nuestro enfoque esta disenado para un SR basado
en vecindario, este pudiera aplicarse a otras estrategias de recomendacion, por ejemplo, para
aprender la importancia de algunas de las caracteristicas de un SR basados en contenido. En
este sentido, este enfoque se puede utilizar para aprender de experiencias pasadas que tienen

en cuenta los usuarios para tomar decisiones.












Parte 11

Recomendacion basada en contenido
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En esta tltima parte abordamos otro tipo de SR, los basados en contenido, que junto a
los de filtrado colaborativo son de los mas utilizados. A diferencia de los sistemas analizados
anteriormente, en estos recomendadores se establecen relaciones entre el contenido de los
items.

En el primero de los capitulos disenamos dos propuestas de modelos para predecir el
interés noticioso de cada usuario. En la primera de las propuestas, a la que llamamos Dyadic,
utilizamos el contenido de las noticias y los accesos realizados por los usuarios para predecir
el interés hacia las noticias de un dia determinado. Para la segunda de las propuestas, Triadic,
ademas de la informacion utilizada por Dyadic, empleamos la clasificacion dada para cada
noticia.

Con los modelos propuestos, consideramos la tarea de obtener un ranking personalizado
de noticias para cada usuario.

Finalmente realizamos una propuesta de explicacién para este tipo de SR. Generalizando
las ideas que logramos en el capitulo de explicacion de la primera parte, disenamos una
interfaz para explicar la recomendaciéon de noticias. Cada uno de los elementos de la propuesta

se describe en detalles para facilitar su comprension.
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Capitulo 6

Desarrollo de modelos de recomendacion
basados en contenido

Las nuevas noticias a las que los usuarios se enfrentan al acceder a un peridédico y su
continuo crecimiento se convierte en la problemética que se trata en este capitulo. Un usuario
al acceder a un sitio de noticias se encuentra con mucha informaciéon de la cual tiene que
elegir cual leer en un tiempo determinado. Personalizar la forma de mostrar las noticias
es la solucién que se describe a lo largo del capitulo, donde se determinan cuéles son las
noticias que interesan al usuario y el orden de lectura. La predicciéon anterior se sustenta en
la informacion que se dispone de los accesos previos realizados por los usuarios, asi como de
la composicion y clasificacion de las noticias.

De forma general el objetivo en el que nos centramos es predecir cuales son las noticias
que le resultardn de interés a los usuarios que se conecten a un medio digital. Para lograr
este objetivo se desarrollan los modelos Dyadic y Triadic, los cuales emplean la informacion
disponible de las noticias y los accesos de los usuarios para estimar el interés de los usuarios
por las nuevas noticias. Ademés se utilizan otros modelos descritos en el Capitulo 2 con la
finalidad de validar las propuestas anteriores.

Se realizan varias comprobaciones con los diferentes modelos y se evidencia el buen desem-
peno de Dyadic y Triadic respecto a los restantes. En Triadic se emplea ademés de la in-
formacion de los accesos a las noticias por parte de los usuarios (informacién empleada en
Dyadic), la clasificacion que se le da a dicha noticia, lo que reporta resultados superiores.
Estos resultados reflejan la importancia que tiene para los usuarios el tener un patrén o for-
ma de acceder a la informacion, por ejemplo, la organizacién que se da en los periddicos en
tematicas de Deporte, Cultura, etc.

Los resultados alcanzados en las diferentes experimentaciones, siguiendo metodologias
estandares nos permiten confirmar en general, i) la validez de las propuestas para la reco-
mendacion de un listado de noticias a los usuarios en un entorno digital, y ii) la calidad de

las recomendaciones dado el orden ofrecido.
161
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En el capitulo describimos inicialmente la problemética de la recomendacion de noticias,
destacando las principales respuestas académicas en el area. Seguidamente detallamos los
modelos que proponemos y los datos empleados en la experimentacion. Finalmente se realiza

un anélisis de los principales resultados experimentales que se obtienen.

6.1. La problematica de la recomendacién en entornos
noticiosos

Los usuarios al acceder a noticias en la Web, generalmente se encuentran con muchisima
informacion de la que tienen que elegir cuél leer en el tiempo que disponen. La constante
generacion de noticias provoca que esta eleccion sea cada vez mas compleja para quienes
quieren estar bien informados. La posibilidad actual de disponer de dispositivos moviles,
facilita que estos usuarios accedan cada vez con mas frecuencia en busca de nuevas noticias,
donde recomendar las noticias que deben ser leidas es una de las alternativas a este problema.

Cuando se menciona la tematica de recomendacion de noticias, como un problema clasico
de clasificacion dentro de los SR [1], se puede distinguir entre la aplicacion de los sistemas de
contenido y los de filtrado colaborativo. Los primeros proveen recomendaciones basados en
el contenido de una noticia y la similitud de las noticias que el usuario consideré relevante en
el pasado [85]. El filtrado colaborativo por su parte no considera el contenido de las noticias,
pues emplea las opiniones del resto de los usuarios afines para generar las recomendaciones
[107].

En los sistemas de filtrado colaborativo, se pueden distinguir dos diferentes situaciones. En
la primera, el tiempo de vida 1til de un articulo no expira, como en el caso de la recomendacion
de articulos cientificos desde una biblioteca digital, tales como ResearchIndex [87]; en la
segunda, el tiempo de vida de un articulo es corto, como en el caso de GroupLens (las
publicaciones expiran después de una semana) [67, 95| y Google News (el tiempo de vida de
las noticias puede ser de horas o un dia) [32].

Nuestra investigacion en este entorno, se enfoca en el ultimo problema, dado el interés de
los usuarios en acceder a las noticias que hayan sido publicadas recientemente. Esta situacion
es la mas comun en los usuarios que acceden a los diarios digitales. La principal diferencia
entre los modelos propuestos en GroupLens y Google News son las formas que los usuarios
expresan sus preferencias.

Primeramente, en GroupLens los usuarios evalian las publicaciones explicitamente en
una escala de 1 a 5, mientras en Google News se trata el intercambio del usuario con las
noticias (clic) como una valoraciéon positiva. Segundo, los modelos difieren en los algoritmos
empleados para computar las recomendaciones. En el primero de los casos se sigue una
propuesta basada en memoria, donde las recomendaciones para cada individuo son obtenidas

al identificar la vecindad de usuarios similares y recomendar los articulos que este grupo
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de usuarios encontré ttiles. Esta filosofia fue la empleada para recomendar noticias en una
version digital de telegram.com, edicion digital de noticias de Worcester, Massachusetts [28].
Sin embargo, en Google News se emplea una aproximacién basada en modelos en la cual
las recomendaciones se obtienen empleando una combinacién de algoritmos de agrupamiento
probabilisticos como minHashing y PLSI.

El problema con estos modelos es que un articulo debe ser evaluado muchas veces antes
de poder ser recomendado, problema ya comentado y comtun en muchos SR (comienzo frio)
[73]. En el campo de la recomendacion de noticias este es un tema delicado, pues se necesita
que desde el mismo momento que la noticia esté disponible, sea recomendada a los usuarios
y 10 tener que esperar a que sea evaluada por otros usuarios |77]. Si este problema existiera
en un sistema de recomendacién noticioso, pudiera darse el caso de que una noticia perdiera
vigencia mientras obtiene las suficientes valoraciones para ser recomendada.

De forma general, en el contexto que tratamos, el filtrado colaborativo por lo general suele
ser combinado con las aproximaciones basadas en contenido. En aplicaciones que se tengan
pocos usuarios, el tiempo en que las noticias logren ser valoradas por un gran nimero de
usuarios puede ser considerable, por lo que aplicar un enfoque colaborativo simplemente, no
es una opcién adecuada.

Para las propuestas basadas en contenido, se puede distinguir entre los sistemas en busca
de noticias relacionadas con el tema que un usuario esté leyendo actualmente [119] y los que
solo tienen en cuenta el perfil del usuario (un modelo de los gustos generales de los usuarios o
preferencias) para encontrar noticias relevantes. Bajo la primera alternativa se puede destacar
el trabajo de Boger y Bosh [16], quienes vieron la recomendacion de noticias como un tipo
especifico de tarea de recuperacion de informacion (RI). Se emplean técnicas estandares de RI
para medir la capacidad de un sistema de encontrar noticias relacionadas en una forma similar
a como en la RI se trata de encontrar documentos relevantes a una consulta determinada.
La misma idea fue empleada por Gabrilovich et al. [43] para un proposito contrario: ellos
buscaban para nuevas historias, contextos donde los usuarios hubiesen accedido y resultaran
interesantes.

Tsagkias y Blanco [119] proponen un modelo que utiliza los datos historicos de navegacion
de los usuarios para realizar predicciones de noticias en tiempo real. La idea es proponer
nuevas noticias a los usuarios momentos después de haber leido una nueva noticia.

Para los modelos que emplean los perfiles de usuario, existen muchas alternativas que
dependen de como se obtiene la expresion del interés del usuario y de la descripcion del perfil.
En algunas investigaciones se emplean los perfiles que fueron explicitamente declarados por
los usuarios [12, 25, 28, 82, 83, 101|, aunque en la mayoria de los casos los autores coinciden
en que estas preferencias tienen que ser aprendidas implicitamente.

Kamba et al. [101] estimaron las preferencias de usuarios a partir del comportamiento que

estos tuvieron en la navegacion (desplazamientos, cambio de tamano de ventanas, etc.); estas
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acciones representan la evaluaciéon que el usuario darfa al articulo que estaba leyendo. Del
mismo modo, Liang y Lai [74] consideraron que el interés del usuario dependia del tiempo
invertido en leer una noticia. No obstante, la mayoria de los sistemas considera que cuando
un usuario hace clic sobre una noticia para leerla, esto representa una valoraciéon positiva
para dicha noticia.

Un perfil de usuario como ya se valord, describe el interés del usuario en el contenido de
un articulo, y las propuestas que se suelen encontrar que aborden la tematica varian desde
considerar s6lo un conjunto de categorias, particularmente la categoria en la que se clasifica
una noticia [77], tales como deportes, internacional o salud, a considerar una subconjunto
de palabras relevantes (por ejemplo, los términos relacionados con quién, qué, dénde, cuan-
do y por qué [74] o bien las 150 palabras mas informativas [12]) [28, 82|, otra opcién es
considerar las etiquetas [25] o simplemente usando todas las palabras (términos) en los ar-
ticulos de entrada como las caracteristicas, representado como un vector de palabras y sus
correspondientes pesos [101].

Ahora bien, debe recordarse que a los sitios Web de noticias continuamente acceden
personas avidas de informacion, de las que se pueden distinguir aquellos usuarios frecuentes
que presentan un comportamiento de visitas muy similar en cada una de las sesiones de
navegacion. Puede observarse ademés un grupo de personas cuyo comportamiento varia de
sesion en sesion, o simplemente aquellos que realizan una visita ocasional, motivados por un
evento deportivo, cultural o algiin suceso que en ese instante de tiempo acapara la atencion.

De manera general, todos los usuarios esperan encontrar aquellas noticias que le permitan
estar satisfechos al concluir la visita, pero muchas veces la estructuraciéon de la aplicacion
Web, o los restimenes que pudieran aparecer de los articulos o simplemente el no percatarse
de alguna noticia, pudieran ser las razones para que el estado de satisfaccion deseado no sea
alcanzado.

Al problema anterior pudieran ser aplicados diversos mecanismos con el fin de incrementar
la satisfaccion de los usuarios, algunos de ellos conciben el registrar al usuario para conocer
sus intereses, por ejemplo mediante un perfil de usuario [44] como ya se ha mencionado pre-
viamente, ya sea explicitamente (por medio de un cuestionario) o implicitamente (analizando
su patron de navegacion). Luego, ante cada visita y una vez que el usuario se identifique,
se le muestran (recomiendan) aquellas nuevas noticias que pudieran resultarle interesantes.
En [28] se sigue esta idea, donde los usuarios van indicando su opinion de los articulos en
un diario online de noticias. Esta informacion entonces es utilizada por un recomendador
hibrido.

Pero lograr en este tipo de sistemas que un usuario se logre registrar es complejo, pues
para un alto porciento revelar algunas datos personales va en contra de la privacidad o es
un gasto de tiempo innecesario, resultando mas practico acceder de forma anénima. Para

atenuar esta situacion, se emplean otras técnicas, las cuales intentan reconocer a los usuarios
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por la direccion IP desde donde acceden, siendo un problema en este caso el que personas
con preferencias variadas pudieran acceder desde la misma localizacion.

Se pudiera resumir que todas estas técnicas intentan reconocer las preferencias de los
usuarios para poder realizarles recomendaciones de noticias acorde a sus intereses. En sen-
tido general funcionan bien, pero el nimero de visitas que se va registrando, trae aparejado
un crecimiento en el volumen de datos y es cuando se tiende a invertir un tiempo considera-
blemente mayor al que un usuario pudiera esperar para recibir una recomendacion.

En lo adelante consideraremos la direcciéon IP como identificador de usuario, éste es un
ntmero asignado a cada dispositivo conectado a la red publica de Internet y seran éstas las
direcciones desde donde accedan usuarios al periddico digital. Obviamente, este identificador
es posible s6lo cuando el IP es estatico, ya que en los casos de direccionamiento dinamico, se

vuelve mas complejo atacar este tipo de problema.

6.2. Modelos propuestos

El principal objetivo de esta investigacion es predecir el conjunto de noticias que a un
usuario le interesaria leer cuando se conecte a un medio digital. Partimos para ello de la
hipoétesis de que los usuarios pueden ser agrupados en funcién de sus preferencias, y que éstas
si no son declaradas explicitamente, pudieran obtenerse del comportamiento previo realizado
por los usuarios.

La utilizacion de las técnicas de agrupamiento estéd enfocada en encontrar conjuntos de
direcciones IP que muestren comportamientos de visitas muy similares en sus sesiones de
navegacion. Las distintas técnicas de clustering analizadas en el capitulo de introduccion,
se emplean en esta investigacion para formar grupos de usuarios con intereses comunes que
le faciliten a un usuario el acceso a las noticias. La idea es identificar el grupo al que un
usuario pertenece, reduciendo con ello el conjunto de datos sobre el que los algoritmos de
recomendacion intentarian predecir las noticias que le pueden resultar de interés.

La principal razon de la utilizacion de este enfoque, como se podra comprobar més ade-
lante, esta dada por el nimero elevado de usuarios que se tienen en el sistema, y con ello la
dificultad en la etapa de busqueda de vecinos en los algoritmos basados en memoria cada vez
que un usuario comienza a interactuar con el portal de noticias.

Los algoritmos K-Medias y Aspect Model, descritos en el Capitulo 2, fueron utilizados
en una investigacion inicial [31]. En dicha propuesta se agruparon los usuarios de forma tal
que los grupos formados contenian usuarios con comportamientos de lectura similares. En el
primero de los algoritmos cada usuario pertenecia a un solo grupo, mientras con la segunda
de las técnicas, la pertenencia de un usuario era a mas de uno de los grupos que se formaban

en un grado determinado.
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La idea de dicha investigacion fue encontrar aquellos IPs que pudieran estar interesados
en una determinada categoria de noticia. Particularmente, dada una categoria de noticia,
nuestro objetivo fue ordenar los IPs en orden decreciente segtn el interés que mostraban hacia
una categoria. Este problema lo podemos encontrar cominmente en muchas aplicaciones de
comercio electronico.

Los resultados obtenidos en general reflejaron el buen desempeno de las propuestas, sien-
do mejor en aquellas categorias de mayor acceso. El empleo de informaciéon colaborativa
evidentemente ayudo a predecir el interés de los IPs, y por tanto de los usuarios.

Dado que esta investigacion fue realizada empleando el conjunto de datos con los accesos
de los usuarios a las categorias de noticias, y no el contenido de las noticias, decidimos
realizar otros estudios para comprobar la utilidad de las noticias, asi como su composicién y
clasificacion.

Considerando los elementos anteriores, proponemos dos modelos, Dyadic y Triadic, que se
basan en Aspect Model y sus extensiones analizadas en el capitulo introductorio. Se considera
las valoraciones implicitas, es decir, se considera que cuando un usuario accede a una noticia
estd expresando un voto positivo.

Respecto al perfil del usuario, se tienen en cuenta tanto los términos de las noticias como
la categoria a la que la misma pertenece. Las recomendaciones como se observara, se obtienen

al considerar un propuesta probabilistica que representa diferentes tipologias de usuarios.

6.2.1. Modelo Dyadic

La idea de Dyadic queda reflejada en la Figura 6.1. Este modelo cuenta de dos partes:
usuarios y términos (palabras) de las noticias. Se asume que los usuarios son independientes
de los términos. Una interpretacion de este modelo, de acuerdo a Yoshii et al. [124] es que el
usuario U estocasticamente selecciona un genero conceptual 2 de acuerdo a sus preferencias
P (Z \u), y que Z estocasticamente genera términos t de acuerdo con la probabilidad P (t|z )
Los géneros conceptuales no son suministrados por adelantado, sino que son autométicamente
determinados segiin el modelo que provee la mejor explicacion para las noticias accedidas.

Para entrenar Dyadic, seguimos el protocolo empleado por Hofmann [55] y que describimos
en el Capitulo 2 en la Seccion 2.3.1.2. En la Figura 6.2 se puede observar como los m usuarios
que se tienen, van a tener un cierto grado de pertenencia a cada uno de los k grupos que se
decidan formar, lo mismo ocurrira con cada una de los 1 términos de las noticias.

Una vez se ha entrenado el modelo, es posible emplearlo para realizar el proceso de
inferencia. Por ejemplo, podemos computar la probabilidad de que el usuario acceda a una

noticia /V;, considerando todos los términos contenidos en la noticia:

P(N;,U)=Y_ P(t,U)=>_Y P(z)P(t[z)P(ul2). (6.1)

teN; teN, zeZ



6.2. MODELOS PROPUESTOS 167

Q@
User

plulz)

e )
Latent variable

p(niz)

Q@
News

Figura 6.1: Representacion grafica del modelo Dyadic.

Término 1

Término 2

Término N

Figura 6.2: Representaciéon del modelo para usuarios que acceden a noticias.

Evidentemente dado el enfoque planteado, es posible filtrar del total de noticias, el con-
junto que sea més relevante a un usuario. Para ello bastaria con computar la Ecuaciéon 6.1
para todas las noticias a recomendar y luego de ordenarlas seleccionar las “k” mejores. De
igual forma seria posible determinar aquellos usuarios que mas interesados estarian en una

noticia. Para esto tltimo bastaria con computar la Ecuaciéon 6.1 para todos los usuarios que



168 CAPITULO 6. MODELOS BASADOS EN CONTENIDO

se desearan analizar.

6.2.2. Modelo Triadic

En el caso de Triadic, encontramos en la Figura 6.3 una representacion grafica, que incluye
ademés de los elementos considerados en Dyadic (usuarios y términos), las categorias en las
que son clasificadas las noticias.

El empleo de un nuevo elemento en este modelo, es motivado por la intuicion de lo util que
resulta para los usuarios el encontrar la informacién clasificada en un medio de informacion.
Al emplear las categorias asociadas a la informacioén que tenemos de los accesos realizados
por los usuarios a las noticias, estamos considerando que el proceso de prediccion seréd més

eficiente.

Figura 6.3: Representacion grafica del modelo Triadic.

En este caso, para entrenar el modelo Triadic, consideramos una observaciéon como una
tripleta (U, N, C') correspondiente al acceso realizado por un usuario U a una noticia N (y
el conjunto de términos) de la categoria C'. Conceptualmente, podemos distinguir diferentes
tipologias de usuarios 2 € Z, las cuales a su vez generan tanto las noticias como las catego-
rias a la que pertenecen las noticias. Asumiendo que los usuarios, noticias y categorias, son
independientes dado las tipologias, estimamos las diferentes distribuciones de probabilidades.

Sea n(U . t,C ) el nimero de veces que el usuario U lee el término ¢ en las noticias de la
categoria C'. Disponiendo de los datos de esta forma, el logaritmo ([0g) de la probabilidad,

L, es computado segtn la ecuacion:

L= n(UtC)log P(U,t,C). (6.2)
Uut,C
En el modelo las probabilidades de distribuciéon son estimadas empleando el algoritmo
EM (Ecuaciones 6.3 y 6.4).
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Paso E:

P(2)P(u|z)P(t|z)P(c|2)
PEIULC) = S~ 5y Pl PU) Pl (6.3)

Paso M:

P(ulz) o< Y n(U,t,C)P(z|U,t,C),
P(t|z) o Y n(U,t,C)P(z|U,t,C),
P(c|lz) Zn(U,t,C)P(zW,t,C), (6.4)

P(z) Zn(U,t,C)P(zW,t,C).

u,n,c

Una vez que el modelo ha sido entrenado, la probabilidad conjunta de distribuciéon para
que el usuario U acceda a la noticia N; perteneciente a la categoria C', puede ser facilmente

computada al considerar todos los términos en la noticia y marginar la clase latente Z:

P(N;,U,C) =Y _P(t,UC) =Y Y P(2)P(t|z)P(ulz)P(C|z). (6.5

teN; teN; zeZ

En la literatura se pueden encontrar enfoques cercanos a la propuesta que se muestra
[77, 87]. Popescul et al. [87| presentan una propuesta que recomienda articulos combinando
enfoques colaborativos y basados en contenidos. Una de las principales diferencias con dicha
propuesta es el tiempo de vida de un articulo, es por ello que es posible considerar el enfoque
colaborativo. Ellos asumen una variable de clase latente (representando los topicos de interés
de los usuarios) que relaciona usuarios, documentos y palabras o términos. La informacion
colaborativa es obtenida al medir el nimero de veces que un usuario con los mismos intereses
ha accedido a un determinado documento. Para aplicar el enfoque basado en contenido,
obtienen esta informaciéon computando el nimero de veces que una determinada palabra
aparece en un documento de un determinado tépico. Con toda esta informacién construyen
un modelo probabilistico.

Aunque nuestra propuesta y el modelo de Popescul et al. [87] emplean el mismo modelo
base (three-way aspect model), la codificacion de la informacion es diferente: nuestro mo-
delo esta basado en contenido, mientras el de Popescul et al. [87] es una propuesta hibrida.
Ademas, para determinar como de probable es que un usuario determinado acceda a una no-

ticia, también es diferente la informacién empleada en el proceso de recomendaciéon. Nosotros
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recomendamos un articulo al considerar el contenido, IV, y su categoria, C'. Popescul et al.
[87] recomiendan un articulo si los usuarios con tipologia similar han leido el articulo en el

pasado.

Liu et al. [77] emplean una propuesta hibrida para personalizar la recomendacion de no-
ticias en Google News. Se enfocan en una propuesta basada en contenido (cercana a nuestra
propuesta) donde analizan la distribucion de accesos por categorias (argumentan que esto
representa la distribucion de interés del usuario). Notese que ellos no emplean el contenido
de las noticias (términos), solo la noticia como un todo y la categoria en la que ha sido cla-
sificada. El objetivo es predecir el interés de un usuario en una categoria determinada ¢; (la
probabilidad de que el usuario accede a un articulo de la categoria ¢;). Para determinar esta
probabilidad emplean tanto la distribucién de accesos realizada por el usuario como la infor-
macion de la tendencia actual de las noticias (obtenida de la distribuciéon de accesos de todos
los usuarios en un determinado periodo de tiempo, por ejemplo, la ultima hora). Finalmente,
esta informacion se combina con informaciéon colaborativa obtenida de los usuarios similares.

Se recomienda un articulo cuando usuarios similares han accedido al articulo anteriormente.

Nuestra propuesta es diferente a la de Google News dado que esta tltima no considera el
contenido de las noticias para la recomendacion. En la predicciéon del interés en una categoria,
no se emplea informacion de usuarios similares o relacionados, mientras que nuestro enfoque

tiene en cuenta la tipologia del usuario.

En resumen, Dyadic es capaz de encontrar las relaciones entre usuarios y noticias, donde
usuarios con accesos a noticias muy similares por su contenido son utilizados para reco-
mendarle al usuario activo aquellas noticias que debe de leer. Por su parte Triadic es mas
especifico, al considerar como dato adicional la categoria, este elemento es incorporado al
modelo permitiendo que las recomendaciones que reciba el usuario estén més adaptadas a
sus intereses de noticias. Asi si un usuario accede a noticias de Cultura y Fuatbol, sus colabo-
radores seran aquellos muy similares en habitos de lectura, donde ademas las categorias de

noticias se convierten en una condicién a cumplir.

6.3. Experimentacion

Una vez analizados los modelos propuestos, antes de describir la experimentacion y los
resultados obtenidos, creemos oportuno destacar las principales caracteristicas del conjunto

de datos que se empled.
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6.3.1. Coleccién de prueba

Los datos que se emplearon en esta parte de la investigacion, tienen su origen en datos
reales procedentes del portal Web de noticias del diario jAhora! de Holguin, Cuba 1; diario
digital provincial que muestra noticias diarias principalmente del acontecer de la provincia
de Holguin, asi como del resto del pais y del mundo.

Originalmente se tuvo la informacién de un periodo de tiempo de un ano, comenzando
en el mes de marzo del 2008, etapa que incluia un total de 2.262.163 peticiones realizadas
de una fuente total de 3.153 paginas. Los accesos se efectuaron desde 137.314 direcciones IP
diferentes, para un total de 540.503 sesiones de usuarios. De forma general, no se concibe
colaboracion explicita por parte de los usuarios, pues aunque se encuentra implementado el
registro y posterior identificacion de éstos en el portal, son escasos los que hacen uso de dicho
registro, dado que generalmente los usuarios Web se muestran esquivos de las aplicaciones
que solicitan informacién personal.

Los datos que conforman el conjunto de datos resultantes son extraidos de las distintas ta-
blas donde se almacena toda la informacion referente a los accesos realizados por los usuarios
a las distintas paginas del diario digital. Dentro de las tablas que se manejan se encuentran,
las que almacenan las direcciones IP desde donde se realizan los accesos, las paginas de con-
tenido (noticias), las categorias de noticias y los accesos realizados en un instante de tiempo
por los usuarios a las noticias que se muestran en el portal.

El analisis y procesamiento de toda esta informaciéon permite identificar las sesiones de
usuarios, las que reflejan el acceso realizado en un intervalo de tiempo por los usuarios,
conociéndose en ellas la direccion IP desde donde se accede y las noticias accedidas. De
cada noticia se conoce entre otros datos la categoria en la que ha sido clasificada o a la que
pertenece.

Por ejemplo:

Sesion_ 0 :ip; + (N_A,Cat_10),(N_B,Cat 10),(N_C,Cat _12),(N_D,Cat_18)....

Sesion_1:ips 4+ (N_B,Cat_10),(N_H,Cat_50),(N_E,Cat_36)....

Sesion_ 2 :ip; + (N _A,Cat_10),(N_H,Cat_50),(N_M,Cat_18)....

Sesion_ 3 :ips+ (N_A,Cat_10),(N_G,Cat_36),(N_I,Cat_36)....

Sesion_x :ipy, + (N _A,Cat_10),(N_F,Cat_12),(N_D,Cat_18)....
donde se indica que se accedié desde el 7p1 a la noticia A que pertenece a la categoria 10,
noticia B que pertenece a la categoria 10, noticia C que pertenece a la categoria 12, noticia D
que pertenece a la categoria 18, etc. Notese que se obtienen por IP, cada uno de los accesos
realizados en diferentes intervalos de tiempo, es decir, pudieran obtenerse una o varias sesiones

por cada IP.

!(http://www.ahora.cu/)
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Con estos datos se forma entonces una matriz como se muestra en la Tabla 6.1, donde
las filas seran los ntimeros I P = ip1, P2, ..., 1Py, desde donde accedieron los usuarios y
las columnas las categorias C' = Clat_1,Cat_2,...,Cat_n a las que pertenecen las
noticias, la interseccién de una fila y columna ha de representar el nimero total de noticias

accedidas de una categoria correspondiente por un usuario desde una direccion IP.

Tabla 6.1: Ejemplo de una matriz de accesos realizados por los usuarios a las categorias de noticias

Cat 10 Cat_12 Cat 18 Cat 36 Cat 50 .. Cat_n
i1 12 4 19
ipo 1 12 7
iPm 20 6 36 19

Los datos obtenidos fueron analizados como primera fase en el proceso, lo cual permitio
eliminar peticiones de gestion de informaciéon interna u otras que no representaban accesos
a las categorias definidas. En este momento todos los accesos de administradores y desarro-
lladores se eliminan del conjunto de datos. También se eliminan aquellas direcciones IP que
tienen solo un acceso al portal de noticias, dado que no reportan suficiente informacion.

Las categorias de noticias son analizadas, eliminandose las que luego de los pasos previos,
no tienen registrados accesos de usuarios en el periodo de tiempo senalado.

Al concluir esta fase se obtuvo el conjunto de datos final sobre el que se hace el resto de
las etapas del proceso, cuyo total de diferentes direcciones IP resulté ser de 102.631, las que
accedieron a un nimero de 2.036.449 noticias de 49 categorias. En la Tabla 6.2 encontramos
todas las categorias y sus respectivos identificadores.

En las Figuras 6.4 y 6.5 se resumen algunas propiedades béasicas del conjunto de datos
resultantes luego de las operaciones de filtrado que se realizaron, descritas anteriormente.

La Figura 6.4 muestra por categorias, los accesos totales realizados a éstas, grafico que
permite comprobar el poco nimero de categorias que son muy visitadas por los usuarios.
Resaltan dentro de las categorias a las que los usuarios accedieron 100.000 o mas veces las

siguientes:

Holguin

Nacional

Internacional

Cultura

Deporte
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Tabla 6.2: Categorias y sus identificadores (Id).

Id | Categoria Id | Categoria

1 | Holguin 26 | VI Festival Internacional de Cine Pobre
2 | Nacional 27 | Desfile Primero de Mayo

3 | Internacional 28 | Romerias de Mayo 2008

4 | Cultura 29 | Los Cinco

5 | Deporte 30 | Ambito

6 | Salud 31 | Serrania

7 | Especiales 32 | Asamblea Provincial UPEC

8 | Opinion 33 | José Marti

9 | Semana de la Cultura Holguinera 34 | Terroristas-Mercenarios-EE.UU.

10 | Feria del Libro 35 | VIII Congreso UPEC

11 | Romerfas de Mayo 36 | Asamblea Nacional (VII Legislatura)
12 | Festival de Cine Pobre 37 | Aniversario 32 de Gesta del Moncada

—
w

Fiesta de la Cultura Iberoamericana | 38 | Cuba en Beijing 2008

14 | Feria Comercial Expo Holguin 2007 | 39 | Datos Beijing 2008

15 | Esquina Joven 40 | Huracan Ike

16 | Detras de la Palabra 41 | Bloqueo de EE.UU. Contra Cuba

17 | Pagina 8 42 | TV Coloquio Internacional en Holguin
18 | De lo Humano 43 | Aniversario 27 Revoluciéon Cubana

19 | Actualidad 44 | Asamblea Nacional del Poder Popular
20 | Reflexiones de Fidel 45 | Semana de la Cultura Holguinera 2008
21 | Hemeroteca 46 | Desfile Primero de Mayo 2009

22 | Homeopatia 47 | Romerias de Mayo 2009

23 | Oye, amiga 48 | Dia de la Infancia

24 | Noticias 49 | Portada

25 | VII Congreso UNEAC

s Huracéan Ike

En el grafico de la Figura 6.5 se puede observar el nimero de direcciones IP que visitan
noticias de las distintas categorias, igual que para los totales de accesos, se tienen un alto
numero de categorias de noticias que reciben poca atenciéon de los usuarios.

Al considerar el contenido de las noticias y de forma similar a como se cre6 el conjunto
de datos anterior, obtuvimos un conjunto de datos que reflejaba por un usuario los términos
que mejor representaban sus intereses noticiosos. Partiendo de que se tiene los datos de
la interaccién de los usuarios agrupados en sesiones de navegacion, S, donde casa sesion

representa los accesos realizados por un usuario en un periodo de tiempo:

ls_id,u_id, ts,{(N;,Cn,),i=1,...,k}],

donde s id y u_ td representan la sesion y el ID de usuario. Mientras ¢S es el momento

de tiempo y {(NZ, CNi), 1=1,..., ]{7} es el listado de accesos de noticias realizados a la
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Figura 6.5: Totales de direcciones IP que acceden por categorias

categoria correspondiente.

Se emplea un segundo conjunto de datos para el contenido de las noticias C, representado
como una bolsa de términos. A dicho conjunto de datos se le realiza un preprocesado siguiendo
los pasos del procesamiento documental clasico, el primer paso fue realizar el analisis 1éxico
(tokenizing en inglés) de las noticias, obteniendo con ello las palabras o términos que la
conforman.

Luego se realiz6 el proceso de seleccion de términos de las noticias, donde se eliminan
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palabras vacias de significado que no nos sirven en el proceso, como pueden ser articulos,
preposiciones, conjunciones, etc. (Proceso conocido como eliminaciéon de palabras vacias stop
words en inglés).

Posterior a este proceso se redujo algo més el vocabulario existente al disponer de un
nimero considerable de términos, lo que requeriria una elevada potencia de computo para
los modelos empleados. Para ello se pasé a realizar la segmentacion, con el fin de obtener la
rafz léxica de las palabras (stemming en inglés). Por altimo y analizando todas las noticias
accedidas por el usuario se paso a la fase de ponderacion de términos, donde a cada uno de
los términos que finalmente se encontraban en el vocabulario disponible, se le dio un peso
en correspondencia a los pasos anteriormente descritos. El peso que se dio a cada término
dependia del niimero de veces que aparecia en las noticias accedidas por el usuario.

Después de realizar todas las tareas descritas, se obtuvieron un total de 8.605 términos,

por lo que cada articulo /V; es representado como un vector de tamaio igual a 8.605.

6.3.2. Metodologia de experimentacion

Un elemento importante en el empleo de las técnicas de clustering es el referente a la
validacion y verificacion de los resultados obtenidos. Como caracteristica comiin a la mayoria
de estos algoritmos, se supone conocido el ntiimero de clusters; es decir, que los algoritmos
buscan optimizar una determinada estructura de clusters para un ntimero determinado de
ellos. Dar por conocido el nimero de clusters puede ser algo razonable en ciertas ocasiones,
pero no tiene una clara justificacion si se esta realizando el agrupamiento de un conjunto
de datos cuyas propiedades se desconocen. Por tanto, un problema habitual en este tipo de
analisis es, simplemente, decidir el nimero apropiado de grupos.

Cuando se utilizan técnicas de clustering basadas en la optimizacion de una determi-
nada funcién, un método comin para encontrar el ntiimero idéneo de grupos es llevar a cabo
el aprupamiento aumentando o reduciendo el namero de grupos (m), observando céomo la
funcién cambia con dicho ntimero. Generalmente se comprueba como el agrupamiento ob-
tenido se comporta ante determinados comportamientos. En esta secciéon se comprueba el
comportamiento de Dyadic y Triadic al variar el ntimero de grupos.

En la experimentacion que se describe en la seccion, se consideran los siguientes objetivos

y parametros de configuracion:

» Objetivo de la experimentacién: El objetivo de esta experimentacion es
medir la capacidad del sistema de predecir los intereses de un usuario en las noticias
publicadas en un periédico digital. En particular, tratamos de predecir un conjunto de
noticias que pueden ser visitadas por un usuario en un dia determinado y el orden de

acceso de las mismas.
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Las predicciones que se le hagan a los usuarios pueden ser empleadas para personalizar
la aplicacion a la que este accede o para enviar digitalmente al usuario resimenes de las
noticias més relevantes. Las predicciones se realizaran antes de que cualquier usuario
acceda a las noticias, por lo que se debe resaltar que se desconoce en todo momento si

la noticia se ha considerado relevante o no por otros usuarios.

La idea es encontrar un ranking personalizado, R = {Rl, Ce Rd}, del conjunto
de noticias publicadas en un dia determinado. El orden de las noticias representara la

relevancia que tendra cada noticia para el usuario.

Conjuntos de entrenamiento y prueba: Para evaluar las diferentes alter-
nativas, se emplea una metodologia comtn en muchos problemas de mineria de datos,

donde se divide el conjunto de datos en conjuntos de entrenamiento, validaciéon y prue-

ba.

Se debe resaltar que nuestra metodologia experimental es diferente a otros estudios de
la literatura en los que se intenta encontrar noticias similares a las leidas por el usuario
[16], o bien se predice un voto para la noticia [101]. Otros estudios sobre prediccion de

interés de los usuarios en noticias no leidas se han realizado [12, 43, 74, 77].

En particular, en esta experimentacion se sigue la siguiente metodologia para poder
comparar el desempeno de los diferentes modelos bajo las mismas condiciones experi-

mentales.

Los diferentes conjuntos de datos son obtenidos de forma aleatoria, seleccionando pri-
mero un dia determinado, luego se extraen todas las noticias que han sido publicadas
ese dia y los accesos realizados por los usuarios a dichas noticias. La distribucion de
los conjuntos de entrenamiento, validaciéon y prueba es de 70 %, 10 % y 20 % respecti-

vamente del total de dias analizados.

Siguiendo esta distribuciéon podemos notar que todas las noticias y accesos de un dia
determinado se encontraran en un solo conjunto de datos, ya sea de entrenamiento, va-
lidacion o prueba. De esta forma se asegura que en el momento de realizar la prediccion

para un dia en particular, ninguno de los usuarios ha leido la noticia.

Con el objetivo de reducir la variabilidad de los resultados, se ha disenado una valida-
cion cruzada (five fold cross validation), obteniendo 5 particiones de los diferentes
conjuntos de datos. Los resultados que se presentardn muestran las valores promedios

obtenidos en las ejecuciones de las particiones.

Medidas de evaluacién: Dado el conjunto N = {Nl, Ce Nd} de d noticias

publicadas en una dia determinado y un usuario dado U, nuestro objetivo es encontrar
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un ranking R = {Rl, cee Rd} de estas noticias de acuerdo a la relevancia predicha
para el U, donde R; < Rj significa que la noticia F; es mas relevante que Rj.

Se pueden encontrar muchas métricas comtinmente usadas para juzgar el ranking
propuesto por un modelo M con respecto al orden de las noticias que han sido accedidas
por el usuario, ACC(U ) [12, 32, 54, 69]. En esta experimentacion se consideraran dos

que fueron descritas en términos generales en la introduccion:

e Métrica basada en precision: En el contexto que se analiza se evaluaré
el porciento de noticias para las cuales la predicciéon obtenida es correcta en un
conjunto ordenado de predicciones y por tanto, una alternativa es fijar una posicion
y evaluar esta métrica solo para las k predicciones superiores. Enfocandonos en la

precision, obtenemos la métrica de precision a k (PQk).

Dado que se considera un grupo de usuarios, los resultados que se muestran re-
presentan la generalizacion de esta métrica al computar el promedio obtenido con

los usuarios.

En el conjunto de datos se encuentra una gran variabilidad en el nimero de noticias
accedidas por los usuarios, podemos encontrar usuarios que han accedido en un
dia a tres noticias, mientras otro accedié a ocho noticias. Para considerar esta
variabilidad se ha considerado una métrica especial, de forma que se evaltie la
predicciéon para cada usuario empleando el niimero de noticias accedidas por el
usuario en el dia que se analiza, ac, = ‘ACC(U )| De esta forma computamos
PQac, para todos los usuarios que accedieron ese dia. Resulta interesante notar
que al considerar lo anterior, estamos considerando similares la precision y el recall,
lo cual parece ser un apropiado criterio para medir el desempeno del sistema.
Similar a como se menciond anteriormente, se muestra el computo del promedio

para los diferentes usuarios.

e Ganancia acumulada de descuento normalizada (nDCG): Esta
métrica tiene en cuenta las posiciones en el ranking de las noticias accedidas por
el usuario U, ACC(U ) Con la métrica penalizamos cuando una noticia relevante
aparece en posiciones inferiores en el mnkmg R.

Dado que el conjunto de noticias relevantes depende del niimero de veces que el
usuario accedié durante el dia que se analiza, el valor DCG no es comparable entre
usuarios. Para facilitar la comparaciéon como mencionamos en la introduccion al
analizar la métrica, se utiliza la medida nDCG. Como en los casos anteriores, se

muestran los valores promedios para los diferentes usuarios.

Para ilustrar el desempeno de los modelos Dyadic y Triadic, se consideraran otros tres

diferentes modelos de referencia:
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» Prediccién personalizada basada en el coseno (CosPP): En este modelo
se realizan las recomendaciones considerando las noticias, N1, ..., INg, en un orden de
acuerdo a la similaridad de cada una de éstas respecto al perfil del usuario, empleando
el coseno como medida de similitud, COS(NZ', uj), seguin fue descrita en la seccion de

sistemas de recomendacion basados en contenido del capitulo introductorio (Seccion
2.3).

» Predicciéon global basada en coseno (CosGP): Este modelo no considera la
informacion individual para realizar las predicciones. En particular, se considera que
todas las noticias publicadas pueden ser representadas segin la linea editorial adoptada
por la publicaciéon. De forma similar a como ha sido creado el perfil del usuario, es
posible crear un perfil que responda a los intereses editoriales, mp. Este perfil es un
simple vector que almacena la frecuencia de cada término durante el periodo que se
analice. Entonces, todas las noticias publicadas en una dia determinado, N1, ..., Ny,

son ordenadas de acuerdo a la similitud con la linea editorial, empleando cos(/V;, mp).

» Prediccién global a posteriori (PosGP): Este modelo ordena las noticias
N1, ..., Ng de acuerdo al ntimero global de accesos que tengan las mismas en un
dia de publicacion de la editorial. Empleando este criterio, las noticias mas populares
(més visitadas) serdn ubicadas en las primeras posiciones del ranking de noticias que
se recomienda. Asumiendo este criterio el modelo simula el comportamiento real de los
usuarios en un dia determinado, por lo que representa una aproximacién a posteriori.
Debemos notar que no se emplea esta informacion cuando se realizan las predicciones
en el resto de los modelos presentados, por lo tanto, el desempenio de este modelo pue-
de ser considerado como un modelo ideal superior, al cual es deseable alcanzarlo en el

proceso de prediccion.

6.3.3. Resultados y analisis

Nosotros ademaés consideramos emplear un peso proporcional a la frecuencia del término i-
ésimo en la noticia j-ésima, e inversamente proporcional al nimero de noticias de la coleccion
completa en las que aparece ese término (tf-idf), para medir la calidad de los diferentes
términos en los modelos basados en la medida coseno, pero los resultados fueron mucho
peores; por ejemplo, los valores PQ@ac estuvieron en el rango de 0,12 a 0,15 (Tabla 6.3)2.

Una vez construido el modelo, éste puede ser empleado para dos diferentes propositos.
Primeramente, por un lado, se puede predecir como un usuario puede interactuar con el

sistema en un dia determinado. En otras palabras, se pueden predecir aquellas nuevas noticias

2La idea era darle mayor importancia segin crecia la frecuencia del término en la noticia y restarle
importancia con respecto al niimero de noticias que la contenfan.
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Tabla 6.3: Prediccion de un ranking global para todas las noticias publicadas en un dia determinado,

N.

‘ Models P@l1 P@3 P@ac nDCG
BL-CosPP 0,354107118 0,32766772 0,342964774 0,11146047
BL-PostGP || 0,563781265 0,465675828 0,548517887 0,20203343
BL-CosGP 0,308926672 0,296070125 0,302382166 0,08801274
Dyadic-Z2 0,356900929 0,345799828 0,358405485 0,09543524
Dyadic-Z3 0,358127255 0,346854619 0,36035569 0,09702731
Dyadic-Z5 0,360238749 0,34739972 0,362236544 0,09878843
Dyadic-Z10 0,365546683 0,348772129 0,365849497 0,10139783
Dyadic-Z15 0,365171716 0,34921851 0,365679994 0,10112429
Dyadic-Z20 || 0,365310024 || 0,348590786 | 0,366231325 || 0,10159453
Triadic-Z2 0,357325072 0,34388983 0,356859076 0,09589319
Triadic-Z3 0,363379866 0,345059435 0,361253063 0,09925867
Triadic-Z5 0,363007973 0,347629349 0,364388794 0,10139783
Triadic-Z10 || 0,363164721 0,346413603 0,363036714 0,10074932
Triadic-Z15 || 0,378458456 || 0,352206906 || 0,376225587 || 0,11088572
Triadic-Z20 || 0,38033329 0,351459003 0,37608993 0,11063677

publicadas que seran accedidas por el usuario. Esto esté relacionado a la prediccién de un
ranking global R para todas las noticias en N. Por otro lado, podemos seleccionar las
primeras noticias que le seran mostradas al usuario por cada categoria. En este segundo
caso, nos enfocamos en seleccionar una categoria, C., y posteriormente predecir un ranking
con todas las noticias publicadas en dicha categoria, R(C k) En lo adelante mostraremos el

desempeno de los modelos propuestos para ambos propoésitos.

6.3.3.1. Predicciéon de ranking global

Los tres modelos adicionales descritos anteriormente fueron ejecutados empleando los
conjuntos de datos de entrenamiento descritos. Los resultados obtenidos quedan reflejados en
la Tabla 6.3, donde se muestran las medidas P@Q1, PQ3, P@Qac y nDCG (se destacan en negrita
los mejores resultados). En la Tabla 6.3 se evidencia que es mejor emplear una aproximacion
personalizada (CosPP supera CosGP) en todas las medidas que se analizan, por lo que se
ha decidido en lo adelante s6lo mostrar los resultados obtenidos con el modelo CosPP como
referente. Ademas, como esperabamos, el modelo donde se obtienen mejores resultados es el
PostGP, el cual utiliza informacion real de como los usuarios han accedido a las N noticias
cuando se computa el 7anking. Desde que esta informacion no esta disponible para el resto
de los modelos, estos resultados pueden ser considerados como los ideales a alcanzar para
nuestras expectativas.

Ahora nos enfocaremos en los resultados obtenidos empleando los modelos Dyadic y Tria-
., Ng en

orden decreciente segin la probabilidad a posteriori P (NZ‘, U ) computada empleando la

dic. Para un usuario determinado U, el modelo Dyadic ordena las noticias N1, . .
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Ecuacion 6.1. Similarmente, el modelo Triadic emplea la informacion de las categorias de
noticias C' y por lo tanto, las noticias se ordenan en orden decreciente de P (NZ', UC ),
empleando la Ecuaciéon 6.5.

La Tabla 6.3 muestra la precision de los diferentes modelos cuando la variable latente /
toma los valores de 2, 3, 5, 10, 15 y 20. Al analizar los valores obtenidos, podemos concluir que
todos los modelos que consideran una variable latente, se comportan mejor que los modelos
basados en el computo de la medida coseno cuando se considera la precision. Al analizar el
valor de la clase latente Z, los mejores resultados son obtenidos con los valores de 15 y 20
tanto en el modelo Dyadic como en Triadic.

Finalmente, podemos observar como al incluir la categoria en el proceso de prediccion, los
resultados alcanzados resultan superiores y por tanto beneficioso el proceso de recomenda-
cion. Los resultados obtenidos con el modelo Triadic consistentemente tienen un rendimiento
superior que los obtenidos con el modelo Dyadic bajo las mismas condiciones.

Estos resultados resultan peores que los esperados, pero como veremos en lo adelante,

cuando nos enfocamos en una categoria en especifico, la precision mejora considerablemente.

6.3.3.2. Predicciéon de ranking basado en las categorias de noticias

En lo adelante se mostraran las experimentaciones enfocadas en el segundo de los objetivos
marcados, determinar las noticias mas relevantes de una categoria de noticias para un usuario
determinado. Para ello se seguiran dos enfoques: el primero siguiendo una propuesta general,
donde se mezclan las noticias de todas las categorias, y el segundo, donde se trabaja con cada

modelo de forma independiente.

» Propuesta General: Esta propuesta consiste en obtener un ranking global R
para todas las noticias como se han obtenido hasta ahora. Luego de obtener dicho
ranking se filtran todas las noticias de una categoria ('}, manteniendo la posiciéon
relativa en R, obteniendo asi un ranking para dicha categorfa, R(Ck) Se debe
resaltar que en esta propuesta se tiene en cuenta informacion del resto de categorias
cuando se genera el modelo de recomendacion. Por ejemplo, si un término es muy
relevante para un usuario dada las noticias que este ha visitado, digamos “fatbol”,
entonces la aparicion de este término en noticias de otra categoria, por ejemplo, Cultura,
hara que dichas noticias sean relevantes para el usuario, incluso si el usuario no ha

mostrado preferencia por dicha categoria.

Para la experimentaciéon empleamos el mismo conjunto de datos empleado para la
prediccion del ranking global. La Tabla 6.4 muestra los resultados obtenidos cuando
consideramos tanto los macro y micro promedios empleando los dos métodos conven-

cionales de calculo del desempeno del sistema.
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Tabla 6.4: Macro y micro precisiéon: filtrado por categorias de noticias del modelo general.

Macro promedio
Modelos | P@1 [ P@3 | P@ac | nDCG |

BL-CosPP | 0,4659447 | 0,3798107 || 0,4575006 || 0,49922

BL-PostGP || 0,7950342 | 0,5408736 || 0,7902097 || 0,5477356
Dyadic-Z2 | 0,5686149 | 0,4278608 || 0,5699118 || 0,487442

Dyadic-Z3 | 0,5689888 | 0,4286874 || 0,5704128 || 0,4878337
Dyadic-Z5 | 0,5692002 | 0,4279905 || 0,5704751 || 0,4881231
Dyadic-Z10 | 0,5695761 | 0,4290746 | 0,5709735 || 0,4884489
Dyadic-Z15 | 0,5688535 | 0,4281071 || 0,5699352 || 0,4875908
Dyadic-Z20 | 0,5696533 | 0,4294967 || 0,5707063 || 0,4882353
Triadic-Z2 | 0,5920298 | 0,429654 | 0,5946552 || 0,4877365
Triadic-Z3 || 0,5021359 | 0,4303322 | 0,5955958 | 0,4882751
Triadic-Z5 || 0,5926644 | 0,4297960 | 0,5957799 || 0,4885539
Triadic-Z10 || 0,5926376 | 0,4297541 | 0,5953825 || 0,4883072
Triadic-Z15 || 0,59266 | 0,4309301 || 0,5958309 | 0,488627
Triadic-Z20 || 0,5925927 || 0,430671 | 0,5959047 || 0,488531

Micro promedio

BL-CosPP || 0,4957716 | 0,3411112 | 0,4828046 | 0,5668142
BL-PostGP || 0,8356161 | 0,5146428 | 0,8306649 | 0,6194009
Dyadic-Z2 | 0,6263095 | 0,3977281 || 0,6220234 || 0,5575646
Dyadic-Z3 || 0,6264303 | 0,3984745 | 0,6227707 | 0,5575893
Dyadic-Z5 | 0,6266099 | 0,3983816 | 0,6230815 | 0,5578185
Dyadic-Z10 || 0,627096 | 0,39936383 | 0,6236488 | 0,5582551
Dyadic-Z15 | 0,6268669 | 0,3991056 || 0,6232787 || 0,55779683
Dyadic-Z20 || 0,6270243 | 0,3994003 || 0,623466 | 0,5580631
Triadic-Z2 || 0,6422354 || 0,4017484 | 0,6420186 | 0,5578278
Triadic-Z3 0,642096 || 0,4022257 | 0,6422073 | 0,5579331
Triadic-Z5 || 0,6429166 | 0,4022065 | 0,6428757 || 0,5585957
Triadic-Z10 || 0,6431303 | 0,401899 | 0,6428406 || 0,5584626
Triadic-Z15 || 0,6429693 | 0,4028504 | 0,6429541 | 0,5586267
Triadic-Z20 || 0,6430436 | 0,4033181 || 0,6429558 || 0,5584347

El macro promedio se calcula al computar primeramente la métrica para cada categoria
de noticia y luego obtener el promedio de éstas. En este caso a todas las categoria se
le da igual peso de importancia. Sin embargo, para calcular el micro promedio, cada
prediccion de forma individual tiene el mismo peso y se obtiene una media general.
Como consecuencia, en el computo del micro promedio, las categorias més frecuentes
juegan un rol importante en el valor de la métrica, al tener un mayor nimero de

predicciones del total e incidir en los resultados.

Como esperdbamos los resultados son mejores cuando consideramos un ranking global
para ambas medidas (macro y micro). Una explicacion de estos resultados es que la
prediccion de un ranking general es més dificil que la prediccion de un ranking para
una categoria especifica. Esto se debe a la tendencia de las categorias mas frecuentes

de posicionar sus noticias en mejores lugares en el ranking. Por ejemplo, supongamos
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que un usuario suele leer noticias deportivas y rara vez lee noticias de cultura. Sea IV, g
una noticia de cultura que pueda ser de interés para el usuario. Usando su perfil, es
muy probable que todas las noticias de cultura sean ubicadas en posiciones inferiores

que las noticias de deporte en el ranking que se le recomienda al usuario.

Nuevamente, el modelo Triadic muestra una mayor capacidad predictiva que el resto de
los modelos empleados. Sorprendentemente, el niimero de valores para la clase latente
no resulta ser muy relevante. Esperabamos notar que con la variacion del ntimero de
clases latentes, se definieran mejor grupos de usuarios con intereses de lectura bien

marcados.

Propuesta basada en categorias: En este caso, se empleara un modelo espe-
cifico para cada categoria. Para entrenar cada modelo, hemos dividido el conjunto de
datos original en 49 diferentes conjuntos de datos, uno por cada una de las categorias
presentes. Luego, siguiendo la misma metodologia que antes se ha descrito y hemos
empleado en el resto de las experimentaciones, cada conjunto de datos se particiona en
respectivos conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba en la relacion 70 %, 10 %
y 20 %, respectivamente, de los dias en los cuales una noticia en dicha categoria fue
accedida. Una vez los conjuntos de datos fueron obtenidos se construyeron los diferentes
modelos. Se debe destacar que en este caso preciso, no es posible construir el modelo

Triadic, al no disponer de noticias de diferentes categorias.

La idea es obtener 49 diferentes perfiles para cada usuario. Cada perfil contiene los tér-
minos (y su frecuencia) que aparecen en una determinada categoria dada las noticias
que accedi6. Estos vectores son entonces empleados en los diferentes modelos de refe-
rencia (BL-XXX-Cat en la Tabla 6.5). Con respecto al modelo Dyadic, se entrenaron
49 diferentes modelos, uno por cada categoria (denominados como Dyadic.Cat-Zx en
la Tabla 6.5).

Enfocidndonos en las diferentes métricas en este experimento se puede decir que las
medidas de precision son inferiores respecto a la propuesta general, bésicamente porque
hay informacién valiosa que no se emplea. En otras palabras, existen relaciones entre
noticias de diferentes categorias que no se obtienen en estos modelos independientes.

Sorprendentemente, nDCG da mejores valores en este tltimo enfoque que se analiza.

De forma general se puede concluir que teniendo las categorias y modelos independientes
para ellas, un menor nimero de noticias relevantes se pueden recomendar, pero en
mejores posiciones en el ranking especifico para dicha categorfa. Siguiendo el mismo
procedimiento que en la propuesta general, el valor de la clase latente no es relevante y
el modelo Dyadic basicamente muestra el mismo comportamiento general con respecto

a los modelos de referencia empleados.
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Tabla 6.5: Macro y micro precision: modelos independientes basados en categorias de noticias.

Macro Medida

[ Models P@i1 P@3 P@ac || nDCG |
BL-CosPP-Cat 0,315471 0,2817824 0,2825813 0,5285388
BL-PostGP-Cat 0,8124582 0,5598107 0,8100626 0,5702044
Dyadic-Cat-Z2 0,3027948 0,2803774 0,2946284 || 0,5148334
Dyadic-Cat-Z3 || 0,3184932 || 0,2818067 || 0,3084476 || 0,528657
Dyadic-Cat-Z5 0,3185508 0,2817539 0,3081962 0,5284667
Dyadic-Cat-Z10 0,31197 0,2820352 0,3032364 0,5234387
Dyadic-Cat-Z15 0,3105944 0,2802007 0,3017878 0,5221819
Dyadic-Cat-Z20 0,3177032 0,2812885 0,3078489 0,5280714

Micro Medida
BIL-CosPP-Cat | 03746567 | 02383082 | 0,3165230 || 0,5046918
BI-PostGP-Cat | 0,8364506 || 05145217 || 0,8314996 || 0,6432068
Dyadic-Cat-Z2 || 0,5277519 | 0,3263839 || 0,5163446 || 0586569
Dyadic-Cat-Z3 || 05359533 || 0,3275605 || 0,5235446 | 0,593913
Dyadic-Cat-Z5 0,5362163 0,3281212 0,5236287 || 0,594077
Dyadic-Cat-Z10 0,5330157 | 0,3290294 | 0,5210205 0,5913409
Dyadic-Cat-Z15 0,5317211 0,3261114 0,5201635 0,5906133
Dyadic-Cat-Z20 0,5357586 0,3278843 0,5234428 0,5937149

6.3.3.3. Analisis comparativo entre las categorias

Al analizar los resultados de los diferentes modelos analizados hasta acéa, decidimos hacer
un analisis en mayor detalle con las categorias de noticias. Para ello se consideraron las 16
categorias més frecuentes: 1, Holguin; 2, Deporte; 3, Huracan Ike; 4, Nacional; 5, Cultura;
6, Internacional; 7, Salud; 8, Reflexiones de Fidel; 9, Opinién; 10, Especiales; 11, Los Cinco;
12, Cuba en Beijing 2008; 13, Homeopatia; 14, Esquina Joven; 15, Aniversario 32 de la Gesta
del Moncada; y 16, Pagina 8.

La Figura 6.6 muestra los resultados de la P@ac para las categorias seleccionadas em-
pleando Z = 20, asi como (A) una propuesta general y (B) una propuesta basada en las
categorias independientes. Para los modelos de referencia se muestran los resultados obtenidos
con la medida coseno, empleando una prediccién personalizada para ambas propuestas.

Luego de ver el comportamiento de las categorias més frecuentes, se puede llegar a algunas
interesantes conclusiones. En primer lugar, los resultados obtenidos con los modelos que
utilizan una variable latente superan constantemente los modelos de referencia empleados.
En segundo lugar, el empleo del modelo general y la informacién de todas las categorias de
noticias parece ser mejor que emplear un modelo especifico por categoria. Consideramos que
este enfoque construye mejores perfiles de usuario al disponer de informacion de las distintas
categorias. En este sentido el modelo Triadic se comporta mejor de forma general.

Para confirmar la conclusién previa, se investigo si los resultados dependian del ntimero
de noticias en una categoria en el conjunto de entrenamiento. En este estudio se consideraron

todas las categorias del conjunto de datos. Por un lado, encontramos que cuando se entrena
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Figura 6.6: PQac para las 16 categorias mas frecuentes.

con modelos independientes por cada categoria de noticia, hay una alta correlacion entre el
niamero de noticias del conjunto de entrenamiento y la calidad de la prediccion (Correlacion
de Pearson se encuentra entre 0,55 y 0,60 para todos los modelos), lo cual implica que la cali-
dad de la prediccién es peor cuando se tienen pocos datos. Por otro lado, cuando empleamos
el modelo general, la frecuencia y la calidad de la prediccién no estén fuertemente correla-
cionadas (Correlacion de Pearson de 0,15 a 0,20). Esto puede implicar que en muchos casos,
la informacion de categorias relacionadas ayuda en la prediccion, reduciendo la dependencia
del nimero de noticias en una categoria.

Finalmente, para la categoria “Esquina Joven” (categoria nimero 14 en la Figura 6.6),
es mejor considerar el modelo basado en dicha categoria independiente, en lugar del modelo
general. Sin embargo, este hecho también es relevante ya que esta es una seccién popular en
la que un columnista emite su opinién sobre diversos temas de interés para los jévenes, como
el sexo, el alcohol y las fiestas, que no estan relacionadas con el resto de la informacion del
periddico. Por lo tanto, con la finalidad de obtener las mejores recomendaciones puede ser

conveniente seleccionar el mejor modelo para cada categoria de noticia.

6.3.3.4. Analisis de comportamiento de preferencias en el tiempo

Hasta aqui hemos comprobado que nuestra propuesta es capaz de capturar a largo plazo
las preferencias de los usuarios. En esta seccion exploraremos el desempeno de nuestro enfoque
cuando se trata de intereses a corto y largo plazo. Los intereses a corto plazo resulta un suceso
comun en ciertos usuarios al acceder a los peridédicos buscando cierto tipo de informaciéon en

un momento determinado.
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Con el objetivo de explorar estos tipos de intereses, consideraremos los siguientes escena-

rios:

= Preferencias a corto plazo: Por medio de estas preferencias se trata de medir los efectos
de los accesos cercanos a un determinado tema en un periodo de tiempo, en nuestro
caso, un mes basicamente. Estas preferencias se tendrén en cuenta al dividir el conjunto
de datos en 12 subconjuntos, donde cada uno contiene la informacién asociada a un

mes.

Empleando la metodologia que hasta ahora hemos utilizado, las noticias accedidas en
el ultimo dia de cada mes se emplea como conjunto de prueba y el resto de dias, para

construir el modelo.

= Preferencias a largo plazo: Estas preferencias pueden estar fuertemente relacionadas
con los accesos continuos y(0) repetitivos de los usuarios sobre un tema determinado.
Con el objetivo de capturar estas preferencias dividiremos el conjunto de datos de forma
cronolégica, por ejemplo, consideraremos los primeros 70 % de dias para el conjunto de
entrenamiento, los siguientes dias que representen el 10 % para el conjunto de validacion

y el resto para el conjunto de prueba3.

Nosotros estamos interesados en obtener un analisis basado en el comportamiento por
categorias, para ello realizaremos un experimento analizando la dindmica temporal y como se
comporta nuestro modelo en el momento de predecir las noticias relevantes por cada categoria.
En los escenarios descritos anteriormente, es posible que algunas categorias tengan pocos o
ningin acceso en algin periodo de tiempo. Por lo tanto, y para hacer que los resultados sean
comparables, solo seran analizadas las 11 secciones estables analizando el rango de frecuencia.
Notese que para el resto de las categorias, dado que no hay suficiente ntimero de accesos en
el conjunto de entrenamiento, los resultados son considerablemente peores. Aunque resulta
obvio, esta es una conclusiéon importante: necesitamos un suficiente ntimero de datos en el
conjunto de entrenamiento para obtener un modelo predictivo confiable.

La Tabla 6.6 muestra la macro y micro P@ac obtenida en el analisis de las categorias
seleccionadas en el experimento cuando se emplearon las preferencias del usuario a corto
(ST) y largo plazo (LT), y también se muestran los valores obtenidos cuando se centra en las
categorias seleccionadas en una propuesta general (GB), es decir, no teniendo en cuenta los
aspectos relacionados en el tiempo. Se puede observar que el resto de las métricas muestran

un comportamiento similar.

3Nétese que en este caso no usaremos una validacién cruzada dado que se no dispone de suficiente infor-
macion.
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Tabla 6.6: PQac cuando empleamos perfiles para corto (ST) y largo (LT) plazo.
Perfiles BL-CosPP Diadic Triadic BL-PostGP

Macro ST 0,4204  0,5974 0,6863  0,7344
LT 0,3830  0,5077 0,5663  0,8627
GB 0,5398  0,6820 0,7074  0,8308

1-ST vs 2ST  623%  481% 340% -
Micro ST 0,4067 05810 0,6534  0,8619
LT 0,3707  0,5153 0,5305  0,8656
GB 0,5429  0,6834 0,7129  0,8706

1-ST vs 2-ST  10,32%  847% 4,81% -

Como referencia, se muestra ademas en la tltima de las columnas, el valor obtenido en el
enfoque a posteriori. En todos los casos se muestra solamente el resultado obtenido siguiendo
un enfoque general para Z = 20.

Aunque los resultados que hemos obtenido no son directamente comparables (tenemos tres
experimentos diferentes, cada uno proporcionando resultados distintos), algunas conclusiones
interesantes pueden extraerse. Podemos decir que el desempeno relativo entre los modelos de
referencia, Dyadic y Triadic, no parece verse afectado por los criterios analizados del factor
tiempo.

Enfocandonos en el uso de perfiles basados en el tiempo, podemos obtener las siguientes
conclusiones: primero, parecer ser que mediante un enfoque general (GB) podemos aprender
apropiadamente los perfiles de los usuarios, siendo capaces de determinar si un usuario es-
ta interesado o no en un tema determinado. Ademas, si comparamos los resultados con los
obtenidos usando solamente las preferencias a largo plazo (LT), podemos inferir que estas
preferencias son dindmicas, cambiantes con el tiempo. Por lo tanto, teniendo en cuenta si un
lector sigue un asunto determinado o no durante los dias previos, parece ser muy relevante
predecir los intereses actuales de los usuarios. Esta conclusion esta soportada por los resul-
tados obtenidos en la experimentacion con las preferencias a corto plazo (ST), que considera
esta informacion junto con las preferencias a largo plazo que prevalecen en el tultimo mes.

Parece que los dos tipos de perfiles basados en el tiempo se refuerzan mutuamente cuando
se unen en un tnico modelo. Con el objetivo de comprobar esta hipotesis, hemos realizado
una nueva experimentacion. Particularmente, hemos seguido la misma aproximacién que
la realizada para las preferencias a corto plazo, pero comparando los resultados obtenidos
cuando se utiliza solo el altimo mes (1-ST) con respecto a los obtenidos utilizando los dos

meses anteriores (2—ST)4.

4En el caso de 1-ST, los datos utilizados corresponden a los meses 22, 32,..., 122 y cuando consideramos
2-ST cada conjunto de datos estd compuesto de los meses 12 - 22 22 - 32 . 112 - 122,
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Notese que en este tltimo caso estamos aumentando los datos que se utilizan para aprender
las preferencias en un plazo de tiempo mayor. Los resultados, en términos de porcentaje de
cambio, se muestran en la tltima fila de la macro y micro medidas de la Tabla 6.6.

Por otra parte, al considerar las diferencias entre las macro y micro medidas, parece que
los mejores resultados se obtienen con las categorias mas comunes, que, de cierta forma,
estan relacionadas con las preferencias a largo plazo. En esta linea, los resultados de esta
experimentacion corroboran los obtenidos con la experimentacion general (GB).

Finalmente queremos senalar que para un ntimero suficiente de accesos, los perfiles a corto
plazo muestran un buen desempeno. Por lo tanto, la utilizaciéon de este tipo de modelos puede
ser adecuado para abordar tematicas de corto plazo en las tendencias, como, por ejemplo, los
Juegos Olimpicos, huracanes, etc. Para el resto de las categorias, es mejor tener en cuenta
los perfiles generales de los usuarios.

De forma general consideramos que con los resultados obtenidos demostramos la capaci-
dad de la propuesta para ordenar un conjunto de noticias en un dia determinado, segtun las

preferencias de los usuarios.

6.4. Conclusiones

En este capitulo se han descrito las experimentaciones realizadas dentro de los SR basados
en contenido, especificamente en un entorno de noticias. Hemos propuesto dos modelos que
permiten mostrar de forma ordenada las noticias a los usuarios segin sus intereses, consi-
derando para este proposito las visitas previas de los usuarios a noticias, los términos que
contienen los articulos de noticias y las categorias en las que son clasificadas.

Los modelos probabilisticos desarrollados, Dyadic y Triadic, son capaces de identificar
relaciones seméanticas en los accesos realizados por los usuarios a las noticias clasificadas,
informacion que resulta 1til para la recomendacion. De forma general un usuario esté intere-
sado en determinadas tematicas al acceder a un sitio de noticias y puede que leer el titulo de
una noticia no le represente interés alguno, sin embargo, los modelos analizados son capaces
de relacionar el contenido de la noticias accedidas previamente y determinar el interés que
un usuario tendra sobre determinados tépicos noticiosos que se generan en un periodico.

Los resultados obtenidos muestran que al considerar la clasificacion de las noticias (cate-
gorias) se mejora en la prediccion de los intereses del usuario.

Consideramos que dado el volumen de nueva informaciéon que tienen los sitios de noticias
constantemente, y con el objetivo de ayudar a los usuarios a encontrar noticias de interés,
nuestras propuestas son interesantes y competitivas para la recomendacion de noticias.

Hemos presentado una detallada evaluacion experimental de los algoritmos propuestos
donde se ha analizado el desempeno de la propuesta y los diferentes parametros considerados.

Los resultados muestran que en el modelo Triadic, donde se combinan los accesos a las
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noticias, los términos y las categorias, se producen recomendaciones de mayor calidad que

con el resto de los modelos utilizados.









Capitulo 7

Interfaz de explicacién para sistemas de
recomendacion basados en contenido

En este capitulo se describe una propuesta de explicaciéon para los sistemas de recomen-
dacion basados en contenido. La propuesta tiene su origen en el estudio que fue descrito en el
Capitulo 4 de esta investigacion, por lo que comparten caracteristicas. Aunque la idea puede
ser generalizada en otros SR que manejen contenido, nos centramos en mostrar la utilidad
de la misma en la recomendaciéon de noticias.

En los SR de noticias se emplean mecanismos para explicar las recomendaciones apoyan-
dose en la similitud con las noticias accedidas previamente o en la opinién de los usuarios
més similares. Como se verd en el capitulo, estos elementos y otros muy importantes son
fusionados con la idea de brindarle los argumentos adecuados al usuario para que decida si
acepta o no la recomendacion recibida.

Partimos de la idea de lo importante que resulta para los usuarios en la vida diaria y
en el momento de tomar una decision, el comparar nuevas oportunidades con la experiencia
previa que se tiene. Especificamente en el entorno noticioso, los usuarios suelen acceder a
noticias que le resultan de gran interés, pero de forma general llegan a tener intereses de
lecturas similares en periodos de tiempo, provocados por intereses personales o sucesos que
hagan darle seguimiento a una tematica dada.

La interfaz de explicacién contiene una nube de etiquetas que representa el perfil del usua-
rio y al mismo tiempo se resalta la relevancia en dicho perfil de la noticia que se recomienda.
Ademés muestra el comportamiento previo de lectura del usuario y la similitud de dichas
noticias con la noticia recomendada. El usuario tiene la posibilidad adicional de consultar
y(0) seleccionar aquellas noticias que desea aparezcan visualizadas.

De todos los elementos considerados se muestran ejemplos de funcionamiento a lo largo
del capitulo que de forma general permiten comprender la propuesta. Ademés se describen

los principales resultados que se obtuvieron al mostrarle la interfaz a un grupo de expertos.
191
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7.1. Propuesta de explicacion para sistemas de
recomendacion basados en contenido

La idea que se presenta en el capitulo, se basa en un modelo de recomendacién de contenido
y siguiendo la taxonomia propuesta en [84], podemos clasificarla en una explicacion con estilo
hibrido, sustentado en los items visitados previamente y su contenido. Como veremos mas
adelante, se establece la similitud de la noticia recomendada con las accedidas previamente,
y se emplean elementos de dichas noticias para enriquecer la propuesta y ser més ttil a los
usuarios en el momento de tomar alguna decision.

Aunque el apoyarse en las noticias previamente visitadas para mostrar una interfaz de
explicaciéon no es nuevo, encontraremos una propuesta visual donde la presentacion de dichas
noticias reporta a los usuarios otros elementos para juzgar la recomendacion: Les brinda a los
usuarios la posibilidad de visualizar noticias leidas en un espacio bidimensional, encontrando
incluso relacion con las nuevas noticias. La posicion en el grafico da elementos al usuario para
aceptar o no la sugerencia ofrecida por el sistema.

Los usuarios al ver la interfaz de explicacion, podrian rapidamente tener una idea de
como de bien/mal se relaciona la noticia que se les recomienda con sus intereses noticiosos
anteriores. El tener una idea de estos elementos le permitird rapidamente tomar la decision
de leer o no la noticia sugerida.

Consideramos que los ejemplos analizados en la introduccién de esta investigacion rela-
cionados con las interfaces de explicacion brindan informaciéon rapida a los usuarios, pero no
les permite juzgar situaciones con suficientes elementos. Apoyandonos principalmente en los
criterios, ftems accedidos previamente y similitud de estos con la noticia que se recomienda,
proponemos una interfaz de explicaciéon que describiremos en lo adelante.

Como ya hemos visto, los SR de noticias, suelen ofrecer sugerencias basandose en la
similaridad del contenido accedido en las visitas previas o en aquellas noticias visitadas por
usuarios similares. El usuario recibe la recomendacion de un conjunto de noticias, ordenadas
segiin el interés precedente. Para lograr este ranking se analiza el contenido de todas las
noticias accedidas, obteniéndose los k términos que mejor caracterizan las preferencias del
usuario [30, 33| y su frecuencia de aparicion, elementos que forman el perfil del usuario.

Cuando un usuario accede a noticias sobre una cierta tematica, en su perfil se puede com-
probar que los términos relacionados con las noticias accedidas incrementan su importancia.
Nosotros consideramos el perfil del usuario como un elemento muy importante y lo incluimos
en la propuesta. Incorporamos otros elementos a los cuales los usuarios dan gran importancia

COImo son:

= la clasificacion de la noticia en categorias,

= ¢l seguimiento a eventos determinados,
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» vy la fecha de publicacion de las noticias.

La hipotesis que se maneja en lo adelante es que un usuario confiard/leera las noticias
sugeridas/recomendadas si recibe argumentos que le permitan comparar la sugerencia con
sus intereses de informacion. Se considera ademas que, el momento en el tiempo que cada
noticia surgié y fue consultada son elementos que resultarian de gran interés. Para usuarios
que le interesa el futbol, por ejemplo, acceder a noticias de futbol, en dias préoximos a una
nueva jornada de liga es mas significativo que en otros momentos de la semana.

Seguidamente pasamos a describir como se utiliza toda la informacién anterior en la pro-
puesta de explicacion. Recordemos que la explicacion en los SR, soporta la valoracion /puntuacion
de una noticia, ademéas de ayudar a decidir al usuario si finalmente lee la noticia o no [11],
por lo que se debe ser cuidadoso en los elementos que se brindan de soporte.

Las propuestas que justifican las recomendaciones ofrecidas, apoyandose en el perfil de
términos del usuario, muestran el conjunto de noticias y términos que mejor caracterizan la
sugerencia. Otras propuestas soportan su explicacion en el interés mostrado por usuarios muy
similares que ya han tenido la oportunidad de leer la noticia o bien por el interés despertado
por dichas noticias en la comunidad en general.

Aunque en la propuesta empleamos el perfil general del usuario que se obtiene del acceso a
todas las noticias sin importar la categoria, valoramos ademas emplear otros tipos de perfiles
més especificos, dada la importancia que obtuvimos del empleo de las categorias en los expe-
rimentos del capitulo anterior. Mientras en el perfil general se tienen los principales términos
de la totalidad de noticias accedidas y de cada término la cantidad de veces (frecuencia) que
se repite, en los perfiles por categoria, de forma similar al perfil general, se tienen solamente
los términos de las noticias accedidas de la categoria que se analiza.

El momento de utilizar uno u otro perfil sera otro de los temas que se analizaran en
futuros estudios. Cuando un usuario lee nuevas noticias, su perfil se actualiza, a la vez que se
incrementa y pasa a ser méas general, por lo que en determinados momentos la utilizaciéon de
un perfil més refinado puede ser una opciéon. Igualmente se debe tener cuidado con el perfil
por categoria, pues cuando un usuario lee muy pocas noticias de una categoria, el perfil que
se tiene es poco informativo.

Nuestra idea al considerar el perfil, es mostrarle al usuario su comportamiento precedente
y al mismo tiempo destacar la importancia de la noticia recomendada. En la Figura 7.1
reflejamos lo anterior. El grafico muestra la relacién que se establece entre el perfil general
del usuario y la nueva noticia que se recomienda. Esta nube de términos en su totalidad
representa el conjunto de términos que conforman el perfil (el tamano esté en correspondencia
a la aparicion del término en las noticias leidas previamente), quedando resaltados aquellos

términos que forman parte de la noticia sugerida.
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Perfil & Noticia
|
th ﬂ.l
b
L.

allﬂr b

!

TE ﬁl"msﬂ'dl) St
i pﬁfﬁﬂﬁ“ " fuymemﬁ"'hnu'ufﬁﬁé“c"as
E:‘ i ,g Peébcgmnes
I'EdUCQiﬁn Espae i antmdrg:ieesmras

Figura 7.1: Representacion del perfil general del usuario y relevancia en este de la noticia recomen-

dada.

En la Figura 7.2 encontramos un ejemplo de representacion de un perfil especifico, en
este caso para la categoria Deporte. Se destacan los términos de la noticia recomendada en
color rojo segun la clasificacion de la categoria Deporte, aunque se pudiera considerar una
clasificacién mas especifica en el momento de utilizar este tipo de perfil. Por ejemplo, en la
categoria Deporte se pudiera emplear el tipo de disciplina (Fuatbol, Baloncesto, Tenis, etc.)
como clasificacion y asignarle un color a cada una, de forma que el usuario identificara el tipo
de noticia que le sugieren dentro de su perfil deportivo.

Al resaltar los términos de la noticia recomendada, se le muestra al usuario cuan relevante
es lo que se le esta recomendando respecto a su interés noticioso previo. El argumento de la
nube de términos es empleado y bien aceptado en sitios informativos para darle al lector la
informacion de los temas de mayor seguimiento o méas populares.

El color que tienen los términos de la noticia que se recomienda dentro del perfil, esta
en correspondencia con la categoria a la que pertenece la noticia. En la Figura 7.3 podemos
notar los colores que encontraremos en los graficos representados en la Figura 7.1 y 7.4
para las noticias de Deporte, Cultura y el resto de categorias. Cada una de las principales
categorfas tiene un color diferente que sirve para diferenciar las noticias en la Figura 7.4.
Esta clasificacion esta en correspondencia a la clasificacion que se disponga para organizar

las noticias.
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Figura 7.2: Representacion del perfil especifico de la categoria Deporte y relevancia en este de la

noticia recomendada.
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Figura 7.3: Seleccion de categorias para mostrar noticias.

La Figura 7.4 muestra la relacion individual entre las noticias accedidas previamente y
la recomendada. La ubicacion espacial da al usuario la idea de la relacién en el tiempo que
guarda cada una de las noticias previas con la actual. Por un lado, la ubicacién horizontal,
representa cuan actual han sido accedidas dichas noticias, encontrandonos mas a la izquierda
aquellas noticias que su acceso fue mas reciente. En este eje horizontal (similar a una linea de
tiempo) el usuario se podra desplazar para encontrar todas las noticias leidas con anterioridad.
Por otro lado la ubicacion vertical refleja la similitud respecto a la noticia que se recomienda
(nr). Dicha similitud se calcula mediante la medida del coseno entre los M términos comunes
y permite encontrar en posiciones superiores, aquellas noticias que resulten mas similares a
la que se recomienda. Ambos ejes disponen de descripcion textual y elementos que permiten

interpretar el grafico.
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Similar

+Actual Tiempo -Actual

Figura 7.4: Noticias que soportan la explicacion.

Este grafico permite al usuario obtener nichos de noticias sobre teméticas similares. En
la Figura 7.5 se destaca un area donde noticias clasificadas en la categoria Cultura, que son
bastante similares a la que se recomienda, han sido accedidas por el usuario en un periodo
de tiempo corto, lo que pudiera significar el interés mostrado por algin evento cultural en
ese lapso.

Las noticias en el grafico que se analiza estan representadas por figuras geométricas,
especificamente por cuadrados(L]) y diamantes (). Un diamante indica al usuario que
el modelo de recomendacién le hubiese recomendado leer la noticia noticia, mientras un
cuadrado indicaria lo contrario. Este elemento es una informacion adicional que el usuario
tiene acerca del comportamiento del sistema hacia sus valoraciones previas.

Los colores de relleno en cada figura indican la categoria a la que pertenece cada noticia,
categorias que aparecen en la Figura 7.3. En la Figura 7.4 tenemos mas a la izquierda un
rombo relleno con el color azul, lo que nos indica que la noticia pertenece a la categoria
Economia, mientras la noticia ubicada en la posiciéon méas inferior que el resto pertenece a la
categoria Deporte.

Al ubicar el cursor sobre cualquiera de las noticias (figura geométrica) en la Figura 7.4, el
usuario obtiene un resumen del contenido de la misma (similar a la Figura 7.6), facilitandole
rapidamente inspeccionar cualquier region de interés (noticias) que encuentre en el gréfico.

Esta propuesta daria la idea al usuario, de cuan similar es la noticia sugerida respecto al
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Figura 7.5: Ejemplo de nicho de noticias similares que soportan la explicaciéon.

El camino de los gitanos en 400 obras. Una
exposicion en Granada muestra que el arte

ha sido basico para la convivencia de las dos
ulturas...

Figura 7.6: Resumen emergente de noticia seleccionada.

conjunto de noticias accedidas previamente e incluso las tematicas que le son mas cercanas.
Todos los elementos anteriores, quedan distinguidos por el momento en el tiempo en que fue
accedida cada noticia. Los usuarios pueden crearse rapidamente una visiéon espacio - tiempo

de sus intereses noticiosos y determinar si finalmente leen o no la noticia.

7.1.1. Ejemplos de uso de la interfaz de explicaciéon

Ya descritos todos los elementos considerados en la propuesta, mostraremos ejemplos
donde se refleja la integracion de los mismos y simultaneamente describiremos las interpre-

taciones que se obtienen. Se parte de que al usuario se le mostraré la interfaz de explicacion,
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por ejemplo, la Figura 7.7, una vez haya recibido un listado de recomendaciones de noticias
y decida obtener la explicacion del “porqué” se le ha dado una recomendacion especifica. Por
lo tanto, no sera una explicacién explicita inicialmente, sino que estard condicionada a la

solicitud por parte del usuario.
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Figura 7.7: Interfaz de explicacion para sistemas de recomendacién basados en contenido.

El primer ejemplo que mostramos (Figura 7.7) muestra una explicacién para una noticia
de la categoria Cultura. Esto queda reflejado en la nube de etiquetas donde se resaltan los
términos de la noticia recomendada con el color que representa la categoria en la que fue
clasificada. Los términos resaltados del perfil que a la vez forman parte de los términos de la
noticia sugerida son: lectura, administracion, elecciones, publicas, nuevos y millones.

Al presentarse la interfaz, en el espacio inferior aparecen marcadas todas las categorias de
noticias, por lo que se mostrarén noticias de todas las categorias. En este ejemplo encontramos
noticias que el usuario visité previamente de las categorias Deporte (color rojo), Cultura
(color verde) y Economia (color azul). El usuario puede, entre las opciones disponibles en
este espacio, seleccionar aquellas categorias de noticias de las cuales quiere definitivamente
ver noticias en la interfaz, personalizandola a sus intereses.

La noticia leida mas reciente por el usuario en la Figura 7.7, que pertenece a la categoria

Economia (color azul), serfa de las recomendadas por el SR (<).
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Se muestra ademas en una ventana emergente, el resumen de una de las noticias accedidas

previamente de la categoria Cultura que aparecen en el lado derecho de la interfaz.
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Figura 7.8: Ejemplo de interfaz de explicacidén propuesta, para una noticia de la categoria Economia.
Selecciéon de noticias de todas las categorias.

En la Figura 7.8 mostramos otro ejemplo de explicacion, pero en este caso para una
noticia de la categoria Economia. En el espacio de la izquierda observamos como se destaca
la importancia de la noticia “Los precios de gasolina y gasoleo alcanzan un nuevo récord. El
encarecimiento del petroleo carga la factura energética y dificulta atin mas esa recuperacion
econdmica que no acaba de llegar a Europa...”, en el perfil del usuario.

En el ejemplo se muestran noticias accedidas por el usuario de todas las categorias. Pode-
mos notar que las noticias menos similares con la noticia que se recomienda, son dos noticias
de Meteorologia. Por otra parte encontramos en la parte superior noticias de Economia que
son muy similares a la que se recomienda y a la vez han sido accedidas recientemente, con lo
que podemos observar el interés reciente del usuario en esta categoria.

Si en el ejemplo de la Figura 7.8 elegimos visualizar simplemente las noticias clasificadas
en las categorias Economia y Politica, se eliminarian el resto de las noticias de otras categorias

y obtendriamos la interfaz de la Figura 7.9.
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Figura 7.9: Ejemplo de interfaz de explicaciéon propuesta, para una noticia de la categoria Economia.
Seleccion de noticias de las categorias Economia y Politica.

Refinando atn mas la visualizacion anterior, la Figura 7.10 muestra solamente noticias
de la misma categoria de la noticia recomendada, Economia. De esta forma el usuario puede
reducir el nimero y tipo de noticias que se visualicen en el grafico.

La interfaz de explicacidén que se ha propuesto en esta seccion, pudiera emplear los resul-
tados de cualquier modelo de recomendaciéon basado en contenido y mostrar las relaciones
existentes entre los intereses de informacién de cada usuario en el tiempo. Evidentemente
se deben considerar las peculiaridades del sistema y los datos que se utilizan. En general
con la propuesta intentamos brindar al lector argumentos para aceptar las recomendaciones

ofrecidas e incrementar la eficiencia de los sistemas de recomendacion.

7.2. Evaluacién de la propuesta

Para evaluar cualitativamente el impacto de la interfaz, se seleccioné un grupo de expertos
con el objetivo de recopilar opiniones y sugerencias para futuras evaluaciones con usuarios
reales.

Antes de la evaluacion se les facilité a los expertos un prototipo que contenia la interfaz

de explicacion. Se les mostré un listado de noticias a recomendar y de cada una de ellas
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Figura 7.10: Ejemplo de interfaz de explicaciéon propuesta, para una noticia de la categoria Eco-
nomfia. Seleccién de noticias de la categoria Economia.

podian visualizar la interfaz de explicaciéon al accionar sobre ellas. En las interfaces cada
experto pudo interactuar con cada uno de los componentes, mostrando u ocultando noticias
de las diferentes categorias y consultando los restimenes de las noticias visualizadas en el
componente bidimensional.

Después de interactuar con el prototipo, los expertos respondieron un conjunto de pre-
guntas orientadas en valorar los elementos empleados en la interfaz disenada y su impacto
en los usuarios (nivel de persuasion, eficiencia, efectividad y satisfaccion).

La principal hipotesis de este estudio se sustent6 en la importancia que los usuarios darian
en el momento de tomar una decisiéon a sus preferencias previas y la relacion de estas con la
sugerencia que reciben. Se considerd ademés que los usuarios estarian interesados en recibir
explicaciones de las recomendaciones que reciben, las cuales siempre que sean adecuadas
(simples, faciles de interpretar), seran aceptadas e incrementaran la reutilizacion del sistema.

Dentro de las principales conclusiones de los expertos se pueden destacar las siguientes:

= La propuesta es compleja pero informativa.

Los expertos senalan que la cantidad de elementos considerados puede ser mucha infor-

macion para procesar rapidamente por los usuarios. Destacan al mismo tiempo que los
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elementos que se brindan resultan de utilidad para analizar la recomendaciéon. Conclu-
siones definitivas en este tema serdn comprobadas al realizar un estudio con usuarios

reales y en el que se empleen otras interfaces.

Finalmente senalan que este tipo de propuestas resultan muy ttiles en situaciones
donde aceptar una recomendacion implica gastos de recursos y se deben analizar varios
elementos antes de tomar una decision. Tener una explicaciéon como la que proponemos

resultaria muy tutil.

La interfaz disenada puede ser generalizada en otros dominios.

Aunque se debe ser cuidadoso con su generalizacién, el empleo por un lado de la nube de
términos para representar el perfil y la forma de resaltar la noticia recomendada, y por
otro lado la representacion bidimensional para las noticias accedidas previamente, cons-
tituyen representaciones interesantes, por ejemplo, en negocios de comercio electrénico

que establecen relaciones cruzadas entre sus items.

En un mundo digital tan dindmico y rico en elementos como imagenes, textos e iconos,
las explicaciones lineales son rechazadas, por lo que esta propuesta puede servir en la

explicacién de muchos SR.

La propuesta puede incrementar la confianza de los usuarios en el sistema y su posterior

reutilizacion.

En general los usuarios confian en un sistema luego de obtener beneficios y utilizarlo
en un niamero determinado de veces. Los expertos opinan que la propuesta inicialmente
serd compleja de entender para los usuarios, y que sélo la utilizacion frecuente facilitara
su uso. Los que pasen a ser usuarios frecuentes, encontraran en la interfaz argumentos
para aceptar o no las recomendaciones, incluso llegando a utilizarla para evitar leerse

innecesariamente documentos muy largos.

Los elementos visuales que se emplean (colores, figuras) resultan de agrado para los

usuarios.

La utilizacion de colores para diferenciar las categorias en las que pueden ser clasificadas
las noticias se convierte en un recurso visual importante para ubicar y transmitirle
informacion al usuario. Su empleo tanto en la nube de términos para resaltar la noticia
recomendada, como en el componente bidimensional permite al usuario distinguir entre

las noticias que se le muestran.

Las figuras empleadas brindan la informacién al usuario de la capacidad de prediccion
del modelo de recomendacion empleado, y por tanto, la coincidencia de este con su
interés noticioso previo. Con esta informacion el usuario tiene otro elemento para juzgar

la recomendacion.
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= Se logré disenar una interfaz intuitiva con adecuados recursos graficos.

La disposicion y relaciéon de los componentes en la interfaz, permite a los usuarios
inspeccionar toda la informacion que dispone de manera coherente. El usuario encuentra

componentes que le permiten personalizar la interfaz a sus intereses.

Pudieran incluirse otros componentes de control para filtrar la informacién que se mues-
tra en el componente bidimensional, por ejemplo, el intervalo de tiempo para mostrar

las noticias o un umbral de similitud entre la noticia que se recomienda y las accedidas.

= Las noticias consultadas previamente, su descripcion de acceso temporal y la nube de
términos empleada para describir el perfil, son elementos que enriquecen la opinion del

usuario para tomar una decision.

Toda la informacion que se muestra pudiera encontrarse en anteriores propuestas de
forma separada. Pero en esta propuesta se logra fusionar mucha informacién de manera

oportuna.

El usuario recibe informacion de elementos que le son importantes y que normalmente
emplea para tomar decisiones. La posibilidad de consultar rapidamente las noticias ac-
cedidas previamente y al mismo tiempo visualizar su perfil de interés, son caracteristicas

que resaltan en la propuesta.

Otros elementos como la probabilidad de aceptar la recomendacion ofrecida después de
consultar la interfaz de explicacion, la satisfaccién del usuario con la explicacion, asi como
la probabilidad de realizar nuevas consultas, son datos que se obtendran en estudios futuros
que se desarrollardn con usuarios reales. Dadas las caracteristicas de la experimentacion, es
necesario disponer de un periodo de tiempo razonable para que el estudio sea valido. Otro
elemento importante es lograr varias iteraciones de intercambio por parte de los usuarios.

Los estudios futuros incluiran interfaces que han sido utilizadas en otras investigaciones
y sirven de base para investigaciones sobre la tematica, como por ejemplo, la empleada
en Amazon donde se muestran los items similares por contenido como argumento de la
recomendacion. De esta forma y similar a como se realizé el estudio experimental del Capitulo

4, los usuarios evaluaran las explicaciones recibidas y en general nuestra propuesta.

7.3. Conclusiones

Conociendo la desconfianza que suele existir en el proceso predictivo de los SR por parte
de los usuarios, se logra una propuesta que emplea elementos que resultan ttiles a los usuarios
en su vida diaria y sirven para explicar las recomendaciones, lo que provoca la aceptacion de
las sugerencias. En el capitulo se hace una propuesta de explicaciéon para los SR basados en

contenido y se utiliza el entorno noticioso para describir los diferentes componentes.
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En general, la propuesta de explicaciéon se basa, por un lado, en la importancia que
normalmente tiene para los usuarios la actualidad de las noticias, y por otro, el seguimiento
que se suele hacer en el tiempo sobre determinadas teméticas o sucesos noticiosos. Se logra
visualizar a través de una nube de etiquetas el perfil del usuario y se destaca la relevancia de
la noticia que se recomienda. Por otro lado, se observan las noticias accedidas previamente
y la categoria en las que estan clasificadas. En esta ultima visualizacion la posicion de cada
noticia representa, por una lado, cuan reciente en el tiempo fue la misma, y por otro, cuan
similar es con la noticia que se recomienda.

Aunque no hemos concluido el estudio con usuarios reales, la opinién inicial de un grupo de
expertos nos confirma la utilidad, generalizacion y aceptaciéon que puede tener la propuesta.

Consideramos que se les brinda a los usuarios elementos importantes para valorar adecua-
damente la recomendacion, y decidir finalmente si aceptar o rechazar la sugerencia. Ademas

se les proporciona una herramienta de consulta y apoyo para posteriores accesos al sistema.









Capitulo 8

Conclusiones y trabajos futuros

8.1. Conclusiones

Inicialmente en esta investigaciéon nos propusimos como objetivo disenar modelos de re-
comendaciéon que incrementaran la eficiencia de la recomendacién en los SR. En la memoria
hemos mostrado toda la investigacion desarrollada con los SR, tanto en los basados en con-
tenido como en los de filtrado colaborativo. Nuestras propuestas a lo largo de la memoria se
enfocan en las principales tareas asociadas a los SR, la prediccion de votoy el encontrar
buenos items.

En la primera de las partes, relacionada completamente con el filtrado colaborativo, se
expusieron detalladamente todas las caracteristicas de las propuestas y se comentaron los
resultados experimentales. En el primero de los capitulos de esta parte se describié un nuevo
método de seleccion del vecindario que permite incrementar la precision de las recomenda-
ciones. Luego mostramos en el siguiente capitulo una propuesta de explicaciéon para estos
tipos de sistemas y el estudio experimental realizado con usuarios reales. Finalmente, descri-
bimos en el tercer capitulo una propuesta que nos permite aprender de las explicaciones para
mejorar la precision de las recomendaciones.

En el primero de los capitulos de la segunda parte, relacionada con los SR basados en
contenido, describimos los modelos propuestos empleados para predecir a los usuarios las
noticias de interés, y comentamos los resultados alcanzados en toda la experimentacion. En
el siguiente capitulo y tultimo, se describe una propuesta de explicacion para este tipo de
sistemas.

En lo adelante exponemos las principales conclusiones que sacamos como resultado de las
tareas desarrolladas y el anédlisis de los diferentes estudios experimentales. En relaciéon con

los modelos y propuestas de explicacion los SR de filtrado colaborativo tenemos:

= La propuesta de seleccion de los mejores vecinos para realizar la recomendacion, resulta

un método competitivo. La idea de estimar la capacidad predictiva como criterio para
207
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seleccionar los vecinos se convierte en una adecuada alternativa y se refleja en los

resultados de precisién obtenidos.

La calidad y tamano del vecindario estan directamente relacionados con la mejora de
precision de la recomendacion en los métodos basados en vecindarios. La calidad de
cada vecino depende de su capacidad predictiva y del nimero de items en comtn con
el usuario al que se le recomienda. Los resultados experimentales reflejan, por un lado,
que con el aumento del vecindario se mejora la precision, mientras por otro lado, que
considerar un minimo de items en comin con el usuario activo, permite seleccionar

mejores vecinos.

La evaluacion del impacto en la recomendacion de determinadas caracteristicas del
conjunto de datos o del usuario, reflejan dependencias que otras métricas clasicas como
la MAE o RMSE, no la muestran. Al computar una de las métricas propuestas, wMAE,

podemos observar:

® Ll error que se obtiene en las predicciones es altamente dependiente del patrén
de votos de los usuarios, y menos dependiente de la popularidad del ftem. Los
usuarios estan influenciados por su forma de votar y no tanto por la popularidad

que tenga un determinado item.

e Cuando se estiman las preferencias de votos mas frecuentes, se predice de manera
més efectiva que cuando se intenta predecir votos menos frecuentes. Al evaluar el
beneficio de la wMAE respecto a la MAE, se comprueba esta dependencia entre

el voto y el error.

e Al computar la métrica propuesta wMAPE, relacionada con el error relativo, se
comprueba que el método que utiliza la propuesta de seleccion de vecinos, se ajusta
mejor a las preferencias comunes del usuario. Ademas se verifica que los modelos
Slope One y SVD estan més sesgados hacia la distribuciéon de votos en general

del sistema.

= La propuesta de explicacién, que se soporta en el criterio del vecindario sobre las ex-

periencias previas, resulta eficaz, y con su empleo, se evidencian resultados superiores
que con otras explicaciones. Nuestra explicaciéon muestra la relacion entre los items
accedidos previamente y el item para el que se ofrece la recomendacion, ofreciéndole
al usuario argumentos para comprender las razones de la recomendacion y finalmente

persuadirlo a aceptarla o no.

Los resultados experimentales con usuarios reales, muestran la utilidad de la propuesta
de explicacion en un SR de peliculas, mejorando la MAE que se obtiene originalmente

con el modelo de recomendacion.
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= El aprendizaje basado en la informacion que se obtiene de las explicaciones, permite
corregir el error cometido en las predicciones. La estrategia de inducir arboles con la
informacion recopilada, y el posterior analisis del arbol para determinar si lanzar o no
la regla, resulta adecuada para propoésitos predictivos. La experimentacion muestra que
entre el 25 % y 35 % de los usuarios se benefician con la correccion del error al utilizar

la estrategia anterior.

= Los resultados que se obtienen en la experimentacion anterior, confirman la influencia
entre otras variables, del voto recomendado y el histograma del vecindario en la decision
de aceptar o no la recomendaciéon. Otra caracteristica importante de la propuesta de
explicacion resulta ser el nimero de elementos en cada region de la propuesta, a la que
los usuarios le prestan una especial atenciéon. La importancia de estas caracteristicas
se logra comprobar con la metodologia experimental empleada, donde se computa el

rendimiento con la incorporaciéon o no de cada una de las variables.
Las conclusiones relacionadas con los SR basados en contenido son:

= Los modelos propuestos, Dyadic y Triadic, identifican las relaciones semanticas en los
accesos realizados por los usuarios a las noticias clasificadas, informaciéon que se utili-
za para determinar el interés del usuario y recomendarle nuevas noticias. Con ambos
modelos se logran desempenos superiores que con el resto de los algoritmos utilizados,

resultando propuestas validas para la recomendaciéon de noticias.

» La evaluacién experimental muestra que el modelo Triadic, donde se combinan la infor-
macion de los accesos a las noticias de los usuarios, ademas de la composicion (términos)
y clasificacion de las noticias, produce recomendaciones de mayor calidad que con el

resto de los modelos utilizados.

= La evaluacion con perfiles basados en el tiempo corrobora que la utilizacion de perfiles
a corto plazo, puede ser adecuada para darle seguimiento a tematicas de corta duraciéon
en las tendencias de noticias, como por ejemplo, Juegos Olimpicos y huracanes. Para
otras categorias, donde las teméticas y noticias tienden a ser recurrentes y se relacionan,

los perfiles generales son los més adecuados.

» La propuesta de explicacién brinda argumentos importantes para valorar la recomen-
dacion. Por un lado, muestra la relevancia de la noticia recomendada en el perfil del
usuario, y por otro, la relaciéon de esta noticia con las accedidas previamente, tanto

temporalmente como en contenido.

= Aunque para describir la propuesta de explicacion se utiliza el entorno noticioso, pudiera

emplearse en otros entornos que manejen contenido.
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8.2. Trabajos futuros

Las tareas futuras que consideramos para continuar con la investigacion que se mostr6 en

esta memoria, las exponemos a continuacion:

= Generalizar la métrica propuesta para evaluar la importancia de determinadas carac-

teristicas en la recomendacion.

La métrica propuesta permite comprobar la importancia de caracteristicas especificas
de los conjuntos de datos, razéon por la que se deben realizar experimentaciones para
comprobar la importancia de otras caracteristicas del conjunto de datos seleccionado.
Igualmente se debe comprobar con otros conjuntos de datos y algoritmos para verificar

las tendencias y resultados obtenidos.

» Generalizar las propuestas de explicacion para SR basados en filtrado colaborativo.

La aceptacion y opinion de los usuarios al intercambiar con la propuesta, nos confirma
la idea de la posibilidad de generalizacion en otros entornos, donde las recomendacio-
nes deben estar adecuadamente fundamentadas para que los usuarios las acepten. Por

ejemplo, recomendaciones asociadas a productos con un costo determinado.

= Determinar las caracteristicas més importantes de las explicaciones.

Los estudios experimentales realizados en la investigacion para detectar el impacto de
las caracteristicas de las explicaciones en las recomendaciones, serviran de guia para
desarrollar otros estudios que permitan detectar las caracteristicas mas importantes a

considerar en las explicaciones de las recomendaciones.

» Estudiar la mejor configuraciéon para la extraccion de informaciéon en la propuesta de

explicacion.

La tarea de determinar cuéles son los mejores items que explican la recomendacion a los
usuarios en la propuesta de explicacion, es muy interesante. Los resultados de esta tarea
permitiran obtener un parametro para configurar la explicacion, incluso independiente
para cada usuario. Su correcta determinacion permitirda mejorar los resultados obtenidos

y personalizar atin méas las explicaciones.

s Estudio experimental para comprobar el aprendizaje basado en la explicacion con di-

ferentes métodos de aprendizaje y parametros experimentales.

Dado que el algoritmo utilizado en el aprendizaje basado en la explicacion para la mejora
de la recomendacion, por una lado, no logra detectar los grandes errores y ademas esta
cercanamente ligado a las caracteristicas del conjunto de datos, serfa interesante utilizar

un enfoque de aprendizaje diferente, el cual sea capaz de trabajar con conjuntos de datos
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no balanceados y usar la métrica RMSE, en lugar de la MAE, como funcién objetivo

de los algoritmos.

» Estudio de la dependencia de la mejora de la MAE en el aprendizaje basado en la

explicacion, con el contenido de los items.

Considerando los resultados experimentales en todos los usuarios, seria oportuno rea-
lizar estudios teniendo en cuenta la informaciéon disponible de los items. Por ejemplo,

comprobar cudl es la tendencia al analizar cada uno de los tipos de items.

» Evaluaciéon experimental de la propuesta de explicacion para SR basados en contenido.

La experimentacién con usuarios reales permitira obtener datos para: evaluar la pro-
babilidad de aceptar la recomendacion ofrecida después de consultar la interfaz de
explicacion, la satisfaccion del usuario con la explicacion, asi como la probabilidad de
realizar nuevas consultas. Es necesario realizar varias iteraciones experimentales, por lo
que se necesita de un periodo de tiempo razonable para que el estudio sea vélido. Los
estudios incluirén interfaces utilizadas en otras investigaciones y que sirven de base para
investigaciones sobre la tematica, como por ejemplo, la empleada en Amazon, donde se
muestran los items similares por contenido como argumento de la recomendacion. Los

usuarios deben determinar la utilidad de cada una de las interfaces que se les muestran.

» Generalizar las propuestas de explicacion para SR basados en contenido.

Atn sin realizar el estudio anterior, la opinion inicial de los usuarios que intercambia-
ron con la aplicacién, nos hace pensar en la idea de aplicacion y generalizacion de la

propuesta.

= Experimentacion con otras colecciones de datos.

La necesaria evaluacion de la precision de los modelos resultantes de esta investigacion
con otras colecciones de datos es una de las tarea futuras. Lo primero y relacionado
con la escalabilidad, es la posibilidad de medir el rendimiento en colecciones de mayor
tamano. Por otro lado, es importante comprobar la no dependencia de las caracteristicas

de los conjuntos de datos utilizados en esta investigacion.






Apéndice A

Cuestionario a usuarios

Estimado usuario:

Los sistemas de recomendacion juegan un rol importante en la actualidad, donde el co-
mercio electronico forma parte de nuestras vidas. Aplicaciones como Amazon, Netflix, Jester,
Facebook y otras més del mundo digital, realizan un gran ntimero de recomendaciones a los
usuarios para ayudarlos ante la creciente cantidad de informacion a procesar. Estas recomen-
daciones suelen estar relacionadas con las experiencias previas de los usuarios o con la opinién
de un grupo de usuarios (vecinos / colaboradores) con gustos o preferencias muy similares.

Las preguntas que forman parte de esta encuesta, estan enfocadas en evaluar la calidad de
las explicaciones que reciben los usuarios en los sistemas de recomendacion respecto a un item
en cuestion. Usted ha percibido enfoques de explicacion diferentes y nuestro interés es conocer
que importancia les concede a un grupo de criterios (experiencias previas, predicciones de los
vecinos, complejidad, entre otros) presentes y evaluables en dichas propuestas.

Todas las preguntas del cuestionario estan enfocadas en evaluar la satisfaccion y capaci-
dad de persuadir que se logra con una interfaz de explicacion. Le pedimos que al llenar el
cuestionario se enfoque en las propuestas en que le fueron mostradas las explicaciones y el
efecto causado en usted.

No le solicitamos ningtin dato personal, el cuestionario es completamente anénimo. Cada
una de las preguntas debe ser evaluada en una escala de 1 a 10, donde el 1 es considerado
por usted el estado menos significativo y el 10 indica que usted califica dicha caracteristica
como muy significativa. Le pedimos que senale siempre su elecciéon correspondiente.

De antemano muchas gracias por todo.

Valore de uno (1 = Falso) a diez (10=Cierto) los siguientes items:

= La transparencia dentro de los sistemas de recomendaciéon es muy importante.

Falso 1 2 3 4 5 6 7 8 9 _10_ Cierto

» Un sistema de recomendaciéon debe mostrar la explicacion de la recomendacion ofrecida.

Falso 1__2__3__4__5__6__7 8 9 10 __ Cierto
213
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Las explicaciones en los sistemas de recomendacion ayudan a que dichos sistemas sean

mas transparentes.

Falso 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 __ Cierto

Una interfaz de explicacion debe visualizar como los usuarios similares votaron al pro-

ducto recomendado.

Falso 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 _ Cierto

Visualizar las experiencias previas del usuario activo ayuda a la explicacion.

Falso 1 2 3 4 5 6 7 8 9 _10__ Cierto

Se ofrece una mejor explicacion si se utilizan tanto las experiencias previas como los

votos de usuarios similares.

Falso 1__2__3__4__5__6__7 8 9 _10__ Cierto

Para volver a utilizar el sistema de recomendacion, necesita recibir adecuadas explica-

clones.

Falso 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 __ Cierto

Si el sistema dispone de explicaciones, aceptaria una recomendacién sin consultar las

explicaciones dadas por el sistema.

Falso 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 _ Cierto

La interfaz de explicacion debe ser facil de interpretar, funcional y operativa.

Falso 1 2 3 4 5 6 7 8 9 _10__ Cierto

La interfaz de explicacion “Basada en Vecindario’ha sido de ayuda para incrementar la

confianza en el vecindario.

Falso 1__2__3__4__5__6__7__8 9 _10__ Cierto

La interfaz de explicacion “Basada en Historial’ha sido de ayuda para incrementar la

confianza en el vecindario.

Falso 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 _ Cierto

La interfaz de explicacion “Basada en Vecindario+Historial’ha sido de ayuda para in-

crementar la confianza en el vecindario.

Falso 1__2__3__4__5__6__7__8__9__10__ Cierto

La informacién recibida en la interfaz “Basada en Vecindario”, proporciona suficiente

ayuda para tomar una decision.

Falso 1_ 2 3 4 5 6 7 8 9 10 __ Cierto
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La interfaz de explicacion “Basada en Vecindario”, contiene informacion relevante y tutil

para tomar decisiones.

Falso 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 __ Cierto

La informacion recibida en la interfaz “Basada en Historial”, proporciona suficiente

ayuda para tomar una decision.

Falso 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 __ Cierto

La interfaz de explicacion “Basada en Historial”, contiene informacion relevante y til

para tomar decisiones.

Falso 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 __ Cierto

La informacién recibida en la interfaz “Basada en Vecindario+Historial”, proporciona

suficiente ayuda para tomar una decision.

Falso 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 __ Cierto

La interfaz de explicacion “Basada en Vecindario+Historial”, contiene informacion re-

levante y 1til para tomar decisiones.

Falso 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Cierto

En un sistema de recomendacion destinado a peliculas, prefiero la informaciéon dada en

la interfaz “Basada en Vecindario”.

Falso 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 __ Cierto

En un sistema de recomendacion destinado a asignaturas, prefiero la informacion dada

en la interfaz “Basada en Vecindario”.

Falso 1__2__3__4__5__6__7__8__9__10__ Cierto

En un sistema de recomendacion destinado a restaurantes, prefiero la informaciéon dada

en la interfaz “Basada en Vecindario”.

Falso 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Cierto

En un sistema de recomendacion destinado a prendas de vestir, prefiero la informacion

dada en la interfaz “Basada en Vecindario”.

Falso 1__2__3__4__5__6__7__8__9__10__ Cierto

En un sistema de recomendacion destinado a libros, prefiero la informacién dada en la

interfaz “Basada en Vecindario”.

Falso 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 __ Cierto
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