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Resumen

Los sistemas de recomendacién ayudan al usuario a seleccionar los produc-
tos méas adecuados a sus necesidades, lo que explica su indiscutible éxito en
dominios como el comercio electrénico. En concreto, la técnica de filtrado
colaborativo, basada en las opiniones o preferencias de otros usuarios, es
especialmente popular gracias a la calidad que presentan sus recomendacio-
nes, fruto de los avances llevados a cabo en los dltimos anos. Sin embargo,
aspectos como la eficiencia o escalabilidad, entre otros, no han recibido la
misma atencion y, en consecuencia, suponen una limitacién que dificulta su

expansién a nuevos dominios y aplicaciones con gran volumen de datos.

En esta tesis se abordan diversos problemas que afectan a los algoritmos de
filtrado colaborativo, siguiendo una aproximacion centrada en el desarrollo
de técnicas faciles de entender, y por tanto de implementar o adaptar a las
necesidades concretas de cada entorno. En particular, hemos desarrollado
algoritmos sencillos que presentan resultados comparables o incluso superio-
res a técnicas mucho mas complejas. Por un lado, presentamos el algoritmo
basado en tendencias, que utiliza un novedoso enfoque consistente en mo-
delar las diferencias entre usuarios en lugar de sus similitudes. Por otro,
una variante de los populares algoritmos basados en vecinos, especialmente

disenada para la recomendacién de productos.

Estas técnicas, centradas en buscar usuarios con gustos similares, ofrecen
muy buenos resultados en multitud de dominios a pesar de su sencillez. En
esta tesis veremos como los principales problemas que afectan a su efica-
cia y rendimiento pueden ser abordados de forma satisfactoria, a partir de
soluciones inspiradas en técnicas ampliamente utilizadas en el ambito de
la recuperacion de informacion, tales como la expansién de consultas o la

compresion y distribucién de indices.






Resumo

Os sistemas de recomendacién axudan aos usuarios a seleccionar produtos
axeitados as sias necesidades, sendo esta a principal razén do seu indis-
cutible éxito en dominios como o do comercio electrénico. En concreto, a
técnica de filtrado colaborativo, baseada nas opiniéns ou preferencias dou-
tros usuarios, é especialmente popular grazas 4 calidade que presentan as
suas recomendaciéns, resultado dos avances realizados nos 1dltimos anos.
Porén, aspectos como a eficiencia ou escalabilidade, entre outros, non reci-
biron a mesma atencion e, en consecuencia, suponen unha limitacién que
dificulta a expansién das devanditas técnicas a novos dominios ou aplica-

ciéns con gran volume de datos.

Nesta tese abérdanse varios problemas que afectan aos algoritmos de filtra-
do colaborativo, seguindo unha aproximacién centrada no desenvolvemento
de técnicas faciles de entender, e polo tanto de implementar ou adaptar
as necesidades concretas de cada situacién. En particular, desenvolvemos
algoritmos sinxelos que acadan resultados comparables ou incluso superio-
res a outras técnicas moito mais complexas. Por unha parte, presentamos
o algoritmo baseado en tendencias, que utiliza unha nova aproximacion,
consistente en modelar as diferenzas entre usuarios en lugar das stas simili-
tudes. Por otra parte, unha variante dos populares algoritmos baseados en

vecinos, especialmente desenada para a recomendacion de produtos.

Estas técnicas, centradas en procurar usuarios con gustos similares, ofrecen
moi vos resultados en multitude de dominios, a pesar da sia simplicidade.
Nesta tese veremos como os principais problemas que afectan & sta eficacia
e rendemento poden abordarse de forma satisfactoria, a partir de soluciéns
inspiradas en técnicas amplamente utilizadas no ambito da recuperacion
de informacién, tales como a expansién de consultas ou a compresion e

distribucién de indices.






Abstract

Recommender systems are a popular technique used in fields such as e-
commerce to help users to find the products they need. A particularly
successful approach is collaborative filtering, that computes high-quality
recommendations based on the preferences of other users with similar tas-
tes or interests. In the past years, many advances to this technique have
been developed. However, there is still a lot of work to do regarding the
performance and scalability of most approaches. Nowadays, these key as-
pects are a serious drawback that stops the expansion of these techniques

to new domains and applications with huge amounts of data.

In this thesis we address several problems of collaborative filtering algo-
rithms. We focus on the development of techniques that can be easily im-
plemented and adapted to the particular needs of each application. First,
we have developed simple algorithms whose results are at least similar to
those obtained by the complex state of the art techniques. We present the
tendencies-based algorithm, which uses a novel approach focused on mo-
deling the differences among users instead of their similarities. We also in-
troduce a variation of the well know neighbor-based algorithms, specially

designed for the recommendation task.

These techniques, focused on selecting users with similar tastes, present very
good results in many domains despite their simplicity. In this thesis we show
how the main issues regarding their quality and efficiency can be successfully
addressed using techniques similar to those used in the field of Information
Retrieval. In particular, we adapt several popular techniques such as query
expansion, index compression and distributed approaches based on index

partition.
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Capitulo 1

Introduccion

Los sistemas de recomendacién han adquirido una gran popularidad en los tltimos
anos, especialmente en contextos como el comercio electronico. La comunidad cientifica
no ha permanecido impasible ante este hecho, y ya desde mediados de los afios noventa
los sistemas de recomendacién emergen como un area de investigaciéon independiente.
Sin embargo, en estas casi dos décadas la mayor parte de los esfuerzos se han dedicado
a mejorar la precision de los algoritmos, y otros aspectos no menos importantes se han
visto relegados a un segundo plano.

Esta tesis aborda algunos de estos problemas, especialmente aquellos relacionados
con la eficiencia y escalabilidad de los sistemas de recomendacién. Dado el volumen de
usuarios y productos que muchas aplicaciones deben manejar, hoy en dia este problema
cobra una importancia fundamental.

Este primer capitulo ofrece una vision general del contexto en que esta tesis se desa-
rrolla, y de las principales contribuciones de la misma. En la Seccién se introducen
los problemas y oportunidades que han motivado la realizacién de este trabajo. La
Seccién presenta claramente los objetivos del mismo. A continuacion, en la Seccién
se describen las principales aportaciones realizadas, sobre las que se profundizara
a lo largo de los sucesivos capitulos. Finalmente, la Seccién describe brevemente la

estructura y contenido del presente documento.

1.1. Motivacion

El desarrollo y popularizacién que las tecnologias de la informacion y particular-
mente Internet han sufrido en los 1ltimos anos es, probablemente, el hecho que maés
trascendencia ha tenido en la historia reciente de la humanidad. Mas alla de una red

global de comunicaciones, Internet ha sido el medio que ha permitido el desarrollo y



1. INTRODUCCION

evolucién de un gran ntmero de servicios que se han convertido en parte de nuestras
vidas, y sin los cuales dificilmente se podria entender el éxito de la red de redes. Hoy
en dia, utilizamos Internet para actividades tan diferentes como leer la prensa diaria,
comunicarnos con nuestros familiares y amigos, compartir nuestras creaciones y opi-
niones, buscar informacion, o incluso ir de compras. Tal es ya su importancia, que las
generaciones mas jévenes no conciben un mundo sin Internet, igual que muchos de

nosotros no nos imaginamos un mundo sin electricidad, sin coches, o sin television.

La cantidad de informacién y servicios disponibles online es tan elevada, que apenas
podriamos llegar a aprovechar una pequena fraccion de su potencial si no dispusiésemos
de herramientas capaces de buscar y filtrar aquello que realmente necesitamos. Los siste-
mas de recuperacién de informacion, popularmente conocidos como buscadores, fueron
adquiriendo un protagonismo cada vez mayor a medida que la informaciéon disponi-
ble en la Red crecia mas y mas. Actualmente, los buscadores se han convertido en

herramientas indispensables para buscar y localizar informacién en Internet.

Sin embargo, los usuarios no sabemos muchas veces como comunicar o expresar
aquello que queremos buscar, o directamente no sabemos que es exactamente lo que
necesitamos. Es posible, incluso, que ni siquiera conozcamos su existencia. Otras veces,
simplemente nos vemos ahogados entre un gran volumen de informaciéon y multitud de
opciones, y no tenemos ni el tiempo ni las ganas para buscar cual de ellas es la mas

adecuada.

Como escribia Adam Richardson en su ya célebre articulo From the Information Age
to the Recommendation Age [Richardson, |2005], mientras hace unos afios el principal
problema a la hora de tomar una decision era el poder contar con informacion suficiente,
hoy en dia es precisamente lo contrario: tenemos demasiada informacion. Tanta, que
muchas veces cuesta encontrar aquella realmente valiosa o que nos ayude a decidir entre

las numerosas opciones que tenemos a nuestra disposicion.

En este contexto, los sistemas de recuperacién de informacién tradicionales, si bien
imprescindibles, no siempre son suficientes. En muchas situaciones necesitamos herra-
mientas que se encarguen de buscar por nosotros, y directamente nos recomienden un
conjunto limitado de opciones que respondan a nuestras necesidades. Este es, preci-
samente, el objetivo de los sistemas de recomendacion. Estos sistemas mantienen un
perfil con las preferencias de cada usuario, lo que les permite ser capaces de realizar re-
comendaciones personalizadas, adecuadas a los gustos o necesidades de cada individuo.
Nos ayudan, pues, a tomar decisiones, de igual forma que lo hacen las recomendaciones
de nuestros amigos, o la opinién de criticos o expertos reconocidos. Sin embargo, sélo

los sistemas de recomendacién automatizados son capaces de elegir entre los miles (o
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millones) de opciones que se pueden llegar a presentar en muchos dominios [Bollen
et al., 2010].

No es de extranar, por tanto, el gran auge que estos sistemas han experimentado en
los tdltimos afios. Portales de comercio electrénico como Amazon [Linden et al., |2003]
han sido los primeros y principales beneficiarios de esta nueva tecnologia. Gracias a
ellos, han visto como aumentaban sus beneficios a la par que lo hacia la satisfaccion de
sus clientes. En poco tiempo, los sistemas de recomendacién se extendieron a multitud
de aplicaciones y productos: peliculas, libros, canciones o grupos musicales, amigos en

una red social, noticias, programas de televisién, ropa y complementos, etc.

En particular, la técnica de filtrado colaborativo |Goldberg et all 1992] es una de
las méas populares, especialmente en ambitos como el comercio electrénico. Su éxito re-
side en que, al contrario de otras técnicas como la recomendacion basada en contenido,
se basa enteramente en la opinién de los usuarios. Esto le permite ofrecer recomen-
daciones de altisima calidad, ya que al final los responsables de la recomendacién son
otras personas, que, por tanto, tienen una visiéon de la calidad de un producto que va
mucho mas alld de las caracteristicas que puede observar una maquina (palabras en un
articulo, pixeles en una imagen, etc.). El sistema tinicamente se encarga de automatizar
el proceso, permitiendo que millones de personas puedan recomendarse productos entre

si, sin ser tan siquiera conscientes de ello.

Casi dos décadas de investigacién en sistemas de recomendacién han dado lugar
a infinidad de algoritmos y técnicas [Su y Khoshgoftaar] [2009], asi como a cientos de
publicaciones en congresos y revistas especializadas |Ricci et al., 2011a]. Sin embargo,
no es menos cierto que la prioridad de la mayor parte de trabajos ha sido el mejorar la
precision de los algoritmos. En concreto, con la celebracion del concurso organizado por
Netflix [Bennett y Lanning), 2007|, que premiaba con un millén de délares al algoritmo
de recomendacién que mejor aproximase las preferencias de los usuarios, investigadores
de todo el mundo se lanzaron a una carrera por ver quién conseguia el algoritmo més
preciso. En parte gracias a ello, hoy en dia disponemos de técnicas que son mucho
mas exactas, pero también bastante mas complejas que los algoritmos tradicionales. Al
buscar una mejora cada vez mayor de la precisién, muchas veces se ha olvidado que el
proposito de un sistema de recomendacion es el ser usado en aplicaciones reales, donde
al final el éxito va a venir marcado por cuestiones como la satisfaccién de los clientes o la
rentabilidad para el negocio. La precisién es simplemente uno de los muchos problemas

a abordar de cara a lograr ese objetivo.

Un buen sistema de recomendacién debera ser de utilidad a lo largo de toda la vida

de una aplicacion, contribuyendo a su éxito desde el principio. Cuando esta se lanza,
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el sistema de recomendacién debe ayudar a captar a los primeros clientes, ofreciendo
recomendaciones de calidad a pesar de que la informacién que tendremos acerca de sus
preferencias posiblemente sea limitada. En esta fase es especialmente importante ganar
la confianza del usuario, explicando los motivos de la recomendacién o recomendando
de vez en cuando productos conocidos. Muchos algoritmos son tan complejos que es
complicado saber el porqué de una recomendacion en concreto, lo cual es un problema
en esta etapa, donde el usuario todavia no confia en que el sistema le vaya a recomendar

productos ttiles.

A medida que los usuarios interactian con la aplicacién, conoceremos mejor sus
gustos, y el sistema de recomendacién deberd aprovecharlo para mejorar la calidad de
las recomendaciones, contribuyendo asi a fidelizar a los clientes. Por supuesto, la calidad
de una recomendacién no dependerd unicamente de la precision del algoritmo. Cuestio-
nes como la diversidad en las recomendaciones, el ofrecer al usuario recomendaciones
novedosas e inesperadas, la integracién de preferencias a corto y largo plazo, o incluso
el garantizar la privacidad de las preferencias del usuario |Ricci et al., [2011a} [Shani y
Gunawardanaj, 2011], tienen un mayor impacto en el éxito del sistema que conseguir

reducir el error en unas pocas centésimas.

Al mismo tiempo, si queremos que la aplicacién crezca y se popularice, el sistema de
recomendacion no debe descuidar a los nuevos usuarios, ofreciendo buenas recomenda-
ciones a pesar de que la informacion que tendremos sobre los mismos serd muy reducida
[Schein et al., 2002]. Técnicas que sélo se comportan bien cuando el sistema conoce per-
fectamente las preferencias de los usuarios no son suficientes para garantizar el éxito
de una aplicacién. Debemos emplear técnicas que ofrezcan buenas recomendaciones en

multitud de casos.

Si todo va bien, la aplicacion ird adquiriendo popularidad, y llegarda un punto don-
de el nimero de usuarios empezard a crecer exponencialmente. En este momento, la
escalabilidad del sistema adquiere una importancia fundamental, ya que debe ser ca-
paz de absorber una carga cada vez mayor sin que se dispare el coste por usuario,
pero también sin disminuir la calidad de las recomendaciones [Shani y Gunawardana,
2011]. Gracias a Internet, una aplicacién exitosa puede llegar a contar con millones de
usuarios poco tiempo después de ser lanzada. Los sistemas de recomendacion deben
ser lo suficientemente eficientes como para generar una recomendacion en milésimas de
segundo, asi como ser capaces de proporcionar cientos o incluso miles de recomendacio-
nes por segundo. Muchas de las técnicas que destacan por su gran precisién necesitan
varios segundos, o incluso minutos, para calcular una recomendacién. Otras se basan

en complejos modelos que necesitan mucho tiempo para ser entrenados. A medida que
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aumenta el nimero de usuarios, ya no es posible entrenar el modelo con frecuencia, y la
precision puede llegar a decaer de manera importante. La escalabilidad y rendimiento
son factores claves para que un algoritmo pueda dar el salto desde el laboratorio hasta
la nube.

Esta tesis estd enfocada precisamente en el desarrollo de técnicas que puedan ser
usadas en aplicaciones reales. Sin perder de vista la importancia de la precisiéon, nos
hemos centrado en otros aspectos que son frecuentemente ignorados a pesar de su
importancia de cara al éxito de un sistema de recomendacién.

En primer lugar, hemos desarrollado algoritmos sencillos, faciles de entender y que
se comportan bien no sélo en un escenario concreto, sino en condiciones y dominios
muy diferentes.

También hemos propuesto técnicas para abordar el problema de cold-start, es decir,
el ofrecer recomendaciones de calidad a usuarios que empiezan a usar el sistema y de
los que apenas se dispone de informacion.

Y finalmente, hemos dedicado gran parte de la tesis a abordar los problemas re-
lacionados con la eficiencia y escalabilidad, tomando como referencia el mundo de la
Recuperacién de Informacién (RI), donde se han estado abordando este tipo de proble-
mas durante anos. En particular, hemos centrado buena parte de nuestros esfuerzos en
los algoritmos basados en vecinos, y a su implementacién mediante indices invertidos
como los empleados habitualmente en RI. Este tipo de algoritmos son especialmente
populares, y presentan importantes ventajas sobre otras técnicas, tal y como: su sim-
plicidad, lo que hace que sean faciles de entender e implementar; su comportamiento
intuitivo, lo que facilita explicar el motivo de las recomendaciones, y su precisiéon y
buen comportamiento en numerosos casos y situaciones |[Desrosiers y Karypis, |2011].

Como veremos a lo largo de los proximos capitulos, todas las contribuciones de este
trabajo estdn marcadas por un mismo patrén: su aplicabilidad al mundo real. Nos hemos
centrado no sélo en resolver problemas presentes en las aplicaciones actuales y futuras,

sino también en que nuestras soluciones puedan ser usadas fuera del laboratorio.

1.2. Objetivos

El principal objetivo de esta tesis es el disenio de técnicas de recomendaciéon
eficientes y escalables. Para que los usuarios de aplicaciones con gran volumen de
datos puedan disfrutar de los beneficios de la recomendacion, es necesario contar con
algoritmos que sean capaces de procesar miles de millones de preferencias y ofrecer reco-

mendaciones de calidad en unos pocos milisegundos, a la par que soportar la demanda
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de millones de usuarios. Este tipo de técnicas no sélo son una necesidad en multitud
de aplicaciones hoy en dia, sino que posibilitarian la introduccién de los sistemas de

recomendacion en nuevas aplicaciones y dominios.

El propésito de esta tesis es el desarrollo de técnicas que cumplan estos requisitos,
pero sin renunciar a las recomendaciones de calidad a las que estan acostumbrados los
usuarios de los sistemas de recomendacién actuales. En particular, los objetivos de esta

tesis se pueden resumir en los siguientes puntos:

= Kl desarrollo de algoritmos de recomendacion sencillos y eficientes. En particular,
se estudiard la adaptacion al &mbito del filtrado colaborativo de técnicas utiliza-
das en la RI. En el diseno de este tipo de sistemas siempre ha estado presente
la necesidad de manejar grandes volimenes de datos, lo que ha dado como re-
sultado el desarrollo de un gran ntimero de técnicas que permiten representar y
procesar terabytes de informacién de forma eficiente. Se aplicardn técnicas simi-
lares a las propuestas en RI a algoritmos de recomendacién reconocidos por sus
buenos resultados en multitud de dominios, en particular los algoritmos basados
en vecinos, lo que permitiria aprovechar las ventajas de ambos: buena calidad de
las recomendaciones, y eficiencia y capacidad para manejar un gran volumen de

datos.

» El estudio de las caracteristicas de las técnicas de filtrado colaborativo actuales,
identificando las causas de sus principales limitaciones y proponiendo soluciones a
las mismas que cumplan con los requisitos indicados en el punto anterior, es decir,
que sean eficientes computacionalmente. Se desarrollaran técnicas que se compor-
ten de manera precisa incluso cuando la informacion disponible sea limitada. Por
ejemplo, en caso de usuarios que han empezado a usar el sistema recientemente.
Este tipo de técnicas son necesarias para garantizar el buen funcionamiento del

sistema de recomendacién desde los primeros dias.

= El desarrollo de técnicas de recomendacién que puedan ser explotadas en entornos
distribuidos. La distribucién de la informacién y su procesamiento es fundamental
para conseguir una técnica de recomendacién escalable. Se disenardan algoritmos
que puedan ser distribuidos entre diferentes méaquinas con el objetivo de incre-
mentar el nimero de recomendaciones que el sistema es capaz de procesar asi

como reducir el tiempo de respuesta.
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1.3. Contribuciones

En esta tesis se presentan varias mejoras que afectan a diferentes aspectos relaciona-
dos con los sistemas de recomendacion. Las principales contribuciones de este trabajo

se pueden resumir en los siguientes puntos:

1. La identificaciéon y caracterizacion de diversos problemas que afectan
a los sistemas de filtrado colaborativo actuales. Hemos estudiado el com-
portamiento de gran parte de las técnicas actuales, e identificado numerosos pro-

blemas que pueden afectar a su éxito en sistemas reales.

2. La propuesta de nuevas métricas y metodologias de evaluacién tanto
para prediccion como recomendacién. Para la primera de ellas, hemos propuesto
las métricas GIM y GPIM, que al centrarse en el error cometido en las predic-
ciones que puedan tener un mayor impacto desde el punto del vista del usuario,
ofrecen una evaluacién mas cercana a sus intereses. Para la recomendacién, hemos
propuesto una metodologia de evaluaciéon basada en la usada habitualmente en
el ambito de la recuperaciéon de informacién. También hemos destacado la im-
portancia de estudiar la evolucién de los resultados de los algoritmos al variar la

cantidad de informacién disponible.

3. La propuesta de un nuevo algoritmo para prediccion. Presentamos una
aproximacion novedosa al problema de filtrado colaborativo: el algoritmo basado
en tendencias, una nueva técnica basada en las diferencias entre usuarios en lugar
de en sus similitudes, y que obtiene grandes resultados incluso cuando la infor-
macién disponible es muy limitada. Ademaés, es muy sencilla y eficiente, pudiendo

ser usada en dominios con gran volumen de datos.

4. La mejora de los algoritmos basados en vecinos en la recomendacion.
Proponemos diversas modificaciones a los algoritmos basados en vecinos o k-
Nearest Neighbors (kNN), especialmente diseniadas para la recomendacién de lis-
tas de productos. Las principales aportaciones consisten en una funcién de simili-
tud que sdlo tiene en cuenta aquellos productos bien valorados por el usuario, asi
como una funcién de recomendacién que prioriza aquellos productos que han sido
bien puntuados por muchos vecinos. Ambas modificaciones permiten incrementar

sensiblemente la precisiéon de las recomendaciones.

5. El desarrollo de una nueva técnica para minimizar el problema de cold-

start. Uno de los principales problemas que presentan los algoritmos de filtrado
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colaborativo es el conocido como cold-start [Schein et al., [2002], que se produce
cuando nuevos productos o usuarios son introducidos en el sistema. En este tra-
bajo presentamos la técnica de expansion del perfil, que mejora significativamente
la calidad de las recomendaciones en caso de usuarios que han empezado a usar el
sistema recientemente, y cuyas preferencias, por tanto, son en gran parte desco-
nocidas para el sistema. Una de las grandes ventajas de nuestra técnica es que no
necesita mas informacion que aquella ya conocida por el sistema: las preferencias

de otros usuarios.

6. El desarrollo de una implementacion eficiente para algoritmos FNN.
Proponemos varias mejoras a las técnicas kNN tradicionales para recomendacién
de productos, basdandonos en el modelo vectorial propuesto en el ambito de la
recuperacién de informacion. En particular, proponemos una implementacién ba-
sada en indices, extendiendo la propuesta por (Coster y Svensson| [2002]. También
estudiamos el impacto en eficiencia y precision de la técnica de preseleccion de

vecinos.

7. El estudio de técnicas de compresion de la matriz de puntuaciones. Los
algoritmos de filtrado colaborativo almacenan las opiniones de los usuarios en
una estructura que recibe el nombre de matriz de puntuaciones. A medida que
el nimero de usuarios o productos manejados por el sistema aumenta, también
lo hace el tamano de dicha matriz. En las aplicaciones actuales, con millones de
usuarios o elementos, puede llegar a suponer un problema importante. En este
trabajo proponemos varias técnicas para reducir el tamano de la matriz, basadas
en la compresion de la informacion en ella almacenada. En primer lugar, demos-
tramos como las técnicas de codificacién que se usan habitualmente en dominios
como el de recuperacion de informacién pueden reducir de manera importante el
tamano de la matriz aparte de mejorar la eficiencia de los algoritmos. En segun-
do lugar, proponemos una técnica de reasignaciéon de identificadores adaptada
a filtrado colaborativo, que mejora significativamente los ratios de compresion

alcanzados.

8. La propuesta de una arquitectura de recomendacion distribuida. He-
mos mostrado cémo los algoritmos ANN pueden ser implementados de forma
distribuida mediante técnicas de particién de la matriz de puntuaciones, es decir,
repartiendo las preferencias de los usuarios entre distintas méquinas. La principal
ventaja de este tipo de implementaciones es que permiten reducir el tiempo de res-

puesta y al mismo tiempo incrementar el niimero de recomendaciones calculadas

10
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por unidad de tiempo, siendo por tanto basicas para aumentar la eficiencia de los
sistemas y facilitar su escalabilidad a medida que aumenta el ndmero de usuarios,
productos o preferencias. Hemos estudiado dos posibles estrategias: particion por
usuarios y particiéon por productos, analizando las ventajas e inconvenientes de

cada una de ellas.

9. Un modelo de evaluacion del rendimiento basado en la simulacion.
La evaluacion de la eficiencia y escalabilidad de un sistema de recomendacién
a gran escala supone un desafio importante, debido a la necesidad de realizar
experimentos con multitud de configuraciones diferentes, y el coste de adquisicién
de la infraestructura necesaria (servidores, red, etc.), prohibitivo para la mayoria
de grupos de investigacién. Es por ello que en este trabajo proponemos el uso
de la simulacién, una alternativa mucho mas sencilla, rdpida y econémica. A
pesar de su popularidad en la evaluacién del rendimiento en contextos como la
recuperacion de informacién, no somos conscientes de ningin trabajo que utilice
estas técnicas en la evaluacion de sistemas de recomendacion. Por tanto, hemos
disenado un modelo de simulacién adecuado para este tipo de sistemas, adaptando
y mejorando el presentado por|Cacheda et al.| [2007] para la evaluacién de sistemas
de RI distribuidos.

1.3.1. Principales publicaciones

Gran parte de las contribuciones que acabamos de mencionar han sido publicadas
en congresos y revistas de cardcter cientifico. En particular, el desarrollo de esta tesis

ha dado como resultado las siguientes publicaciones en revistas especializadas E

= F. Cacheda, V. Carneiro, D. Fernandez y V. Formoso. Comparison of collaborative
filtering algorithms: Limitations of current techniques and proposals for scalable,
high-performance recommender systems. ACM Transactions on the Web, Vol. 5,
Issue 1, Article 2, 33 péags. Febrero 2011. ISSN: 1559-1131.

= V. Formoso, D. Fernandez, F. Cacheda y V. Carneiro. Using profile expansion
techniques to alleviate the new user problem. Information Processing € Manage-
ment. Disponible online 6 Septiembre 2012. ISSN 0306-4573.

= V. Formoso, D. Fernandez, F. Cacheda y V. Carneiro. Using rating matrix com-

pression techniques to speed up collaborative recommendations. Information Re-

'Hasta diciembre de 2011 en las publicaciones del grupo los autores se ordenaban alfabéticamente;
en las publicaciones posteriores, por orden de contribucién.
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trieval. Publicado online 30 Octubre 2012. ISSN 1573-7659.

Y diversas publicaciones en congresos nacionales e internacionales:

= V. Formoso, F. Cacheda y V. Carneiro. Algorithms for Efficient Collaborative
Filtering. Efficiency Issues in Information Retrieval Workshop. European Confe-
rence on Information Retrieval, ECIR 2008. Glasgow, United Kingdom, 30 March
2008.

= V. Formoso, F. Cacheda y V. Carneiro. Filtrado Colaborativo para Recuperacién
de Informacién. VII Jornadas de Ingenieria Telemdtica, JITEL 2008, pag. 285-
292. Alcala de Henares, 2008, ISBN: 978-84-612-5474-3.

= R. Baraglia, F. Cacheda, V. Carneiro, V. Formoso, R. Perego, F. Silvestri. Search
Shortcuts Using Click-Through Data. En Proceedings of Workshop on Web Search
Click Data, WSCDO09. Barcelona, Spain. February 9, 2009.

= R. Baraglia, F. Cacheda, V. Carneiro, V. Formoso, R. Perego, F. Silvestri. Search
Shortcuts: Driving Users Towards Their Goals. En WWW 2009 Proceedings, pag.
1073. Madrid 20-24 Abril 2009. ISBN: 978-1-60558-487-4.

= F. Cacheda, V. Carneiro, D. Fernandez y V. Formoso. Search Shortcuts: recomen-
dacién de consultas en buscadores web. VIII Jornadas de Ingenieria Telemdtica,

JITEL 2009, pag. 237-244. Cartagena, 2009. ISBN: 978-84-96997-27-1.

= R. Baraglia, F. Cacheda, V. Carneiro, D. Fernandez, V. Formoso, R. Perego, F.
Silvestri. Search Shortcuts: A New Approach to the Recommendation of Queries.
RecSys 2009 Proceedings, pag 77-84. New York, USA, October 22-25, 2009. ISBN:
978-1-60558-435-5.

s F. Cacheda, V. Carneiro, D. Fernandez y V. Formoso. Eficiencia y precision de
algoritmos de Filtrado Colaborativo: analisis y comparativa. I Congreso Espanol
de Recuperacion de Informacion, CERI 2010, Pag. 275-282. Madrid, 2010. ISBN:
978-84-693-2200-0.

= F. Cacheda, V. Carneiro, D. Fernandez y V. Formoso. Improving K-Nearest
Neighbors Algorithms: Practical Application of Dataset Analysis. 20th ACM Con-
ference on Information and Knowledge Management, CIKM 2011, pag 2253-2256.
Glasgow, UK. 24-28 October 2011. ISBN: 978-1-4503-0717-8.
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= V. Formoso, D. Fernandez, F. Cacheda y V. Carneiro. Using Neighborhood Pre-
computation to Increase Recommendation Efficiency. En Proceedings of the Inter-
national Conference on Knowledge Discovery and Information Retrieval, KDIR
2012, pag. 333-335, Barcelona, Spain, 4 - 7 October, 2012. SciTePress. ISBN
978-989-8565-29-7

Ademds, se ha presentado una solicitud de patente para el método de recomendacién
presentado en la Seccién 4.2

F. Cacheda, V. Carneiro, V. Formoso, D. Ferndndez, A. Freire. “Recommendation
Method and System.” U.S. Patent Application, 61/492,206, Jun. 1, 2011.

1.4. Estructura de la tesis

Los diez capitulos que componen esta tesis han sido agrupados en tres partes. La
primera parte es una visién global a los sistemas de recomendacién, y a la técnica
de filtrado colaborativo en particular. En esta parte se presentan los conceptos basicos
necesarios para entender el funcionamiento y caracteristicas de estas técnicas, y se hace
un repaso global al estado del arte.

Sin embargo, debido a que en esta tesis se han abordado mejoras que afectan a
diversos aspectos de los sistemas de recomendacién, hemos considerado que tratar en
profundidad los detalles y trabajos relacionados con cada uno de los mismos en esta
primera parte supondria enfrentar al lector de manera prematura a un gran ndmero
de detalles acerca de diferentes técnicas y problemas. Hemos preferido, por tanto, res-
tringir las primeras paginas de este documento a una visién global de los sistemas de
recomendacion, dejando el estudio de la problematica mas especifica para capitulos
posteriores. Es por ello que a lo largo de esta tesis se incluird en muchos capitulos una
seccion destinada a presentar con mayor detenimiento la naturaleza de estos conceptos
y problemas, y cémo han sido abordados en la literatura, para describir posteriormente
la aproximacién llevada a cabo en este trabajo.

El Capitulo [2|es una introduccién a los sistemas de recomendacién. Se describen sus
principales caracteristicas y utilidades, sus ventajas y los fundamentos de estas técnicas.
Se presentan y describen las dos tareas principales de los sistemas de recomendacion:
la prediccién y la recomendacién, resaltando las diferencias entre ellas, y se introducen
los distintos tipos de sistemas de recomendaciéon existentes. Finalmente se presentan
las métricas y metodologias de evaluacién méas populares.

En el Capitulo [3] profundizamos sobre la técnica de filtrado colaborativo, la cual

concentrara nuestros esfuerzos en el resto de esta tesis. Describiremos en detalle su
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funcionamiento e introduciremos la notacién que se utilizara en el resto de este docu-
mento. Se hard un breve repaso al estado del arte, destacando las principales técnicas
y algoritmos existentes, y se introduciran las principales limitaciones y problemas de
las mismas.

En la segunda parte se presentaran un conjunto de mejoras relativas a la calidad
de los sistemas de filtrado colaborativo, con el objetivo de conseguir algoritmos precisos
pero sin perder de vista otros problemas como la eficiencia, escalabilidad o la recomen-
dacion a los nuevos usuarios del sistema. En esta parte nos centramos, por tanto, en
el desarrollo de nuevas técnicas de recomendacién que permitan conseguir recomenda-
ciones de calidad minimizando el impacto de los problemas que afectan a las técnicas
tradicionales.

En primer lugar, en el Capitulo 4] abordaremos la tarea de prediccién. Presentare-
mos un novedoso algoritmo, el filtrado colaborativo basado en tendencias, que destaca
por su sencillez, exactitud en la prediccién y gran eficiencia. Se estudiarad también la
evaluacién de esta tarea, presentando nuevas métricas, y analizaremos los principales
problemas de las técnicas existentes y las caracteristicas y ventajas de nuestra pro-
puesta. Dado que gran parte de esta tesis se centrarda en los algoritmos basados en
vecinos, presentaremos también un estudio detallado de sus caracteristicas, ventajas y
limitaciones.

Posteriormente, en el Capitulo |5, nos centraremos en la otra tarea en la cual los
sistemas de recomendacién son comunmente empleados: la recomendacion. Destacare-
mos las limitaciones de los trabajos actuales, y propondremos una nueva metodologia
de evaluacion basada en la utilizada para evaluar los sistemas de recuperacién de in-
formacién. Finalmente, optimizaremos los algoritmos basados en vecinos para mejorar
su comportamiento en la recomendacién, presentando diversas variantes que dan lugar
a importantes mejoras.

En el Capitulo [6] abordaremos el problema de cold-start. Tras una introduccién a
la naturaleza del problema y a las soluciones mas relevantes que podemos encontrar
en la literatura, presentaremos una nueva técnica, la expansién del perfil, que permite
reducir de manera importante su impacto sin necesidad de més informacién que aquella
ya disponible acerca de las preferencias de los usuarios.

Finalmente, en la tercera y tultima parte, nos centraremos en la escalabilidad y
eficiencia de los algoritmos de filtrado colaborativo. En particular, estudiaremos cémo
los algoritmos basados en vecinos pueden beneficiarse de muchas de las técnicas desa-

rrolladas para mejorar el rendimiento de sistemas de recuperacién de informacién.

En el Capitulo [7] comenzaremos repasando los escasos trabajos que han aborda-
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do este problema, en contraposicién a dambitos como la recuperaciéon de informacién,
donde la eficiencia y escalabilidad siempre ha ocupado un lugar fundamental. Propon-
dremos una implementacién eficiente de los algoritmos basados en vecinos para la tarea
de recomendacién, y describimos cémo puede implementarse utilizando indices. Final-
mente, estudiaremos las ventajas de la técnica de preseleccién de vecinos, comprobando
que incrementa de forma importante el rendimiento sin impactar negativamente en la
calidad.

En el Capitulo [§] estudiaremos cémo técnicas de compresion populares en el mundo
de la RI puede ser adaptadas con éxito para comprimir la matriz de puntuaciones en
filtrado colaborativo. Presentaremos los fundamentos de estas técnicas y las ventajas
de su uso, destacando las mejoras tanto en rendimiento de la recomendacion como en
el espacio necesario para almacenar los indices con el perfil de usuarios y productos.
Finalmente, presentaremos una técnica de asignacién de identificadores que permite
alcanzar ratios de compresién aun mas elevados.

Posteriormente, en el Capitulo 0] propondremos una arquitectura distribuida para
algoritmos de filtrado colaborativo basados en vecinos. Inspirada en las técnicas de
particion del indice utilizadas en RI, veremos las principales ventajas de estas técnicas y
como pueden ayudar a reducir el tiempo de respuesta en un sistema de recomendacién,
al tiempo que permiten incrementar el nimero de recomendaciones que pueden ser
procesadas por unidad de tiempo.

Por dltimo, en el Capitulo se resumiran las principales conclusiones de este
trabajo, y se presentaran las lineas de investigacién que seran desarrolladas en futuras

investigaciones.
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Capitulo 2

Sistemas de recomendacion

En los dltimos anos, el protagonismo de los sistemas de recomendaciéon no ha dejado
de crecer, gracias en gran medida a su éxito en ambitos como el comercio electrénico.
Casos sobradamente conocidos como Amazon o Netflix, por ejemplo, son simplemente
dos muestras entre cientos de empresas que han sabido aprovechar los beneficios de

estos sistemas.

Su principal objetivo es el de ayudar a los usuarios a elegir los productos més
adecuados a sus gustos o necesidades, bien sea ofreciendo una valoracién de la utilidad
de determinado producto para el usuario (prediccién), bien recomendando directamente

un conjunto de productos adecuados a sus preferencias (recomendacién).

Una de sus principales ventajas es su capacidad para ofrecer recomendaciones per-
sonalizadas, lo que consiguen gracias a que mantienen un perfil independiente para
cada usuario. En la literatura podemos encontrar una gran variedad de técnicas de
recomendacion, cada una de las cuales utiliza distintos tipos de informacién acerca de
productos y usuarios, y distintos métodos para generar recomendaciones a partir de
esta informacién. Entre ellas, la técnica de filtrado colaborativo, basada enteramente

en las opiniones de los usuarios, destaca como una de las més tiles y populares.

En este capitulo se describen las caracteristicas fundamentales de los sistemas de
recomendacién y las bases de su funcionamiento. En la Seccién se introducen los
elementos que componen un sistema de recomendacion, presentiandose en la Seccién
los principales beneficios de su uso. Posteriormente, en la Seccion hablaremos
de las preferencias de los usuarios y cémo son usadas por estos sistemas. La Seccién
abordard las principales tareas en que se usan, y en la Seccién [2.5] se describirdn
los principales tipos de sistemas de recomendacién. Finalmente, en la Seccion se

presentaran los mecanismos usados para su evaluacion.
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2.1. ;Que son los sistemas de recomendacion?

Los sistemas de recomendacién son herramientas cuyo principal propédsito es el de
ayudar a los usuarios a elegir aquellos productos mas adecuados a sus preferencias.
Mientras un buscador tradicional se limita a encontrar aquello que el usuario solicita,
un sistema de recomendacion asiste al usuario a tomar una decision, sea esta la compra
de un producto en un portal de comercio electrénico, el alquiler de una pelicula en un
videoclub, el agregar a un amigo en una red social, etc.

Atn a riesgo de ser excesivamente simplistas, podemos decir que la tarea de un
sistema de recomendacién consiste en adivinar qué productosﬂ son adecuados para el
usuario. Naturalmente, el significado del término adecuado depende de a quién vayamos
a recomendar, ya que cada individuo no sélo tendra distintos gustos o intereses, sino
que también valorard de forma muy diferente aspectos como la calidad, el precio, la
disponibilidad, etc. En definitiva, el que un producto sea adecuado o no vendréa dado
por las preferencias de cada usuario. Los sistemas de recomendacion ofrecen por tanto
recomendaciones personalizadas en funcién de un perfil que representa los intereses de

cada individuo.

usuarios
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Figura 2.1: Visién general de un sistema de recomendacién.

La Figura muestra la relacién entre productos, usuarios y preferencias, y repre-

senta los aspectos més importante en el funcionamiento de un sistema de recomenda-

1Si bien en esta tesis usaremos el término producto para denotar el elemento a recomendar, debemos
destacar que no nos estamos refiriendo tnicamente a un producto en el sentido comercial del término,
sino a cualquier objeto susceptible de ser recomendado.
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cién.

2.2,

En general, podemos distinguir tres fases principales:

En primer lugar, la captura de las preferencias. Las preferencias reflejan el gusto o
interés de cada usuario, y se adquieren a partir de su interaccién con el sistema. La
naturaleza de la interaccién, y cémo las preferencias se derivan de la misma, es un
factor que varia entre distintos sistemas. En general, se distingue entre sistemas
con preferencias explicitas, en los cuales el usuario valora conscientemente los
productos (por ejemplo, otorgdndoles una puntuacién en una determinada escala),
e implicitas, en los que las preferencias se extraen a partir del uso que el usuario
hace del sistema: los productos que compra, las paginas que visita, etc. En la
Seccién [2.3] analizaremos la naturaleza y caracteristicas de las principales formas

de capturar las preferencias.

En segundo lugar, la extraccién de conocimiento, en la que el sistema interpreta la
informacién de la que dispone para poder predecir los gustos del usuario. Si bien
esta fase varia significativamente entre las distintas técnicas, la mayoria de ellas
construyen un modelo mas o menos complejo para representar este conocimiento,
cuyos parametros se entrenan a partir de los datos existentes. Entre estos datos
destacan por su importancia las preferencias, pero también se pueden emplear
fuentes de informacién adicional, como caracteristicas de los productos, relaciones
entre usuarios, etc. Las fuentes de informacién empleadas nos permiten distinguir

entre distintos tipos de sistemas de recomendacion, tal y como veremos en la

Seccién 2.5

Finalmente, el conocimiento adquirido en la fase anterior se emplea para aconsejar
o ayudar a los usuarios en la eleccién. Normalmente, esto se consigue gracias a
la recomendacién de una lista de productos adecuados a sus necesidades. Otras
veces, en lugar de recomendar productos, el sistema se limita a predecir la utilidad
de un producto previamente escogido por el usuario. En la Seccién [2.4] se discutird

la diferencia entre ambas formas de recomendacion.

Beneficios de los sistemas de recomendacion

El comercio electrénico ha sido, sin duda, uno de los ambitos en que los sistemas

de recomendacién han tenido mas éxito, gracias a los importantes beneficios que ofrece

tanto a las empresas como a sus clientes. Hoy en dia, ya nadie duda de que los sistemas

de recomendacién han supuesto una revolucion en la forma de hacer negocios en Internet
[Anderson, 2006].
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Desde el punto de vista del usuario, el sistema de recomendacién es fundamental-
mente un servicio que sirve de ayuda a la hora de buscar un producto adecuado y
finalmente tomar una decisién relativa a su adquisicién, es decir, ayudan al usuario a
elegir. Y elegir no es ni mucho menos una tarea sencilla, especialmente teniendo en
cuenta el exceso de informacion y opciones del que disponemos hoy en dia. De hecho,
para hacernos una idea de la importancia de un sistema de recomendacién, sélo te-
nemos que considerar el esfuerzo necesario para llevarla a cabo en su ausencia. En su
libro The paradox of choice : why more is less, Schwartz [2004] estudié los principales
problemas que los usuarios nos encontramos hoy en dia a la hora de elegir. Segin él,

una buena eleccién consta de los siguientes pasos:

1. Conocer y establecer nuestros objetivos.

2. Evaluar la importancia de cada objetivo.

3. Buscar las opciones disponibles

4. Evaluar el grado en que cada una de las opciones cumple nuestros objetivos.
5. Escoger la opcién ganadora.

6. Tener en cuenta las consecuencias de la eleccién para modificar los objetivos, la
importancia asignada a cada uno de ellos, y la forma de evaluar futuras posibili-
dades.

Cuando el numero de opciones aumenta, también lo hace el esfuerzo necesario para
tomar una buena decisién. Un sistema de recomendacién, sin embargo, automatiza la
mayoria de pasos anteriores.

Para empezar, el establecer y evaluar nuestros objetivos es ya una tarea compleja.
Por ejemplo, si quiero elegir “una pelicula que me guste para ver hoy”, podré realizar
luego busquedas por género, director o reparto, pero plasmar en una consulta objetiva
un concepto totalmente subjetivo, como es el gusto particular de un individuo, no
es nada facil. Un sistema de recomendacién, en cambio, puede extraer e interpretar
cuéles son nuestros objetivos a partir de nuestras preferencias anteriores, ahorrandonos
a nosotros el tiempo necesario para llevar a cabo esta tarea.

Ademsds, en general las personas vamos a tener unos objetivos sesgados, basados
en gran medida en nuestras experiencias anteriores, lo que nos puede llevar a ignorar
determinados aspectos que luego descubriremos como importantes. Por ejemplo, en la

compra de un piso podemos considerar aspectos como los metros cuadrados o el nimero
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de habitaciones, pero olvidarnos de otros como la cercania a una parada de autobiis
o metro. Otras veces, nuestro desconocimiento del dominio hace que directamente nos
veamos incapaces de establecer nuestros objetivos. Por ejemplo, si no tengo ni idea de
ordenadores, puede ser dificil trasladar mis necesidades a un conjunto de caracteristicas
técnicas, con lo que tendré o bien que buscar informacién que me ayude a adquirir
ese conocimiento, o bien buscar el consejo de otras personas. En cambio, un sistema
de recomendacién puede tener en cuenta la relacién entre nuestros gustos y los de
otros usuarios, ofreciéndonos recomendaciones que no sélo estan basadas en nuestras
experiencias y conocimiento, sino en el de miles de personas.

Por tanto, el sistema también nos ayuda a buscar y seleccionar los productos maés
adecuados a nuestras necesidades. Automaticamente, el sistema valora las distintas op-
ciones, y nos presenta un ntmero limitado de productos ya adecuados a nuestros intere-
ses. Finalmente, podremos reflejar nuestra opinién sobre la recomendacion aportada, de
forma que el sistema automaticamente la tenga en cuenta en futuras recomendaciones.

En definitiva, un sistema de recomendacién ayuda al usuario a superar el exceso
de informacién y opciones, adaptando las recomendaciones a sus preferencias. Para un

usuario, por tanto, el sistema de recomendacion supondra tres grandes beneficios:

= Permite un importante ahorro de tiempo. En primer lugar, el sistema identifica
los objetivos e intereses del usuario a partir de su interacciéon pasada o la rela-
cién entre esta y la de otros usuarios. No es necesario, por tanto, que el usuario
establezca y valore sus objetivos, o que busque formas de comunicérselos al siste-
ma, como sucede, por ejemplo, en las consultas que se hacen en un buscador. A
medida que el usuario interactia con el sistema, el conocimiento que este tendra
sobre sus gustos y preferencias serd cada vez méas completo, concretandose en
mejores recomendaciones, pero también en una adaptacién a los posibles cambios
en los intereses del usuario. Ademaés, el usuario no necesita buscar y evaluar los
distintos productos que puedan ajustarse a sus necesidades, sino que el sistema

lo hace automaticamente.

= Aumenta la satisfaccion del usuario. Diversas causas pueden hacer que los usua-
rios nos acabemos arrepintiendo tras haber adquirido un producto: no haber
considerado un determinado aspecto o caracteristica que luego resulta ser mas
importante de lo que habiamos pensado, el que realmente el producto no cumpla
con nuestras expectativas, o incluso que poco después nos encontremos con que
habia una opcién mejor. En definitiva, nuestras limitaciones a la hora de selec-

cionar los objetivos y valorar las distintas opciones puede llevarnos a escoger la
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opcién equivocada. Sin embargo, al tener en cuenta no sélo nuestra experiencia
previa, sino también la de otros usuarios y/u otras fuentes de informacién, el
sistema podra tomar una decision méas adecuada, lo que repercute en el grado de
satisfaccion del usuario. Otras veces, el arrepentimiento puede deberse a haber
perdido una buena oportunidad, por ejemplo, si nos enteramos de una gran ofer-
ta cuando esta ya ha pasado. Un sistema de recomendacién también puede estar
pendiente de estas oportunidades, notificindonos de aquellos productos u ofertas

que considera adecuadas a nuestros intereses.

= Permite encontrar productos novedosos o inesperados. En ausencia de un
sistema de recomendacién, el namero de productos a considerar va a estar limita-
do a aquellos que conocemos, bien por nuestras experiencias pasadas o por las de
nuestros amigos, bien por una campaina publicitaria, porque los hayamos visto en
el escaparate de una tienda de nuestro barrio o ciudad, etc. Por el contrario, un
sistema de recomendacién considera muchos mas factores, y puede acabar reco-
mendandonos productos en los que nunca habiamos pensado, bien directamente
por desconocimiento del producto, bien porque nunca pensamos que tal producto
pudiese ser adecuado para nosotros. En general, este tipo de recomendaciones
pueden ser una grata sorpresa y convertirse en uno de los factores principales

para la adopcién y uso del sistema de recomendacion.

Por otra parte, la utilidad de un sistema de recomendacién no se limita a los usua-
rios, sino que también es 1til desde el punto de vista del comercio o empresa que lo

utiliza para vender sus productos [Ricci et al., [2011a]:

= Incrementa las ventas. Los sistemas de recomendacién ayudan al usuario a
encontrar los productos que desean, por lo que las posibilidades de que adquieran
un producto aumentan. Ademads, a la larga el usuario reconocerd el acierto del
sistema de recomendacién y se fiara cada vez més de sus sugerencias, por lo que
dudara menos a la hora de adquirir un producto, y preferira adquirir nuestros

productos a los de la competencia.

» Diversifica las ventas. Al recomendar productos menos populares, el sistema de
recomendacion ayuda a vender productos poco conocidos, lo que a su vez permite
al comercio ampliar su catalogo sin miedo a que muchos productos se queden
olvidados en el almacén. Esto es especialmente 1til en la venta a gran escala por
Internet, y facilita un modelo de negocio basado en la diversidad de opciones en

lugar de limitarse a productos muy populares y de facil salida.

22



2.3 Preferencias implicitas y explicitas

= Aumenta la satisfaccién del usuario, lo cual no sélo es una ventaja para el
usuario, sino también para la empresa, que verda como se reducen las devoluciones

al tiempo que mejora su reputacion y buena imagen.

= Incrementa la fidelidad de los usuarios. Las recomendaciones producidas por
el sistema mejoran significativamente a medida que van conociendo al usuario.
Cuando mayor sea su interaccion con el sistema, mejores las recomendaciones.
Esto ayuda a fidelizar a los clientes, que cada vez se van a ver més satisfechos y
por tanto nos preferiran frente a otras opciones, al tiempo que serd mas reacio a

empezar de cero con otro sistema.

= Permite entender mejor los deseos del usuario. El conocimiento que tiene el
sistema sobre las preferencias del usuario puede usarse para otras tareas aparte de
la recomendacion, como por ejemplo mejorar la oferta de cierto tipo de productos,

su disponibilidad, etc.

2.3. Preferencias implicitas y explicitas

Las preferencias de los usuarios son una de las principales fuentes de informacién
usadas por los sistemas de recomendacion, pues es a partir de ellas que el sistema obtiene
informacién acerca de los gustos e intereses del usuario. Las preferencias pueden ser
explicitas, en las que el usuario ofrece conscientemente su opinién sobre un producto,
o implicitas, en las que esa opinién se extrae a partir de la interaccién del usuario con
el sistema.

En un sistema con preferencias explicitas, el usuario se encarga de valorar los dis-
tintos productos segin su opinién. Generalmente, se utiliza un mecanismo basado en
puntuaciones, en el que el usuario puntia cada producto segin su satisfaccion con el
mismo. A mayor numero de puntos, mayor satisfacciéon. Por ejemplo, el sistema de
recomendacion de peliculas empleado por NetﬂixE] utiliza una escala de 1 a 5 puntos,
donde el usuario otorgaria una puntuacién de 1 cuando una pelicula no ha sido de su
agrado, y 5 cuando le ha gustado mucho, permitiendo las puntuaciones intermedias (2,
3y 4) reflejar distintos grados de satisfaccién.

Por otra parte, en un sistema con preferencias implicitas, la opiniéon del usuario
se infiere a partir del uso que hace de la aplicacién. En la practica se han usado una
gran variedad de eventos como medida de la relevancia de un producto para el usuario

[Nichols, 1998], cada uno de los cuales puede ser més o menos adecuado dependiendo

"http: //www.netflix.com/
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del dominio. Por ejemplo, los productos que el usuario adquiere o busca en un portal
de comercio electrénico [Huang et al.l 2007} [Linden et al., |2003], los enlaces seguidos
por un usuario en una pagina web [Das et al. 2007; |Joachims et al., 2005; |Jung et al.,
2007], el tiempo invertido en la lectura de una noticia o articulo [Konstan et al. |1997],
etc.

Entre ambos tipos de preferencias existe una importante diferencia, y es que las
preferencias implicitas no reflejan directamente el grado de importancia para el usuario.
Por ejemplo, que un usuario haya comprado un libro no implica que realmente le guste, y
por tanto el sistema debe considerar este matiz al abordar el problema. En la literatura
podemos encontrar numerosas técnicas disenadas especificamente para sistemas con
preferencias implicitas [Dou et al., 2007; Lee et al.l |2008; Rendle et al., |2009; [Wang
et al. 2006b]. Recientemente se ha popularizado el término One-Class Collaborative
Filtering (OCCF) [Pan et al., 2008] para denotar esta clase de sistemas.

Ademds, si bien la diferencia entre preferencias explicitas e implicitas es la maés
evidente, en la practica el rango o escala de puntuaciones empleadas tiene también
un gran impacto en el sistema, tanto en la cantidad de informacién que puede obte-
nerse de las preferencias, como en la forma en que el usuario podra interactuar con
el sistema [Sparling y Sen, 2011|. Precisamente, el elegir la escala de puntuaciones a
emplear es uno de los problemas que nos podemos encontrar a la hora de disenar un
sistema basado en preferencias explicitas. El sistema mas sencillo es el que sélo tiene
una posible puntuacién, que los usuarios otorgaran a aquellos productos que conside-
ran mas relevantes. Ejemplos de este modelo serian el “me gusta” de Facebookﬂ o el
“+1” usado por Googleﬂ Una extensién a este modelo seria permitir que el usua-
rio también pueda expresar una opinién negativa sobre ciertos productos, anadiendo
una segunda puntuacion. Por ejemplo, este es el modelo usado por YouTubeEL donde
el usuario puede escoger entre “me gusta” o “no me gusta”. Finalmente, si queremos
posibilitar que el usuario refleje con mayor precisién su opinién, deberemos permitir
un mayor nimero de puntuaciones. Por ejemplo, las 5 disponibles en el ya mencionado
Netflix. Normalmente se utiliza un sistema de puntuaciones discretas, en las que hay un
numero limitado de puntuaciones vélidas, aunque en la literatura podemos encontrar
aplicaciones que hacen uso de puntuaciones continuas, en las que el usuario otorga una
puntuacién arbitraria dentro de un cierto rango [Goldberg et al., [2001].

Cada una de las distintas alternativas tiene sus ventajas e inconvenientes, y en la

practica un tipo de preferencias puede funcionar bien en un dominio, pero ser poco

"http:/ /www.facebook.com/
https://plus.google.com/
3http:/ /www.youtube.com/
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2.3 Preferencias implicitas y explicitas

adecuado para otro [Cosley et al., 2003]. Durante el disefio de un sistema de recomen-
dacién, se debera llegar a un compromiso entre aspectos como la informacién que cada
tipo de preferencias aporta, la forma en que estas van a ser capturadas y su disponi-
bilidad, los posibles errores o imprecisiones, etc. En la Figura se representan las

principales caracteristicas de cada tipo de preferencias.
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Figura 2.2: Caracteristicas de las diferentes formas de capturar las preferencias de los
usuarios.

La mayor ventaja de las preferencias implicitas es su mayor disponibilidad, pues
durante el uso normal de la aplicacion el usuario lleva a cabo numerosas acciones a
partir de las cuales se pueden extraer las preferencias. Es decir, el sistema puede ob-
tener informacion sobre los gustos o intereses del usuario sin necesidad de solicitarsela
en ningin momento. Por el contrario, las preferencias explicitas necesitan que el usua-
rio esté dispuesto a transmitir su opinién. En principio, esto no deberia suponer un
problema, ya que el usuario obtiene una recompensa de su participaciéon: mejores re-
comendaciones. Sin embargo, el interés del usuario no serd el mismo en una aplicacién
que usa habitualmente y de cuyas recomendaciones obtiene un gran beneficio, que en
otra aplicacién que usa muy de vez en cuando y donde las recomendaciones tienen
menor importancia para él. Por tanto, es necesario considerar un cuidadoso diseno de
la interfaz de usuario y del rango de puntuaciones a utilizar, alcanzando un compro-
miso entre la participacién de los usuarios y el grado de informacién aportada por las
puntuaciones que se adectie a cada aplicacion.

En general, el uso de puntuaciones unarias o binarias permite simplificar la interfaz
de usuario, y facilitard que este transmita su opinién. Sin embargo, tienen el problema

de que no permiten reflejar distintos grados de satisfaccién, con lo que el usuario puede

25



2. SISTEMAS DE RECOMENDACION

acabar marcando como relevante todo tipo de productos, desde aquellos que realmente
le gustan o interesan, hasta algunos que simplemente le hicieron gracia o le llamaron
la atencién en un momento dado. En el caso de preferencias unarias, por ejemplo, no
es posible siquiera reflejar opiniones negativas, es decir, el sistema sélo tiene constancia
de aquellos productos que han interesado al usuario. En este aspecto, la informacién
que aportan es similar a la aportada por las preferencias implicitas, pero es importante
no confundirlas con aquellas, pues en las puntuaciones unarias si es el usuario el que
conscientemente transmite esa informacién al sistema.

Por otra parte, el uso de diferentes niveles de puntuaciones permite reflejar con
mayor exactitud el grado de importancia que un producto tiene para el usuario. Sin
embargo, son en general mucho maés sensibles a la variabilidad en las puntuaciones,
tanto en las diferencias de apreciacién entre individuos, como en las diferencias entre
la puntuacién que un mismo individuo da a un cierto producto en distintos momentos.
Esta variabilidad [Amatriain et al., 2009; [Hill et al., 1995| se debe a diferentes factores,

pudiéndose distinguir entre cuatro tipos de variaciones:

= Apreciacion y forma de puntuar. Cada individuo tiene su propia forma de puntuar,
es decir, de relacionar una posible puntuacién con el valor o utilidad real de un
producto. Hay usuarios que acostumbran a dar puntuaciones positivas, utilizan-
do puntuaciones negativas para productos realmente malos. Otros, sin embargo,
reservan las puntuaciones mas altas para los mejores productos, y suelen dar

puntuaciones negativas [Herlocker et al., [1999; Resnick et al., 1994,

» Variacién con el tiempo [Xiang y Yang, 2009]. Los intereses o gustos de una
persona van a variar con el paso del tiempo, cambios que pueden deberse a la
propia evolucién de la persona (por ejemplo, no nos gustan las mismas peliculas
de ninos que de adultos), o bien relacionados con cambios de tendencia o modas
de la sociedad. También puede cambiar nuestra forma de puntuar, y pasar de dar

buenas puntuaciones a casi cualquier producto a ser mucho més exigentes.

» Variacién con el contexto [Ellenberg) [2008|. Nuestra opinién sobre un producto
puede variar segun el contexto en que lo hemos disfrutado o nuestro estado de
animo. Por ejemplo, si un usuario acaba de ver una buena pelicula, a la que en
consecuencia ha otorgado una buena puntuacion, y justo después ve otra pelicula
todavia mejor, esta tultima posiblemente vaya a recibir una puntuacién mayor
que la que hubiese recibido en caso de que el usuario no hubiese visto la primera

pelicula. En este caso, el hecho de haber realizado una puntuacion previa hace
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que el usuario, consciente de que la segunda pelicula es mejor, tienda a subir la

puntuacién de esta ultima.

= Error de precisién. En un sistema con un gran ntimero de niveles, puede no ser
sencillo asociar una puntuacion a un producto. Por ejemplo, si tenemos que valorar
un libro en un sistema con dos niveles, siempre otorgaremos la misma puntuacién
en funcién de si nos ha gustado o no, pero si tenemos 50 puntuaciones diferentes,
es facil hoy le demos una puntuacién de 34 y otro dia una de 33, atin cuando

nuestra opinién sobre él siga siendo la misma.

En general, cuanto mayor sea el nimero de posibles puntuaciones podremos capturar
mas matices de los productos, pero también estaremos mas expuestos a errores debidos
a la variabilidad. Como veremos en el Capitulo [5| una aproximacion que se ha tenido
en cuenta en esta tesis es usar el sistema de escala pero sin preocuparse demasiado del

valor concreto de cada puntuacién.

2.4. Prediccién y recomendacion

Desde su aparicién hace cerca de dos décadas, la forma en que un sistema de reco-
mendacion puede ayudar a los usuarios ha sido objeto de diferentes propuestas, tanto
en la literatura como en sistemas comerciales. Una clasificacién que ha adquirido cierta
popularidad es la presentada por Herlocker et al.| [2004], quienes distinguian hasta seis

formas de recomendacion diferentes:

1. Annotation in context, donde los productos visualizados por el usuario son ano-
tados por el sistema con una puntuacién que refleja el interés de los mismos de

acuerdo a los gustos del usuario.
2. Find Good Items, donde el sistema sugiere una lista de productos al usuario.

3. Find All Good Items, similar a la anterior, pero donde el sistema sugiere todos

los productos que considera adecuados segin las preferencias del usuario.

4. Recommend Sequence, donde se recomiendan sucesivamente diferentes productos,

siendo interesante para el usuario el conjunto o combinacién de todos ellos.

5. Just Browsing, donde el objetivo del sistema es ayudar al usuario a navegar entre

un conjunto de opciones o productos.

6. Find Credible Recommender, donde el objetivo principal es que el usuario vea que

el sistema de recomendacion funciona bien.
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No todas ellas, sin embargo, han gozado del mismo grado de popularidad. Sin lugar
a dudas, han sido las dos primeras, con sus variantes, las que mas éxito han tenido,
tanto por su amplio uso en diferentes dominios y aplicaciones, como por el interés
despertado en la comunidad cientifica. Podemos decir, por tanto, que a pesar de que
los sistemas de recomendacién se pueden emplear en distintas tareas, en la préactica se
usan principalmente para prediccién y recomendacion, tareas que corresponderian

a grandes rasgos con annotation in context y find good items, respectivamente.

En la tarea de prediccién, el usuario es el que escoge un determinado producto,
quizés tras una busqueda por contenido, o tras haber consultado un catalogo. El obje-
tivo del sistema es predecir la puntuacién que el usuario habria dado a dicho producto,

es decir, la utilidad del producto para el usuario.

Precisamente, la principal aplicacion de estos sistemas es ayudar a evaluar la cali-
dad de un producto, ahorrando al usuario el tiempo necesario para evaluar las carac-
teristicas de un cierto producto, cémo las mismas se ajustan a sus preferencias, etc.
Sin embargo, el usuario todavia es responsable de localizar aquellos productos cuya
puntuacién desea conocer, por lo que el sistema de recomendacion tiene en cierto modo
un papel limitado en el proceso y no permite disfrutar de todas las ventajas que un
sistema de recomendacién podria aportar. Son, por asi decirlo, una primera aproxima-
cién a la recomendacion. En ciertos casos esto puede ser suficiente, por ejemplo si el
numero de opciones a considerar no es demasiado elevado, o en dominios donde para
el usuario no supone un problema escoger por si mismo el producto. Sin embargo, en
general estos sistemas se utilizan como complemento a otros mecanismos de seleccién
de productos (como buscadores, clasificacién por categorias, etc.) o incluso a la tarea de
recomendacion. En particular, es bastante habitual complementar una lista de produc-
tos recomendados con una estimacion de la utilidad de cada producto desde el punto

de vista del usuario, es decir, el combinar prediccién y recomendacién.

En la tarea de recomendacién, por otra parte, es el sistema el que se encarga
de seleccionar los productos que pueden interesar al usuario, los cuales le serdn mos-
trados en forma de una lista o conjunto de productos recomendados. El usuario, por
tanto, ahorra el tiempo de buscar y seleccionar entre un gran nimero de opciones, y
Unicamente tendrd que escoger entre las presentadas por el sistema. La recomendacién,

por tanto, es en cierto modo una forma més avanzada de recomendacién.

En la préctica, los productos recomendados se pueden presentar de dos formas:
como una lista ordenada o como un conjunto de opciones sin un orden especifico. En
la literatura se ha preferido el método de lista ordenada en caso de sistemas basados

en puntuaciones, y el conjunto en caso de sistemas basados en otro tipo de preferencias
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(por ejemplo, implicitas o unarias). En parte esto se debe a que en el primer caso
la recomendacién se ha abordado muchas veces a partir de la prediccion: el sistema
se usa para predecir la utilidad de todos los productos, y estos se ordenan segun la
puntuacién otorgada. Sin embargo, si bien es cierto que un sistema disefiado para
prediccién se puede usar también para recomendacién, en la practica es habitual que
los resultados obtenidos sean mediocres [Cremonesi et al., |2010], aparte de que esta
forma de recomendar no suele ser especialmente eficiente pues requiere de un gran
numero de calculos que no son realmente necesarios.

De hecho, ambas tareas presentan diferentes peculiaridades y problemas, y gene-
ralmente es preferible abordarlas con técnicas diferentes. En estos casos, presentar los
resultados de la recomendaciéon como un conjunto no ordenado suele ser una opcién
mas sencilla, sujeta a menos errores y, por otra parte, perfectamente vélida desde el
punto de vista del usuario, siempre y cuando, por supuesto, el nimero de productos

recomendados no sea demasiado elevado.

2.5. Tipos de sistemas de recomendacién

A lo largo de las dos tltimas décadas se han desarrollado multitud de técnicas de
recomendacion diferentes, las cuales han hecho uso de distintos tipos de informacién
sobre productos y usuarios. Segun la informacién que utilizan, se puede distinguir entre

seis tipos principales de sistemas de recomendacién |Ricci et al., [2011a]:

» Basados en contenido. Estos sistemas recomiendan productos con contenido
similar a aquellos que le habian gustado anteriormente al usuario [Mladenic, 1999].
De cada usuario se guarda un perfil que representa el contenido en que este
estd interesado. Por ejemplo, un sistema de recomendacién de peliculas podria
recomendar aquellas cuyo género, director, actores o actrices, etc. son similares
a los de las peliculas que le gustan al usuario. La mayor parte de las técnicas
basadas en contenido se han utilizado para la recomendacién de productos cuyo
contenido consiste en texto, como paginas web [Chen y Sycara), |1998} |Lieberman),
1995], noticias |[Ahn et al.,2007], libros [Mooney y Roy, [2000], articulos cientificos
[Bollacker et al., [1998|, etc. En general, se utilizan técnicas relacionadas con la
recuperacién de informacién [Manning et all 2008], como el modelo vectorial,
métodos de ponderacion como TF-IDF, modelos probabilisticos sencillos como

Naive Bayes, etc.

Aunque se comportan relativamente bien con contenido basado en texto, pre-

sentan varios problemas [Shardanand y Maes|, |1995], como las limitaciones a la
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hora de interpretar cierto tipo de contenido (por ejemplo, contenido multimedia),
su incapacidad para generar recomendaciones inesperadas (ya que los productos
recomendados serdn similares al perfil del usuario), o la falta de calidad de las
recomendaciones (que dos articulos usen términos similares no quiere decir que

los dos sean igual de buenos).

» Filtrado colaborativo. Los sistemas de filtrado colaborativo [Goldberg et al.|
1992] se basan enteramente en las opiniones de otros usuarios. Por tanto, el perfil
del usuario estard compuesto tinicamente por sus preferencias. Los productos a
recomendar se elegiran entre aquellos que han recibido una puntuacién elevada
por parte de otros usuarios con similares gustos o intereses, es decir, con un patrén
de preferencias similar. En la literatura se pueden encontrar técnicas basadas en
la correlacién entre usuarios o productos [Shardanand y Maes, (1995], asi como
técnicas mas complejas basadas en el aprendizaje automatico [Marlin, |2004]. La
gran ventaja del filtrado colaborativo es que, gracias a las preferencias, son las
personas las que valoran la calidad de los productos a recomendar, lo que da
lugar a muy buenos resultados. Debido a que esta tesis se centra en este tipo de
sistemas de recomendacion, en el Capitulo [3] se describird con més detalle y se

hara un repaso de los métodos méas populares.

= Basados en informacién demografica. Estos sistemas de recomendacién agru-
pan a los usuarios teniendo en cuenta informacion demogréfica, como edad, sexo,
pais o poblacién, etc. Un usuario recibird como recomendacién productos que
han gustado a usuarios con un perfil demografico similar. Por ejemplo, [Krulwich!
[1997] desarrollaron un sistema que dividia a los usuarios en 62 grupos diferentes
segun diversas caracteristicas demograficas, elegidos a partir de encuestas, datos
de subscripciones a revistas, etc. A pesar de la popularidad de este tipo de in-
formacion en ambitos como el marketing, lo cierto es que su uso en sistemas de
recomendacion es méas bien escaso, en parte debido a que no consiguen el nivel de

personalizacion que es posible obtener usando otras técnicas.

= Basados en conocimiento sobre el dominio. Estos sistemas utilizan infor-
macion especifica sobre el dominio, modelando aquellas caracteristicas que deter-
minan las preferencias de los usuarios. Generalmente, la interaccién entre usuario
y aplicacién sigue un didlogo o conversacién |[Thompson et all 2004] en el que
el sistema pregunta al usuario sobre ciertos aspectos, y a partir de esta infor-
macién se obtienen los productos que cumplen las caracteristicas deseadas. Por

ejemplo, en la recomendacién de productos financieros [Felfernig et al., 2007], el
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sistema preguntaria al usuario sobre su disposicién a asumir riesgos, el periodo
de inversion, etc. y recomendaria aquellos productos adecuados a sus respuestas.
Alternativamente, la interaccién puede seguir la idea de la critica, en donde se
presentan productos al usuario y este varia ciertas caracteristicas (por ejemplo:

solicita productos méas baratos) hasta obtener el producto ideal [Burke, 2000].

Existen dos técnicas principales: la recomendacién basada en casos |Lorenzi y
Ricci, 2005; Mirzadeh et al., 2005], donde se almacenan las caracteristicas de
los productos y estas se comparan con las seleccionadas por los usuarios, reco-
mendando los productos més similares, y la basada en restricciones [Felfernig y
Burke, |2008], en donde en base a las preferencias de los usuarios se van descar-
tando aquellos productos incompatibles con estas hasta que se tenga un ndmero
limitado de opciones. En general, este tipo de sistemas de recomendaciéon son muy
tutiles en dominios donde es complicado adquirir un gran niimero de preferencias
(por ejemplo, la compra de inmuebles). Por otra parte, en general no obtienen el
conocimiento de forma automatica, sino que necesitan de la ayuda de expertos, y
ademads la interaccién necesaria por parte del usuario es elevada, por lo que su uso
se reduce principalmente a aplicaciones donde el beneficio de la recomendacién

es muy grande.

Basados en comunidades. Este tipo de sistemas de recomendacién se basa
en las relaciones de confianza que existen entre usuarios. La idea es recomendar
productos a un usuario a partir de las preferencias de sus amigos. Gracias al auge
experimentado por las redes sociales en los 1ltimos afios, este tipo de sistemas
ofrecen una forma sencilla de adquirir informacién sobre los usuarios, y de ahi
que su importancia no haya dejado de crecer. De todas formas, la investigacién
en este campo todavia estd en fases muy tempranas, aunque algunos articulos
destacan los buenos resultados de estas técnicas, con resultados similares a otros
métodos més tradicionales, e incluso mejores en ciertos contextos |Golbeck, 2006;
Groh y Ehmig, [2007; (Guy et al., |2009)].

Hibridos. Los sistemas hibridos combinan dos o mas técnicas de las mencionadas
anteriormente, con el objetivo de aprovechar las ventajas de cada una de ellas e
intentar evitar o al menos minimizar el impacto de sus limitaciones. Por ejem-
plo, para minimizar el problema de cold-start [Schein et al., 2002] que sufren las
técnicas basadas en filtrado colaborativo, se puede utilizar informacién basada en
contenido [Melville et al., [2002].

En la literatura podemos encontrar diferentes formas de combinar las distintas
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técnicas [Burke, 2007]: (1) ponderar los resultados obtenidos por cada técnica pa-
ra obtener la recomendacién final [Pazzani, |1999]; (2) alternar entre los distintos
métodos segln cierto criterio que determine qué técnica obtendra mejores resulta-
dos [Tran y Cohen, 2000[; (3) presentar al mismo tiempo productos recomendados
por diferentes técnicas [Smith y Cotter, |2000]; (4) combinar las caracteristicas de-
rivadas de diferentes fuentes de informacién y usarlas conjuntamente [Basu et al.|
1998]; (5) usar varias técnicas en cascada, donde los resultados de una técnica son
posteriormente refinados por otra |[Burke|, 2007]; (6) usar una técnica para aumen-
tar la informacién que usard otra, por ejemplo, el uso de un sistema basado en
contenido para inferir preferencias luego usadas por un sistema de filtrado cola-
borativo [Good et al., 1999]; y finalmente (7) utilizar una técnica para derivar un
cierto modelo posteriormente usado como entrada de una segunda aproximacién
[Balabanovi¢ y Shoham), [1997].

2.6. Evaluacion de los sistemas de recomendacion

La evaluacién de un sistema de recomendacion es una tarea compleja, pues la calidad
de una recomendacién va a depender de un gran nimero de factores, incluyendo la
persona que la recibe, el dominio y objetivo del sistema, etc. Al contrario que otro
tipo de sistemas, donde estd relativamente claro qué parametros se deben mejorar,
la idoneidad de un sistema de recomendacion depende muchas veces de llegar a un
compromiso entre puntos de vista a menudo distantes.

Por ejemplo, ciertos usuarios preferiran sistemas muy precisos, que siempre les re-
comienden productos realmente adecuados, mientras a otros usuarios no les importara
que el sistema se equivoque de vez en cuando a cambio de recomendaciones mejores o
mas variadas. Por supuesto, el coste de un error depende también del dominio: no es lo
mismo un error en una recomendacion de peliculas para alquilar que en una de fondos
de inversion.

Ademss, los intereses de los distintos actores son en cierto modo contrapuestos:
un cliente estara fundamentalmente interesado en que la recomendacion le ayude a
hacer una buena compra, mientras un vendedor tendrd como objetivo fundamental
incrementar los beneficios. Al igual que en el caso de los clientes, la mejor forma de
aumentar beneficios también dependerd del dominio: en ciertos casos lo ideal es que el
sistema simplemente incremente las ventas, en otros el beneficio pasa por reducir las
devoluciones, diversificar los productos vendidos, etc.

Si a esto unimos que muchas veces los algoritmos se evalian en el laboratorio, antes
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de ser utilizados en un dominio concreto, es de esperar que las métricas y formas de
evaluacién que podemos encontrar en la literatura sean de lo més diversas [Shani y

Gunawardana, 2011].

2.6.1. Experimentos y conjuntos de datos

En cuanto al tipo de experimentos a realizar, en general podemos distinguir entre
experimentos offline, en los cuales no intervienen usuarios reales, sino que se utilizan
conjuntos de datos previamente almacenados, y experimentos online, donde si se cuenta
con usuarios que interactiian con el sistema.

La principal ventaja de la evaluacién offiine es la comodidad y coste, pues permiten
comparar un gran nimero de técnicas y opciones sin salir del laboratorio. Otra ventaja
que tienen es que los experimentos pueden repetirse en cualquier momento, lo que sim-
plifica la comparacién entre distintos algoritmos. La evaluacién parte de un conjunto
de datos previamente almacenado, que recoge informacion acerca de las preferencias
u opiniones de un cierto nimero de usuarios sobre un conjunto de productos. Gene-
ralmente se utilizan conjuntos de datos seleccionados a partir de sistemas reales, que
son publicos y por tanto pueden ser usados por distintos grupos de investigacién, faci-
litando la comparacién de resultados. En el ambito de los sistemas de recomendacién,
y especialmente la técnica de filtrado colaborativo, son muy populares dos conjuntos
de datos pertenecientes a sistemas de recomendacion de peliculas: Movielens [Herlocker
et al. [1999] y Netflix [Bennett y Lanning, [2007].

El principal problema de la evaluacion offiine es que sélo permite evaluar ciertos
aspectos de las técnicas de recomendacion. Ademas, la informacién disponible sobre
cada usuario es limitada, lo que lleva a asumir que el comportamiento del usuario es el
reflejado por los datos de que se dispone, sin posibilidad de considerar la influencia del
sistema de recomendacion, o la calidad de productos que el usuario no habia valorado
originalmente.

La alternativa es el uso de experimentos online, contando con usuarios reales que
interactian con el sistema. La evaluacién puede ser llevada a cabo por usuarios contra-
tados especificamente para realizarla, posiblemente en un entorno previo a la puesta en
marcha del sistema, o totalmente online, estudiando el comportamiento de los usuarios

reales de la aplicacién.

2.6.2. Meétricas de evaluacion

Otro problema esté en seleccionar qué aspectos del sistema se desean evaluar. Como

hemos visto, las caracteristicas que debe tener un sistema seran diferentes segun el do-
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minio o el punto de vista de cada actor implicado. En general, las métricas destinadas
a evaluar la precision del sistema de recomendacién son las méas empleadas en la lite-
ratura |[Cacheda et al., [2011a], si bien algunos autores consideran que se deben evaluar
otro tipo de aspectos més relacionados con la calidad subjetiva de las recomendaciones
[McNee et all 2006]. En la préctica, el uso de diferentes tipos de métricas permite
hacerse una idea de los puntos fuertes (y debilidades) de una técnica de recomendacién
en particular, pero su adecuacién a un dominio o aplicacién concreta dependera de los
objetivos que predominen en la eleccién del algoritmo. Cada caso puede requerir una

técnica diferente.

2.6.2.1. Precisién del sistema de recomendacién

Las métricas mas extendidas en la evaluaciéon de sistemas de recomendacién son
aquellas que miden la precisién del mismo, es decir, la diferencia entre la recomendacién
ofrecida por el sistema y las preferencias reales del usuario. Segun la tarea en la cual se va
a usar el sistema de recomendacién, prediccién o recomendacion, la precision del sistema
debera ser evaluada de diferente forma. En la literatura podemos encontrar diferentes
tipos de medidas de la precisién, que se pueden clasificar en tres tipos principales
[Herlocker et al., [2004]:

= Precisién en la prediccién. Estas métricas se utilizan en la tarea de prediccion,
y se basan en medir el error o diferencia entre la prediccién hecha por el algoritmo
v la puntuacién real del usuario. Generalmente, el proceso de evaluacion consiste
en escoger un conjunto de evaluacién formado por pares usuario-producto para
los que se conoce la puntuacion real hecha por el usuario. En un experimento
offtine, dicho conjunto estard formado por pares presentes en el conjunto de datos
que se reservan para la evaluacién, y por tanto no formaran parte del conjunto
de entrenamiento. En una evaluaciéon online, con usuarios reales, se solicitara a
los usuarios que puntien dichos productos. El sistema de recomendacién deberd
predecir la puntuacién para cada uno de dichos pares, y esta se comparara con la
puntuacién real, midiendo el error cometido. Las medidas de error mas populares
son el error absoluto medio (MAE) y la raiz del error cuadrdtico medio (RMSE),

las cuales serdn descritas en el Capitulo [4]

= Precisién en la clasificacion. Estas métricas, que se utilizan principalmente
en la tarea de recomendacién, evalian si los productos recomendados por el al-
goritmo son realmente adecuados a las preferencias del usuario. Generalmente,

en la evaluacién se selecciona un conjunto de usuarios, y se obtiene una reco-
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mendacién para ellos utilizando el algoritmo. Luego se comparan los productos
recomendados con aquellos que realmente son adecuados para cada usuario. Para
tal fin, se pueden utilizar varias métricas, entre las que destacan la precision y la
exhaustividad o recall, que miden el ratio entre los productos relevantes que han
sido recomendados, y, respectivamente, el total de productos recomendados o el
total de productos relevantes. En el Capitulo [5| analizaremos en profundidad la

evaluacién de la clasificacion y las principales métricas empleadas.

= Precisién en la ordenacidon. Este tipo de métricas evaltia el parecido entre
el orden de los productos en la recomendacion hecha por el sistema y la orde-
nacién real que habria hecho el usuario. En muchos casos, este tipo de métricas
es demasiado sensible, pues evalta la capacidad del sistema para recomendar los
mejores productos y en el orden en que los habria escogido el usuario, cuando en
la practica, en la mayoria de situaciones, es suficiente con recomendar al usuario
una buena lista de productos, atin cuando esta no sea exactamente la que hubiese
escogido el usuario. Métricas de este tipo son aquellas que miden la correlacién
entre la recomendacién y la ordenacién real (Pearson, p de Spearman, y 7 de Ken-
dall), la métrica half-life utility |Breese et al., [1998] o la normalized distance-based

performance measure (NDPM) [Balabanovi¢ y Shoham), [1997].

2.6.2.2. Otro tipo de métricas

Si bien las métricas de precisién son las més populares, no es menos cierto que el
hecho de tener un algoritmo muy preciso no implica que necesariamente vaya a ser
util para el usuario o comercio. Por ejemplo, un sistema que se limita a recomendar
productos muy populares y generalmente bien valorados dard muy buenos resultados
en términos de precision, pero dificilmente podra ser considerado un buen sistema de
recomendacién. En la préctica, es deseable no sélo valorar la precisién del sistema,
sino también su utilidad [Herlocker et al., [2004; McNee et all 2006], la cual involucra

diferentes aspectos entre los que destacamos los siguientesﬂ

= Cobertura o coverage. Mide la capacidad del sistema para generar recomen-
daciones o predicciones. En el caso de la recomendacion, se puede reportar la
cobertura en el espacio de usuarios (es decir, el porcentaje de usuarios para los
cuales el sistema es capaz de recomendar productos), y en el espacio de produc-

tos (es decir, el porcentaje de productos que el sistema es capaz de recomendar).

!Puede comprobarse como el ejemplo anterior de sistema que s6lo recomienda productos populares
no cumple la mayor parte de estas otras caracteristicas
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En el caso de la prediccion, la cobertura indica el porcentaje de pares usuario-
producto cuya puntuacion es capaz de predecir el sistema. Lo ideal es tener una
cobertura proxima al 100 %, pero muchas veces eso no va a ser posible debido
a que no se dispone de suficiente informacién sobre usuarios o productos. En
general es importante evaluar la cobertura de un sistema, pues algunas técnicas
tienen muy buena precisién pero sélo cubren un nimero limitado de productos
o usuarios, para los cuales se tiene mucha informacién. Dichos casos en general
son mas faciles de tratar, y un sistema que se limitase a ofrecer este tipo de re-
comendaciones podria obtener unos resultados de precisién muy elevados que no

se corresponderian realmente con la utilidad del sistema.

= Recomendaciones novedosas o inesperadas. Un sistema que inicamente re-
comienda productos ya conocidos por el usuario posiblemente no sea demasiado
util, por muy precisas que sean sus recomendaciones. La novedad de una reco-
mendacién [Konstan et al. 2006] mide el grado de familiaridad de un usuario
con la recomendacion del sistema, es decir, si el usuario ya conoce los productos
recomendados. Una posible mejora a esta métrica es el considerar no sélo si un
producto es o no conocido por el usuario, sino también si es inesperado. Por ejem-
plo, si un usuario puntia bien peliculas de un cierto director, una nueva pelicula
del mismo director puede ser novedosa (el usuario ain no la ha visto), pero des-
de luego no es inesperada, y el usuario probablemente fuese a verla igualmente

aunque el sistema no se la hubiese recomendado.

= Confianza. También es importante conseguir que el usuario confie en los resul-
tados del sistema. Errores en la recomendacion pueden hacer que el usuario deje
de fiarse de las recomendaciones del sistema, pero limitarse a recomendaciones
mas conservadoras, es decir, productos muy similares al perfil del usuario, limita
el grado de novedad y utilidad del sistema. Para llegar a un compromiso entre
ambos aspectos, el sistema puede incorporar a la recomendacién informacién adi-
cional que indique al usuario el riesgo de ciertas recomendaciones, o bien explicar

al usuario el porqué de una determinada recomendacion [Herlocker et al., |2000].

= Diversidad. Una recomendaciéon formada por productos muy parecidos puede
no ser la mas adecuada Por ejemplo, recomendar todas las peliculas de una saga,
por mucho que dichas peliculas sean del gusto del usuario, dificilmente puede
considerarse una buena recomendacién. La diversidad |Ziegler et al., 2005] mi-
de precisamente la diferencia entre los productos recomendados. Lo ideal es un

sistema, que recomiende productos variados para que el usuario tenga varias op-
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ciones para elegir. Es decir, un sistema de recomendacién debe ayudar a limitar
el nimero de opciones y evitar que el usuario tenga que valorar un gran nimero

de ellas, pero no eliminarlas completamente.

Eficiencia y escalabilidad. Un sistema que tarde horas en recomendar un pro-
ducto, por muy buena que sea esta recomendacion, serd poco 1til en la préctica,
pues en muchos casos cuando reciba la recomendacion el usuario ya habréa adqui-
rido un producto de la competencia. En el mundo actual, donde gracias a Internet
el usuario puede acceder a multitud de alternativas en cuestién de segundos, o en
aplicaciones con gran dinamismo, un sistema de recomendacién debe funcionar en
tiempo real, es decir, debe ofrecer recomendaciones en unos pocos milisegundos.
Ademss, las aplicaciones son usadas por cada vez mas usuarios, los cuales inter-
actuan cada vez mas, generando mas y mas informacion. Hoy en dia no es nada
inusual encontrarnos con aplicaciones donde el niimero de usuarios y productos
se cuenta por millones. Por tanto, la eficiencia y la escalabilidad de los algoritmos

de recomendacion es un factor clave para su uso en entornos reales.
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Capitulo 3

Filtrado Colaborativo

Las técnicas de filtrado colaborativo son un método de recomendacién especialmente
popular, gracias en gran medida a los buenos resultados obtenidos en dominios como el
comercio electrénico. Al estar basadas en las preferencias de otros usuarios con gustos
similares, la calidad de las recomendaciones es particularmente elevada, pues al final
son personas quienes evaltian cada producto.

El papel del algoritmo se centra en buscar las relaciones entre usuarios y productos,
para lo cual se pueden utilizar diferentes técnicas. Generalmente, las aproximaciones
propuestas en la literatura se pueden clasificar en técnicas heuristicas o basadas en me-
moria, y técnicas basadas en modelo. Las primeras procesan la matriz de puntuaciones
en cada recomendacién, buscando similitudes entre usuarios o productos, mientras las
segundas definen un modelo que representa las relaciones entre usuarios y productos, el
cual se entrena a partir de la matriz utilizando algoritmos de aprendizaje automatico.

En este capitulo presentamos una introduccién al filtrado colaborativo y a los
métodos mas populares. En la Seccién se describen los fundamentos de este me-
canismo de recomendacién, destacando en la Seccién sus principales ventajas e
inconvenientes. A continuacién, en la Seccién presentamos una definicién formal
del problema. Finalmente, la Seccién describe los fundamentos de las principales

técnicas de filtrado colaborativo que pueden ser encontradas en la literatura.

3.1. Introduccion

Las técnicas de filtrado colaborativo son posiblemente el método de recomendacién
mas popular hoy en dia, debido principalmente a sus numerosas ventajas y sus buenos
resultados en multitud de dominios. Para elegir los productos a recomendar, estas

técnicas utilizan las preferencias de otros usuarios.
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Su éxito radica en que precisamente las personas utilizamos de forma natural un
proceso de recomendacion muy similar, transmitiendo nuestra opinién a otras personas
con la esperanza de que nuestra experiencia les pueda ser 1til. Por ejemplo, si la tltima
pelicula que hemos visto en el cine nos ha gustado especialmente, enseguida se la
recomendaremos a nuestros amigos, y de igual forma, ellos nos recomendardn aquellos
productos que nos pueden interesar y nos alertaran de aquellos que han supuesto una
decepcién. Sin embargo, por muy buenas que sean sus intenciones, no depositamos la
misma confianza en las opiniones de todos ellos. Con el tiempo, nos damos de cuenta de
que las recomendaciones de alguno de nuestros amigos son mas tutiles que las de otros.
Es decir, tendemos a confiar més en las opiniones de personas con gustos o intereses
similares a los nuestros.

Esta es, precisamente, la forma en que funcionan los sistemas de filtrado colaborati-
vo. La idea es que si dos usuarios tienen un patron de preferencias similar, se debe a que
comparten gustos o intereses, y por tanto los productos que han sido de utilidad a uno
de ellos pueden ser una buena recomendacién para el otro. Por ejemplo, si una persona
es fan de las peliculas de accion, dard una puntuacién alta a este tipo de peliculas, y lo
mismo hardn otros usuarios con gustos similares. El sistema podra detectar este tipo
de similitudes en las preferencias de todos ellos, recomendando por tanto peliculas que
han recibido una puntuacién elevada por estos otros usuarios.

La principal diferencia entre un sistema de filtrado colaborativo y la recomenda-
cién boca a boca es que en lugar de restringirnos a nuestro circulo de amistades, el
sistema puede tener un cuenta las opiniones de miles o incluso millones de personas,

aprovechando por tanto el conocimiento y experiencias de todas ellas.

3.2. Principales ventajas y limitaciones

Las principales ventajas del filtrado colaborativo frente a otras técnicas de reco-
mendacién, como por ejemplo las basadas en contenido, derivan precisamente de estar

basadas exclusivamente en las preferencias de los usuarios:

= Independencia de usuarios y productos. Desde el punto de vista del siste-
ma, productos y usuarios son vistos simplemente como identificadores asociados
a un conjunto de preferencias. En ningin momento, por tanto, se necesita cono-
cer la naturaleza o caracteristicas de los mismos, lo que permite que los sistemas
de filtrado colaborativo puedan ser usados indistintamente en dominios diferen-
tes. Para este tipo de sistemas, recomendar libros es lo mismo que recomendar

peliculas. Otro tipo de técnicas, sin embargo, requieren de cierto conocimiento
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sobre el dominio, lo que los hace exclusivos de aquel sistema para el que fueron
disenados, o que incluso no puedan ser usados en otros contextos. Por ejemplo,
un sistema de recomendacién basado en contenido podria recomendar libros ana-
lizando sus palabras o términos, pero dificilmente podria aplicarse a peliculas u
otro contenido multimedia, pues la visién que una persona tiene del mismo es

muy diferente del que puede llegar a tener una méaquina (texturas, pixeles, etc).

= Calidad evaluada por personas. Esto nos lleva a la siguiente de las ventajas, y
es que en un sistema de filtrado colaborativo la calidad de un producto esté siem-
pre evaluada por personas, pues para la recomendacién sélo se tienen en cuenta
las preferencias. En un sistema basado en contenido, por ejemplo, la recomenda-
cién implicard comparar el contenido de dos productos, pero es evidente que el
hecho de que dos libros, por ejemplo, compartan un buen nimero de vocablos, no
significa que su calidad vaya a ser la misma. En cambios, las preferencias reflejan
la calidad del producto desde el punto de vista de un usuario, y esto permite que
las recomendaciones ofrecidas por sistemas basados en filtrado colaborativo sean

mucho mas precisas.

= Recomendacién de productos sorprendentes o no esperados. Al basar-
se enteramente en las preferencias, estos sistemas pueden recomendar productos
inesperados, que no guardan relacién aparente con aquellos que le gustan al usua-
rio. Al no ser productos en principio parecidos, sea en términos de contenidos
o de reglas del dominio, por ejemplo, otro tipo de sistemas de recomendacién
dificilmente podrian considerar tal producto una opcién adecuada. Sin embargo,
con filtrado colaborativo podria ser recomendado si, por ejemplo, le hubiese gus-
tado a otro usuario cuyos gustos son similares a los nuestros. Como ya habiamos
comentado, este tipo de recomendaciones son, en muchos casos, las méas satisfac-
torias, pues el producto no se habria descubierto si no fuese gracias al sistema de

recomendacion.

Por otra parte, sin embargo, las técnicas de filtrado colaborativo también estan
sujetas a varias limitaciones, muchas de las cuales no estan presentes en otro tipo de

sistemas:

= Escasez de puntuaciones. Generalmente, el nimero de puntuaciones dadas
por un usuario es muy bajo comparado con el niimero total de productos, lo cual
es légico pues un usuario apenas puntuard una parte de aquellos productos que

conoce o ha experimentado, los cuales a su vez son sélo un pequenio subconjunto
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de todos los disponibles en el sistema. Esto significa que la densidad de la matriz
de puntuaciones va a ser muy baja[’f]7 lo que complica la busqueda de similitudes
entre usuarios. Por ejemplo, es posible que dos usuarios sean similares pero al no
haber puntuado los mismos productos, el sistema no sea capaz de averiguarlo. Al
estar basados exclusivamente en las puntuaciones o preferencias, los sistemas de
filtrado colaborativo son especialmente sensibles a este problema, conocido en la

literatura como sparsity problem [Huang et al., 2004].

» Cold-start. Relacionado con el anterior, el problema de cold-start[Schein et al.|
2002] se manifiesta con usuarios o productos recientemente introducidos en el
sistema. En el caso de los usuarios, todavia no habran puntuado demasiados
productos, por lo que el sistema no podra interpretar correctamente sus intereses
dando lugar a recomendaciones poco apropiadas. En el caso de los productos, los
mismos habran recibido pocas puntuaciones y por tanto es mas dificil que sean

recomendados.

= Ataques y manipulacion de preferencias. Los sistemas de filtrado colabo-
rativo son susceptibles de sufrir ataques de spam, especialmente por parte de
usuarios interesados en que se recomiende un determinado producto, y que in-
troducen deliberadamente puntuaciones manipuladas para asi enganar al sistema
[Lam y Riedl, 2004; Mobasher et al., 2007]. Al estar enteramente basados en infor-
macién introducida por los usuarios, los algoritmos de filtrado colaborativo son
mas sensibles a este problema que otro tipo de técnicas, si bien en la literatu-
ra podemos encontrar varias soluciones para mitigar el problema [Chirita et al.,
2005; Sandvig et al., 2007].

= Privacidad. La captura y procesamiento de las preferencias de los usuarios por
parte del sistema puede suponer un problema para los usuarios mas preocupados
por su privacidad, que ven como el sistema adquiere demasiada informacién sobre
sus héabitos, gustos u opiniones. Es por ello que recientemente se han propuesto
técnicas centradas en garantizar la privacidad de cada individuo |[Aimeur et al.,
2008; |Shokri et al., [2009].

» Escalabilidad. Las técnicas de filtrado colaborativo son especialmente sensibles
a problemas de eficiencia y escalabilidad, en gran parte debido al coste de buscar
similitudes entre los patrones de puntuaciones. Ademads, el nimero de preferen-

cias es generalmente muy elevado en relaciéon al niimero de usuarios y productos,

'Es decir, es una matriz muy dispersa, en la que desconocemos el valor de la mayor parte de celdas.
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lo que dificulta la escalabilidad de la mayoria de técnicas. En general, técnicas
demasiado complejas o que tienen en cuenta un nimero muy elevado de facto-
res o caracteristicas acabaran teniendo problemas de rendimiento a medida que

aumenta el niimero de productos o usuarios en una aplicacién.

3.3. Definicion del problema

Un sistema de recomendacion basado en filtrado colaborativo trabaja con un conjun-
to de usuarios, U = {uy,ug, ..., un}, y otro de productos o elementos, J = {iy,ia,...,ipn}.
Adicionalmente, el sistema guarda informacién sobre el perfil de los usuarios, es decir,
las preferencias que estos han mostrado previamente mediante su interacciéon con el
sistema, y que reflejan sus opiniones acerca de determinados productos. Normalmente,
estas opiniones consisten en puntuaciones, pertenecientes a un conjunto R. Sobra decir
que R es un conjunto totalmente ordenado, y las puntuaciones reflejan el distinto grado
de satisfaccién del usuario con el producto. Generalmente, R es también un conjunto fi-
nito y por tanto puede ser representado como un subconjunto de los niimeros naturales,
es decir, R C N. Por ejemplo, el conjunto de puntuaciones validas en un sistema podria
ser R = {1,2,3,4,5}, con 1 correspondiente a un mal producto, y 5 a un producto
especialmente bueno.

Se puede, por tanto, definir la relacién r : U x J — RU @, la cual dado un usuario
u € Uy un producto i € J, r(u, i) representa la puntuacién que el usuario u ha otorgado
al producto i, siendo 7(u,i) = & en caso de que el usuario ain no haya puntuado dicho
producto. Por simplicidad, denotaremos dicha relacién como 7,;. La puntuacién media
de un usuario u se denotara como 7,_, y la de un producto 2, como 7.

En general, el sistema almacena las distintas puntuaciones otorgadas en una estruc-

tura llamada la matriz de puntuaciones, M € (RU @)UxPI,

Por definicién, M,; = ry;.
Normalmente, los usuarios tnicamente puntian un pequeno subconjunto de los pro-
ductos disponibles, por lo que la mayoria de celdas en la matriz tomaran el valor &.
Se dice por tanto que la matriz es dispersa. Denotaremos como I el subconjunto
de productos puntuados por un usuario u dado, es decir, I = {i € IMy; # @}, v
como U@ al subconjunto de usuarios que han puntuado un determinado producto i.
De igual forma, denotaremos como Jwv) g] subconjunto de productos puntuados por
ambos usuarios u y v, y como U9) al de usuarios que han puntuado tanto al producto
i como al producto j. Es decir, %) = J®) 0 g®) y Y1) = y® nyb)

El perfil de un usuario estard compuesto por los elementos puntuados por dicho

usuario, junto a la puntuacién dada. Formalmente, para un usuario u, su perfil se
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denota como P, y se define de acuerdo a la Ecuacién [3.1}

Pu = {(z}m) i € 9(”)} (3.1)
Dependiendo de la tarea para la que va a ser usado, un sistema de recomendacién

va a venir definido por:

= Una funcién de prediccién, 7# : U x J — R, la cual, dado un usuario y un
producto, devuelve una puntuacién que aproxima la utilidad que dicho producto

tiene para el usuario.

» Una funcién de recomendacién, rec : U — IV, la cual para un determinado
usuario devolverd una lista de hasta N productos o elementos aiin no puntuados
por el usuario. Es decir, dado un usuario u € U, rec(u) = {i1,ia,...,in|i €

(J — 3(“))}. Dicha lista puede estar o no ordenada.

En ambos casos, el sistema de recomendacién utilizard la informacién disponible en
la matriz M para que el resultado sea adecuado a los intereses del usuario. Se denomina
usuario actual al sujeto de la recomendacion o prediccién que el sistema calculara. En

el resto de la tesis, se denotara con la letra a.

3.4. Principales técnicas de filtrado colaborativo

Desde que hace ya més de veinte anos (Goldberg et al.|[1992] presentasen el uso del
filtrado colaborativo en su sistema de correo electrénico Tapestry, se han desarrollado
multitud de algoritmos y aproximaciones diferentes a este problema. Desde aquel pri-
mitivo sistema de consultas en que el usuario tenia un peso fundamental a la hora de
elegir qué usuarios son mas parecidos, se ha pasado al uso de avanzadas técnicas capa-
ces de localizar relaciones ocultas entre millones de datos gracias al uso de algoritmos
de aprendizaje automatico [Marlin| 2004].

Tradicionalmente, en la literatura las técnicas de filtrado colaborativo se encuen-
tran clasificadas en algoritmos basados en memoria y algoritmos basados en modelo,
segin la forma en que procesen la informacién disponible en la matriz de puntuacio-
nes. Los algoritmos basados en memoria procesan la matriz cada vez que calculan una
recomendacion o prediccion. Generalmente, usan medidas de similitud para encontrar
usuarios o productos con un patréon de puntuaciones similar, y los utilizan para llevar
a cabo la recomendacion. Por otra parte, los algoritmos basados en modelo utilizan
la informacién presente en la matriz para entrenar un modelo previamente especifica-

do, el cual intenta reflejar caracteristicas o relaciones entre productos y usuarios. Las
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recomendaciones o predicciones se hacen directamente a partir de dicho modelo, sin
que sea necesario volver a procesar la matriz continuamente. Al contrario, el modelo
se entrena en un proceso offline, y solo se vuelve a entrenar cuando los cambios en las
puntuaciones presentes en la matriz requieren una actualizacién del mismo.

En las préximas paginas presentaremos las principales técnicas de filtrado colabora-

tivo, describiendo alguno de los algoritmos més caracteristicos de cada tipo de técnica.

3.4.1. Algoritmos basados en vecinos

Los algoritmos basados en vecinos son una de las técnicas méas populares entre los
sistemas de recomendacién basados en filtrado colaborativo. Como su nombre indica,
se centran en buscar los vecinos de usuarios o productos, es decir, otros usuarios o pro-
ductos con preferencias similares, y a partir de los mismos generar las recomendaciones.
En su funcionamiento se pueden distinguir tres fases principales, en cada una de las

cuales se pueden aplicar diferentes técnicas [Herlocker et al., 2002]:

» Calculo de la similitud entre los distintos usuarios (o productos).
= Seleccion del vecindario segun la similitud previamente calculada.

= Caélculo de la predicciéon o recomendacion a partir de las puntuaciones de los

vecinos.

En la literatura podemos encontrar dos aproximaciones principales, segin el vecin-
dario esté formado por usuarios o productos similares: basados en usuarios |[Resnick

et al., [1994] y basados en productos [Sarwar et al., [2001].

3.4.1.1. Algoritmos basados en usuarios

Estos algoritmos, como su nombre indica, seleccionan el vecindario a partir de usua-
rios similares al usuario actual [Shardanand y Maes| [1995]. La similitud entre dos usua-
rios se calcula comparando sus perfiles, es decir, sus puntuaciones, tal como se refleja en
la Figura La idea del algoritmo es comparar las puntuaciones de aquellos produc-
tos que ambos usuarios han puntuado. Si dos usuarios tienen un perfil de puntuaciones
similar en estos productos, se asume que el resto de puntuaciones también van a ser
parecidas, y por tanto se puede recomendar a un usuario otros productos que han sido
bien puntuados por sus vecinos.

Por tanto, tal y como se ha explicado anteriormente, la primera tarea de estos
algoritmos es calcular la similitud entre el usuario activo y el resto de usuarios, a partir

de una funcién de similitud s : U x U — R previamente definida. En la literatura
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Figura 3.1: Célculo de similitudes en algoritmos basados en usuario.

podemos encontrar distintas medidas de similitud, entre las que podemos destacar las

siguientes:

= Coeficiente de correlacién de Pearson. Es una de las primeras técnicas utilizadas

en estos algoritmos [Resnick et al.,|1994], y quizds también la més popular. Mide la

similitud entre dos usuarios segin la correlacién que presenten sus puntuaciones,

utilizando para ello el coeficiente de correlacion de Pearson:

Ziej(a,u) (Tm' - ﬁ) (Tui - ﬁ)

) =
2 —\2
Vi (rai = 72)* Sicgtan (rai = 7)

s(a,u

(3.2)

Este métrica toma valores entre 1 (correlacién positiva) y —1 (correlacién nega-

tiva), indicando el valor 0 que no existe correlacién entre los usuarios.

» Coeficiente de Pearson forzado |Shardanand y Maes| 1995]. Es una variante del

anterior, pero donde la media de cada usuario se fuerza a tomar un valor fijo, 6.

) = Zieﬂ<a»u> (Tai — 0) (rui — 0)
\/Ziej(wﬂ (Tai - 0)2 Ziejw,u) (rui - 9)2

s(a,u

(3.3)
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La idea es que en lugar de usar la media real de cada usuario se use un umbral
que diferencia entre buenos y malos productos. Dicho umbral es elegido depen-
diendo del dominio. Por ejemplo, en una escala del 1 al 5 se podria considerar
que puntuaciones por debajo de 4 reflejan una opinién negativa, mientras que por

encima de 4 reflejarian una opinién positiva, en cuyo caso se utilizaria 6 = 4.

Coseno. Utilizando el coseno, se mide la distancia entre los vectores formados a

partir del perfil del usuario [Breese et al., [1998]:

D jegtan) TajTuj

a,u) =
\/ > ker(@ r?zk \/ 2 ke "”?Lk

s( (3.4)

Un valor cercano a 1 indica similitud, mientras que uno préximo a 0 refleja todo
lo contrario. Al contrario que el coeficiente de correlacién de Pearson, esta medida

no refleja similitud negativa.

Coeficiente de Pearson ponderado [Herlocker et all [1999]. Esta medida intenta
capturar no sélo la similitud entre usuarios, sino también la confianza que se puede
depositar en dicha similitud. Por ejemplo, si dos usuarios han puntuado muy pocos
productos en comin, es posible que simplemente por casualidad acaben siendo
considerados muy similares. En general, a medida que este nimero aumenta,
disminuyen las posibilidades de que una similitud elevada no refleje realmente
la realidad. Es decir, aumenta la confianza en la medida. Por tanto, esta técnica
tiene en cuenta el nimero de productos puntuados en comun. Si este es mayor que
un cierto umbral, 6, se usa el coeficiente de Pearson como medida de similitud,
pero si es menor, el coeficiente de Pearson se multiplica por el cociente entre el

numero de productos y el umbral considerado. Es decir:

g(a,u)
s(a,u) = Speafson(%“)' 50 | 3| < 50 (3.5)
Spearson (@, ) otherwise

El umbral se determina experimentalmente dependiendo del contexto, siendo 6 =

50 un valor ampliamente utilizado en la literatura.

Diferencia cuadratica media (MSD) [Shardanand y Maes| |1995]. En primer lu-
gar, se mide la diferencia cuadratica media entre las puntuaciones otorgadas a

productos que ambos usuarios han valorado:
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2
Ziej(a,u) (rai - 'Um')

3.6
‘j(a,u)| ( )

msd(a,u) =

posteriormente se descartan aquellas diferencias mayores a un cierto umbral L, y

el resto se pondera segun la siguiente férmula:

L —msd(a,u)

s(a,u) = T (3.7)

Una vez calculada la similitud entre usuarios, se seleccionan como vecinos aquellos
mas semejantes al actual. En la literatura encontramos dos técnicas principales para la

seleccidon del vecindario:

» Umbral de correlaciéon [Shardanand y Maes| [1995]. Se seleccionan como vecinos
todos los usuarios cuya similitud con el usuario actual supera un cierto umbral 6,
es decir: N(a) = {n € Uln # a A s(n,a) > 0}.

» Vecinos més similares |[Resnick et al., [1994]. Se seleccionan los k usuarios mds
parecidos al usuario actual, es decir N(a) = {n1,...,n;|j < k} cumpliendo que
Vn:n € UAPAr € U—N(a)/s(a,z) > s(a,n). Esta esta la aproximacién mds
popular, y motivo de que estos algoritmos sean popularmente conocidos como
ENN (del inglés k-Nearest Neighbors).

En la tarea de prediccién se suele seleccionar un vecindario diferente segin el pro-
ducto para el que se va a predecir la puntuacién, N(u;i). El objetivo es asegurarse
que los vecinos seleccionados hayan puntuado dicho producto y, por tanto, el algoritmo
pueda generar dicha prediccién. Esto repercute en un mejor coverage en la tarea de
prediccién, pero también en un mayor coste computacional.

En la literatura los algoritmos basados en usuario se han utilizado fundamental-
mente para la tarea de prediccién, habiéndose propuesto diferentes alternativas como
funcién de prediccion, todas ellas basadas en las puntuaciones otorgadas por los vecinos.

Las méds populares son:

» Media ponderada por similitud [Resnick et al., [1994]. La prediccién de una pun-
tuacion se calcula a partir de la media de la puntuacién de cada vecino, ponderada
segun su similitud con el usuario actual. Esta técnica asume que cuanto mas seme-
jante sea un vecino al usuario actual, mas parecida serd también su puntuacién,

y de ahi que se le dé mas peso a la misma:

48



3.4 Principales técnicas de filtrado colaborativo

o (ruis(a,u
Foi = ZuGN(a,z) ( ( )) (38)
ZuEN(a;i) S(a7 u)

» Media normalizada |[Herlocker et al., 2002]. Es similar a la anterior, pero las pun-
tuaciones se normalizan teniendo en cuenta la media y desviacién tipica de la
distribucion de puntuaciones de cada usuario. Como hemos discutido en la Sec-
cién las puntuaciones estan sujetas a variabilidad debida a diferentes causas,
una de las cuales es la diferencia de criterio entre usuarios: algunos sélo dan pun-
tuaciones altas a productos especialmente buenos, otros suelen dar puntuaciones
altas salvo que el producto sea muy malo, etc. Esto hace que la distribucién de
puntuaciones sea diferente para cada usuario, por lo que esta técnica normaliza
las puntuaciones de los vecinos y finalmente ajusta el resultado a la distribucién

esperada por el usuario actual:

S uentan | (257 sta,u)
ZueN(a;i) S(a’7 u)

(3.9)

Tai = Tq. + 0q

» Clasificacién [Desrosiers y Karypis, |2011]. En lugar de calcular la prediccién como
una media de las puntuaciones de los vecinos, esta técnica lo que hace es devolver
como prediccién la puntuacién més probable. Es decir, aquella que més vecinos

han otorgado, pero teniendo en cuenta la similitud con cada vecino:

Tai = argmax Z d(ruwi =1)s(a,u) (3.10)
rex u€eN (a;1)

donde 6(ry; = r) devolverd 1 si r,; = r y 0 en otro caso. Alternativamente,
se podrian normalizar las puntuaciones siguiendo una aproximacién similar a la

anterior.

Por otra parte, en la literatura apenas tenemos ejemplos de uso de algoritmos basa-
dos en usuarios en la tarea de recomendacién. De hecho, no ha sido propuesta ninguna
implementacién de estas técnicas para dicha tarea, a excepcion de aquella consistente
en predecir la puntuacién para todos los productos y devolver aquellos con una mayor
puntuacién [Wang et al., 2010]. El problema de esta aproximacién es que es muy cos-
tosa. En el Capitulo [5| presentaremos una implementacién especialmente disenada para

esta tarea, mucho mas eficiente y que obtiene muy buenos resultados.
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3.4.1.2. Algoritmos basados en productos

Estos algoritmos son similares a la aproximacién basada en usuarios descrita en la

seccién anterior, pero en lugar de buscar usuarios similares al actual, se basan en buscar

productos similares a los que este ha puntuado.
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Figura 3.2: Célculo de similitudes en algoritmos basados en productos.

Tal como se refleja en la Figura (3.2} se utiliza una funcién de similitud s : I xJ — R

para comparar las puntuaciones de cada par de productos. Las medidas de similitud

mas populares son:

= Coseno. Funciona exactamente igual que en el caso de algoritmos basados en usua-

rios, con la diferencia de que en este caso se comparan los perfiles de los productos,

es decir, las puntuaciones que estos han recibido de los distintos usuarios.

» Coseno ajustado [Sarwar et al., [2001]. Similar a la anterior, pero las puntuaciones

de cada usuario se normalizan respecto a su media, con el objetivo de minimizar

el impacto de la variabilidad entre usuarios:

S0

> ower (Tui = Ta) (Tuj — Tar)

(3.11)
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» Basada en probabilidad condicional [Deshpande y Karypis, 2004]. Se basa en
estimar la probabilidad de que un usuario puntie un producto sabiendo que
ha puntuado el otro, y utilizar esta probabilidad condicional como medida de

similitud:

}u(jﬂ') {

s(i.) = PGl = F

(3.12)

En la tarea de prediccién, el funcionamiento es similar al de los algoritmos basados
en usuarios [Sarwar et al., [2001]: primero se seleccionan como vecinos los k productos
mas parecidos a aquel cuya puntuacion se intenta predecir; posteriormente, la prediccién
se calcula como la media de la puntuacién otorgada por el usuario actual a dichos

vecinos, ponderada por su similitud.

Su uso en la tarea de recomendacién fue propuesta por Deshpande y Karypis| [2004]:
en primer lugar se seleccionan los k productos mas similares a cada uno de los que
ha valorado el usuario; luego se suman las similitudes de cada vecino respecto a los
diferentes productos en el perfil de usuario, y se recomiendan los N que hayan adquirido
un valor més alto. Al no tener en cuenta la puntuacién de cada usuario a la hora de
recomendar, esta aproximacién es adecuada tnicamente para sistemas con puntuaciones

unarias.

3.4.1.3. Similarity fusion

Este algoritmo es similar a los anteriores, basados en vecinos, pero en lugar de
considerar inicamente las similitudes entre usuarios o productos, tiene en cuenta ambas,
con el objetivo de aprovechar la mayor cantidad de informacién posible y obtener
mejores resultados en condiciones de baja densidad [Wang et al. [2006a]. Para predecir
una puntuacién, se combina la puntuacién dada por usuarios similares al actual (SUR),
la puntuacién dada por el usuario actual a productos semejantes (SIR), y, finalmente,
la puntuacién dada por usuarios semejantes a productos parecidos (SUIR). El peso
dado a cada uno de los factores depende de dos parametros, § y A, cuyos valores se

determinan experimentalmente:
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fai = Y rP(re;=r|SUR,SIR,SUIR) (3.13)
reR
= (Z rP(re; = rSUIR)é) + (Z rP(rq; = r|SUR)S(1 — A))
reR reR

' (Z rP(ro; = r|STR)(1 ~ 8)(1 - A))

reR

3.4.2. Algoritmos basados en regresiéon

Este tipo de algoritmos estédn orientados fundamentalmente a la tarea de prediccién.
Se basan en que la puntuaciéon de un producto puede servir para estimar la de otro.
Partiendo de esa premisa, entrenan un modelo de regresiéon para cada par de productos
1,7 € J, utilizando los datos disponibles en la matriz de puntuaciones. Este modelo,
que denotaremos como fj; : R — R, puede verse como un experto capaz de estimar la
puntuacién del producto ¢ a partir del producto j.

Normalmente un usuario habra puntuado varios productos, por lo que las estima-
ciones obtenidas a partir de cada uno de ellos se combinan para obtener la prediccién
final. Es decir:

Fai = Z *fji(raj) (3.14)
jeg(a)
La funcién de agregacién >_* es generalmente algtin tipo de suma ponderada.
Generalmente, el uso de estos algoritmos para la tarea de recomendacion requiere
predecir una puntuacion para todos los productos no puntuados por el usuario actual,

y luego ordenarlos para devolver los que tengan una puntuaciéon mayor.

3.4.2.1. Regresion lineal

Este algoritmo, propuesto por Vucetic y Obradovic [2000], utiliza un modelo de
regresion lineal, es decir, asume que existe una relacién lineal entre las puntuaciones de

ciertos productos. Por tanto:

fji(?”) =raj; + Bji (3.15)
En la fase de entrenamiento, se estiman los pardmetros del modelo, aj; y Bji, a

partir de los datos de la matriz de puntuaciones. Para evitar emplear en la fase de

prediccion productos cuyas puntuaciones realmente no siguen una relacién lineal con las
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del producto a predecir, se tiene en cuenta el coeficiente de regresién, R?, descartando
aquellos que no superen un cierto umbral. Los restantes se combinan para obtener la
prediccion, utilizando una de las siguientes alternativas: media de la prediccion obtenida
por cada uno de los distintos expertos; media ponderada, dando a cada experto un peso

calculado a partir de la matriz de covarianza, etc. [Vucetic y Obradovic| [2000]

3.4.2.2. Slope One

Los algoritmos slope one |Lemire y Maclachlan, 2005] parten de un modelo todavia
mas sencillo que el de regresiéon lineal, que asume que la pendiente de la recta de

regresion es igual a 1. Por tanto,

fii(r) =7+ by (3.16)

En una primera aproximacion, la constante b se calcula como la diferencia media
entre las puntuaciones de ambos productos. La prediccion se haria segin la siguiente

ecuacion:

1 Tui — Tuj
Foi = Ta (1 ; z;) TR (3.17)
J€lai ueUlsr

donde I,; es el conjunto de productos puntuados por el usuario actual que han sido
puntuados al menos por un usuario que también ha puntuado el producto i, es decir,
Ii = {j € 1@ #£ 4, [UD| > 0}.

Una segunda aproximacion consiste en ponderar la contribucién de cada producto
segun el numero de usuarios que tiene en comun con el producto cuya puntuacién se
intenta predecir. Productos con més usuarios en comun recibirdn un peso mayor, pues
la confianza que se puede depositar en la relacion entre ambos es mayor. El algoritmo
resultante, denominado weighted slope one, calcularia la prediccién usando la siguiente

ecuacion:

ZjefJ(a) (Zueum‘) % + rm) UG
et UG

Finalmente, una tercera variante, bi-polar slope one, tiene en cuenta la diferencia

A~

(3.18)

Tai =

entre productos que el usuario ha puntuado positivamente y productos que ha puntuado

negativamente.
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3.4.3. Algoritmos de clasificacién de la puntuacién

Al igual que los anteriores, este tipo de algoritmos también se orientan a la tarea
de prediccion. Sin embargo, la abordan como un problema de clasificacién, donde cada
una de las posibles puntuaciones, r € R, es vista como una clase, y se intenta predecir
a cudl de las posibles “clases” pertenece realmente la puntuacién que el usuario actual
habria dado a cierto producto. A partir de un determinado modelo, el algoritmo estima
la probabilidad de pertenencia a cada clase, y la puntuacién més probable es devuelta

como prediccién. Es decir:

Tqi = argmax P(rq; = 7|Py) (3.19)
reR

Cada algoritmo utilizard un modelo diferente, el cual se entrena previamente a partir

de la informacién en la matriz de puntuaciones.

3.4.3.1. Naive Bayes

Una de las aproximaciones mas sencillas es el uso de un clasificador Bayesiano
[Breese et al., [1998] como el representado en la Figura donde R; representa la
variable aleatoria “puntuacion recibida por el producto ¢ € J7. Para cada producto se
construye un modelo que asume que la puntuacién que el usuario ha otorgado a los
restantes productos depende tinicamente de la puntuacién otorgada a dicho producto.
No se tienen en cuenta, por tanto, interacciones entre estos otros productos u otro tipo

de factores.

Figura 3.3: Clasificador Bayesiano para filtrado colaborativo.

Para predecir la puntuacion 7;, el algoritmo sélo tiene que calcular la probabilidad
de que el usuario otorgue cada una de las posibles puntuaciones r € R y quedarse con la
méas probable. Usando el modelo anterior, esto se reduce al cdlculo de la probabilidad
de que R; = r condicionada por las distintas puntuaciones presentes en el perfil del
usuario, es decir, calcular la probabilidad P(R; = r|R; = rq1, R2 = 142, . ..). Aplicando

el teorema de Bayes, dicha probabilidad se puede estimar a partir de las probabilidades
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a priori calculadas sobre los datos existentes en la matriz. Dado que el modelo asume la
independencia entre puntuaciones, la estimacién de una prediccién se reduce al cdlculo

de la siguiente férmula:
Tqi = argmax P(R; =) HP(Rj =1rqj|Ri =) (3.20)
reR :
J
donde las probabilidades a priori P(R; = r) y P(R; = rqj|R; = ) se calculan

directamente a partir de los datos en la matriz:

{u e U(i)]rm =r}
PR,=r1)= | ] ‘

(3.21)

[{u € UD N UM ry; =1 Ay = 145}
[{u € UD N UD[ry; = r}]

Aunque las asunciones hechas por este modelo son obviamente incorrectas, en la

P(Rj = rqj|Ri = 1) = (3.22)

practica funciona bastante bien, y tiene la ventaja de que el entrenamiento del modelo
es sencillo y se puede actualizar facilmente a medida que los usuarios puntidan nuevos

productos.

3.4.3.2. Personality Diagnosis

Esta técnica tiene en cuenta la posible variacién de la puntuacién de los usuarios
dependiendo del contexto, es decir, que un mismo usuario puede otorgar puntuaciones
diferentes sobre el mismo producto dependiendo del momento en que realice la puntua-
cién. Por tanto, la personalidad real de un individuo vendra determinada no sélo por su
perfil de puntuaciones, sino también por dicha variacion, que el algoritmo modela como

ruido gaussiano [Pennock et al., [2000]. Es decir, P(rq; = z|riite = y) ~ e~ (@v)*/20%

true

donde r.;

representa la utilidad real del producto para el usuario.
Finalmente, para estimar la predicciéon se utiliza un modelo probabilistico similar

al anterior, que asume la independencia entre las puntuaciones de los productos.

3.4.4. Agrupamiento

Los algoritmos de agrupamiento o clustering consisten en clasificar usuarios y/o
productos en grupos de acuerdo a sus puntuaciones. Estos algoritmos asumen que hay
grupos de usuarios o productos con similares caracteristicas y, por tanto, una vez que el
usuario ha sido asignado a un grupo, la prediccién o recomendacién se obtiene a partir
de las puntuaciones otorgadas por otros miembros del mismo grupo. Por ejemplo, como

prediccion se podria utilizar la puntuaciéon media dentro del grupo.
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Una de las técnicas de agrupamiento més sencillas es la de K-Means [Marlin) [2004],
en la que se utiliza un proceso iterativo para minimizar la distancia de los usuarios
con el perfil medio del grupo al que pertenecen. El perfil de cada grupo se inicializa de
forma aleatoria. En cada iteracion, los usuarios son asignados al grupo mas parecido a
su perfil, y finalmente se actualiza el perfil medio del grupo a partir de los usuarios a
él asignados. En esta técnica generalmente sélo se agrupan los usuarios, y ademas cada
usuario pertenece a un sélo grupo.

Otras técnicas utilizan modelos mas completos, basados en co-clustering (en que se
agrupan tanto usuarios como productos), o grupos superpuestos (overlapping clusteri-
ng), en los cuales un usuario (o producto) pueden pertenecer a varios grupos [George
y Merugu, 2005 Shafiei y Milios|, 2006]. En general estas técnicas ofrecen un mejor
resultado.

Alternativamente, los algoritmos de agrupamiento han sido utilizados en combi-
nacién con otro tipo de algoritmos, generalmente con dos objetivos: incrementar la
densidad de la matriz de puntuaciones, aproximando puntuaciones desconocidas con
la puntuaciéon media del grupo al que pertenece al usuario, por ejemplo, o bien por
motivos de eficiencia, sustituyendo a los usuarios, en ciertas fases del algoritmo, por el
grupo al que pertenecen, reduciendo por tanto el volumen de datos a manejar.

Por ejemplo, el algoritmo cluster-based smoothing [Xue et al., 2005 combina un
algoritmo basado en vecinos con una técnica de clustering, para lograr ambos objetivos,

siguiendo un proceso que involucra 5 fases:

1. En un proceso offline, los usuarios se agrupan en k clusters usando el algoritmo

K-means.
2. Durante la recomendacion, en primer lugar se completa el perfil del usuario ac-
tual, aproximando las puntuaciones desconocidas con la media del grupo al que

pertenece.

3. Luego, se buscan los grupos mas parecidos al perfil completo calculado en la fase

anterior.

4. Se seleccionan los vecinos, pero teniendo en cuenta sélo los usuarios que pertene-

cen a alguno de los grupos seleccionados.

5. Finalmente, se calcula la prediccién a partir de los vecinos.
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3.4.5. Modelos probabilisticos

De forma similar a los anteriores, esta técnica se basa en la existencia de “cla-
ses” que determinan las caracteristicas de usuarios o productos. Utilizan un modelo
probabilistico donde la pertenencia a una clase se modela como una variable latente
z € Z ={z1,...,2r}. La clase a la que pertenezca un usuario y/o producto, segun el
modelo, determinard la distribucién de sus puntuaciones. Al igual que en los algoritmos
de clasificacion de la puntuacion, el modelo se utiliza para estimar la probabilidad de
que un usuario puntie a un producto de cierta forma, devolviendo como prediccion la
puntuacién més probable.

Por otra parte, la probabilidad de pertenencia a una clase se estima a partir de
los datos existentes en la matriz de puntuaciones. Generalmente, se utiliza el algorit-
mo Ezpectation-Mazimization (EM) [Dempster et al., [1977], que permite obtener la
estimacién por maxima verosimilitud.

Entre las técnicas méas populares podemos mencionar la de agrupamiento basado
en un modelo bayesiano, el modelo de aspectos o los modelos mixtos, las cuales seran

descritas a continuacién.

3.4.5.1. Agrupamiento basado en un modelo bayesiano

Este tipo de algoritmos es similar al clasificador bayesiano mostrado en la Seccién
pero sigue un enfoque ligeramente diferente: se asume que existen ciertas clases
de usuarios, y que la pertenencia de un usuario a una clase determina su forma de
puntuar productos |Breese et al., 1998].

Este modelo asume la independencia entre las puntuaciones de los distintos pro-
ductos, por lo que, dado el perfil de un usuario, la probabilidad de pertenencia a una

determinada clase se puede estimar usando la siguiente férmula:

P(Z =2|Ry =ra1, Ry =7a3,...) = P(Z = 2) [[ P(Rj = 14| Z = 2) (3.23)
j

Por tanto, dado un usuario a € U, se puede estimar la probabilidad de que otorgue

una determinada puntuacién a los distintos productos de la siguiente forma:

P(Ry =#1,Ry = #a,...[a) =Y _P(Z =2) [[ P(R; = #|2) (3.24)

Es decir, el modelo selecciona la clase z a la que pertenece un usuario, y estima

la puntuacion para todos los productos partiendo de que el usuario pertenece a di-

o7



3. FILTRADO COLABORATIVO

cha clase. Las probabilidades P(r|z) se estiman automdaticamente durante la fase de
entrenamiento, usando el algoritmo EM.

Tal como se muestra en Figura [3.4] este modelo es muy sencillo, y no permite que
un usuario pertenezca a varias clases, Unicamente tiene en cuenta la clasificacion de

usuarios, y no separa las preferencias reales de las puntuaciones presentes en el perfil.

Figura 3.4: Agrupamiento basado en un modelo bayesiano.

3.4.5.2. Modelo de aspectos

Este algoritmo utiliza un modelo probabilistico basado en una variable latente z €
Z ={z,..., 2}, la cual determina las preferencias de los usuarios [Hofmann y Puzichal
1999]. Originalmente, el modelo estd pensado para sistemas con preferencias implicitas
o unarias, en las que se conoce la interaccidon entre usuarios y productos pero no el

grado de preferencia. Es decir, las preferencias se representan como pares (u,i), con

uelUyiel.
ORO )

(a) (b) (c)

Figura 3.5: Diferentes variantes del modelo de aspectos.

El modelo, tal y como se representa en la Figura |3.5a asume que usuarios y pro-
ductos son independientes y estan condicionados por la variable latente z, por lo que
el modelo probabilistico que refleja el posible interés de un usuario v en un producto %

puede escribirse como:

P(u,i) = P(z)P(ul2)P(i|2) (3.25)

z€Z
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3.4 Principales técnicas de filtrado colaborativo

donde P(ulz) y P(y|z) siguen una distribucién multinomial condicionada por la
pertenencia a la clase z, y P(z) es la probabilidad a priori de pertenencia a dicha clase.

Normalmente este modelo se reescribe de la siguiente forma:

P(u,i) = P(u) > P(z|u)P(i|z) (3.26)

z2€Z

expresion equivalente a la anterior pero que refleja mejor el propédsito del algoritmo
de recomendacién.

El modelo anterior se puede extender de dos formas para incorporar el uso de
puntuaciones. La primera de ellas, representada en la Figura considera que el
usuario influye en la seleccién del producto a predecir, mientras en la segunda, Figura
la seleccién del producto no es modelada. Al igual que en el caso anterior, el
modelo se entrena utilizando un algoritmo EM.

Al contrario que el algoritmo mostrado en la seccién anterior, basado en un modelo
bayesiano que sélo modela la relacién entre la clase z y las puntuaciones, el modelo de
aspectos modela también productos y usuarios. Ademas, la probabilidad de una pun-
tuacién se modela de forma independiente para cada producto, es decir, la probabilidad
de cada tripleta de usuario, producto y puntuacién (P(u,i,r)) podria estimarse usando
una clase diferente. Sin embargo, considera inicamente una variable latente, es decir,
el modelo, si bien clasifica tanto productos como usuarios, no permite clasificarlos de

forma separada.

3.4.5.3. Modelos mixtos

Precisamente, los modelos mixtos permiten clasificar usuarios y productos por sepa-
rado, definiendo dos variables latentes, Z,, y Z;, para cada uno de ellos. Los algoritmos
més populares son el Joint Mizture Model (JMM) |Jin et al 2006] y el Flexible Mizture
Model (FMM) |Si y Jinl [2003], representados, respectivamente, en las Figuras y
B-6bl En el JMM, se asume que cada usuario pertenece a una tnica clase, mientras que
en el FMM el usuario puede pertenecer a clases distintas en funcién del producto a

puntuar.

3.4.6. Técnicas de reduccién de la dimensionalidad de la matriz

En un sistema de filtrado colaborativo tipico, la matriz de puntuaciones es muy
grande y dispersa. Las técnicas de reducciéon de dimensionalidad tienen como objetivo
transformar esta matriz en una de menores dimensiones, que refleje las caracteristicas

mas relevantes a la hora de proceder con la recomendacion. El principal problema de

59



3. FILTRADO COLABORATIVO

@ (mp(=)
()~

(a) Joint Mixture Model (b) Flexible Mixture Model

Figura 3.6: Modelos mixtos para filtrado colaborativo.

dichas técnicas es seleccionar cudles son las caracteristicas mds representativas. Una
vez seleccionadas, la informacion se representaria con una matriz de reducidas dimen-
siones, en las que se representa el grado de afinidad de un usuario a cada una de las
caracteristicas, y el grado de pertenencia de un producto a las mismas. La idea es que
dichas caracteristicas representan atributos latentes en la matriz original, los cuales
permiten expresar el comportamiento de los usuarios. Esto aceleraria el proceso de re-
comendacién, ya que unicamente habria que considerar dichas caracteristicas en lugar
de todas las puntuaciones, al tiempo que minimizaria los problemas relacionados con

la dispersién de la matriz o la presencia de datos andémalos.

3.4.6.1. Singular Value Decomposition

Este algoritmo se basa en utilizar la técnica de Singular Value Decomposition (SVD)
para reducir la dimensionalidad de la matriz |[Sarwar et al., 2000b|. Dicha técnica con-
vierte la matriz de puntuaciones en tres matrices tales que M = U-S- V7, donde U y V
serfan dos matrices ortogonales y S una matriz diagonal de tamafio r x r (con r el rango
de la matriz M), formada por los valores singulares de la matriz de puntuaciones. Esta
matriz se reduce descartando los valores mas pequenos, para asi obtener una matriz Sk,
con k < r. La matriz reconstruida, My = Uk-Sk'VkT, es la mejor aproximacién de rango
k de la matriz de puntuaciones original. Por tanto, las puntuaciones se aproximarian a

partir de dicha matriz, usando la férmula:

fai = Ta + Us /ST (@) - /S5 - Vi () (3.27)
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3.4.6.2. SVD regularizado (RSVD) y variantes

El principal problema del algoritmo anterior es la gran cantidad de tiempo nece-
saria para factorizar la matriz. En el contexto del concurso organizado por Netflix,
Funk| [2006] propuso un nuevo método para aproximar dicha factorizacién, método que
acabaria teniendo un gran éxito en el ambito del filtrado colaborativo.

En este modelo, cada producto se representa por un conjunto de k caracteristicas o
aspectos, y cada usuario como un conjunto de valores indicando sus preferencias rela-
tivas a cada uno de dichos k aspectos. Es decir, productos y usuarios se representarian
como vectores numéricos de longitud k. A partir de dichos vectores, la prediccion de

una puntuacion se calcularia a partir del producto de ambos:

Foi = LYy (3.28)

Donde los vectores z, € RF y 3; € RF representarfan, respectivamente, la afinidad
de cada usuario y producto a cada una de las k caracteristicas. Los valores que to-
maran los m + n vectores necesarios se aproximaran a partir de los datos en la matriz
de puntuaciones durante la fase de construccion del modelo, usando una variante de
SVD que ignora las puntuaciones desconocidas y es mucho mas rapida que la descom-
posicién SVD tradicional. En concreto, se utiliza el método de descenso de gradiente
para minimizar la diferencia entre la prediccién hecha por el algoritmo y la puntuacién

real. En cada iteracién del algoritmo los vectores se actualizarian de la siguiente forma:

€ai = Tai — Tai
Tok+ = I % (eaiyik - )\xak)
Yik+ = 1 * (€aiTak — AYir)

Donde [ seria el ritmo de aprendizaje deseado y A la constante de regularizacién.
El uso de regularizacién es necesario para evitar un exceso de ajuste del modelo a los
datos de entrenamiento, lo que influiria negativamente en los resultados obtenidos con
nuevos datos. Las distintas caracteristicas se entrenarian una a una, siendo el nimero
de caracteristicas, k, un parametro del modelo.

Este algoritmo ha sido mejorado posteriormente mediante la introduccién de fac-
tores adicionales. Por ejemplo, Paterek| [2007] propuso diversas modificaciones a dicho

algoritmo, entre las que destacan:

= RSVD mejorado.
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Anade un pardametro adicional a cada usuario, ¢, y otro a cada producto, d;, los
cuales representarian factores globales de cada uno de ellos. El modelo resultante

seria:

Fai = Ca + di + 2Ly (3.29)

= NSVD2

Este método reduciria el nimero de parametros a estimar, modelando x, como
una funcién de los productos puntuados por el usuario, resultado el siguiente

modelo:

Fai = Catdi+ Y Yik D Uik (3.30)
ko il

Posteriormente, Koren| [2008] extendié el modelo para incluir informacién implicita.
En su propuesta, el algoritmo SVD++4, se tenia en cuenta que el hecho de que un usuario
puntuase un producto implicaba cierto grado de relevancia, independientemente de la

puntuacién otorgada, dando lugar al siguiente modelo:

. _1
Tai = bai + sz Tq + |Ia‘ 2 Z wj (331)
j€la
con w un vector de parametros adicionales que ponderan la contribucién de la

informacién implicita.

3.4.7. Modelos integrados

En general, todas las aproximaciones presentadas tienen sus limitaciones, en gran
medida relacionadas con aquella variabilidad en las preferencias de los usuarios que no es
capaz de explicar el modelo utilizado. El diseno de modelos complejos y que incorporan
multitud de factores permite aproximar de manera méds precisa el comportamiento de
los usuarios, dando como resultado recomendaciones de mayor calidad, al menos en
relacion al error cometido por el algoritmo. La contrapartida es que las técnicas pasan
a ser mas especificas y dependientes de un domino o conjunto de datos en particular,
lo que no siempre es deseable.

No podemos obviar, sin embargo, que este tipo de modelos pueden llegar a ofrecer
buenos resultados en dominios concretos, y que muchos autores han apostado por su

diseno.

62



3.4 Principales técnicas de filtrado colaborativo

Entre ellos, podemos destacar el algoritmo presentado por |Koren| [2008], un complejo
modelo que integra la técnica SVD++ descrita en la seccién anterior con una variante
de los algoritmos basados en vecinos. En el modelo resultante se tienen en cuenta efectos
globales de productos y usuarios, efectos derivados de la interaccién entre productos
y usuarios, tanto implicitas como basadas en puntuaciones, y finalmente relaciones de
similitud con los vecinos. Al igual que las técnicas anteriores, es entrenado utilizando
el método de descenso de gradiente.

En la literatura se pueden encontrar modelos incluso méas complejos, en gran parte
diseniados para problemas muy concretos, como el concurso organizado por Netflix
[Piotte y Chabbert, [2009; [Toscher et al.,|2009]. Como se ha comentado, estos algoritmos

se caracterizan por manejar multitud de factores de diversa naturaleza.
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Parte 11

Mejorando las recomendaciones
basadas en Filtrado Colaborativo
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Capitulo 4

Técnicas de filtrado colaborativo
en la tarea de prediccion

La tarea de prediccion es sin lugar a dudas la méas popular dentro de la numerosa
literatura dedicada a los sistemas de recomendacion. En los tltimos afnos, se han desa-
rrollado cientos de técnicas enfocadas sobre todo a reducir el error en la prediccién. Sin
embargo, la exactitud de las predicciones no lo es todo, y muchas técnicas dificilmente
pueden ser usadas en entornos reales debido a su extrema complejidad, bajo rendimien-
to y eficiencia, o sus malos resultados en condiciones ligeramente més realistas que las

presentes en el entorno de laboratorio en que fueron desarrolladas.

En este capitulo se lleva a cabo una exhaustiva evaluacién de un amplio abanico de
técnicas de filtrado colaborativo, centrandonos en la tarea de prediccién pero evaluando
el rendimiento en diferentes casos y condiciones. Ademads, se presenta una nueva técnica
de recomendacion que, a pesar de su sencillez, obtiene resultados similares a técnicas

mucho mas complejas.

En la Seccién describimos nuestro nuevo algoritmo, una sencilla técnica que se
diferencia de los algoritmos tradicionales en que se basa principalmente en las diferen-
cias entre usuarios en lugar de en sus semejanzas, y que hemos denominado filtrado
colaborativo basado en tendencias. Posteriormente, en la Seccién presentamos las
métricas de evaluacion de la prediccion mas populares, asi como dos nuevas métricas
con interesantes propiedades. Finalmente, las Secciones y describen en detalle
los experimentos realizados y las principales conclusiones obtenidas. En la primera de
ellas se estudia el comportamiento general de las diferentes técnicas, comparandolas con
el algoritmo basado en tendencias y destacando las principales ventajas y limitaciones
de las mismas. En la segunda, nos centramos en los algoritmos basados en vecinos, es-

pecialmente populares en el ambito del filtrado colaborativo y con importantes ventajas

67



4. TECNICAS DE FILTRADO COLABORATIVO EN LA TAREA DE
PREDICCION

que se haran palpables en los préximos capitulos de esta tesis.

4.1. Introduccion

La tarea de prediccion ha sido tradicionalmente la que ha suscitado mayor interés
entre la comunidad cientifica, en lo que a investigacion en sistemas de recomendacién
se refiere. Impulsada en parte por concursos como el organizado por Netflix [Bennett y
Lanning), 2007], la meta por ver qué algoritmo comete un menor error en la prediccién ha
estado presente a lo largo de la historia de los sistemas de recomendacion, y continia
aun hoy en dia a ocupar un porcentaje importante de los trabajos presentados en
congresos y revistas especializadas.

Tal como hemos visto en el Capitulo [3] en la literatura podemos encontrarnos una
gran variedad de técnicas, la mayor parte de ellas centradas en la tarea de prediccion. Sin
embargo, y a pesar de los importantes avances alcanzados especialmente en la mejora de
la precision en la prediccién, no es oro todo lo que reluce y gran parte de los resultados
obtenidos deben ser interpretados cuidadosamente, relativizando adecuadamente su
importancia real.

En primer lugar, muchas de las técnicas propuestas han sido evaluadas tinicamente
en unas condiciones muy concretas, en un entorno de laboratorio, y no esta claro como
se comportarian realmente en situaciones mas realistas. Escasean no solo los trabajos
dedicados a comparar diferentes técnicas entre si, sino también estudios acerca del
comportamiento de una técnica concreta en situaciones diferentes. Por ejemplo, un
buen ndmero de algoritmos han sido disefiados con el tnico objetivo de mejorar la
precision en el conjunto de evaluacién usado en el concurso Netflix, y obtienen resultados
mediocres al utilizarse en contextos diferentes. Es por ello que, a la hora de desplegar
sistemas comerciales, técnicas més antiguas, pero con buenos resultados en multitud
de situaciones, tales como los algoritmos basados en vecinos, siguen estando entre las
primeras opciones.

Por otra parte, muchas de las técnicas presentan tasas de error realmente re-
senables, pero gracias a complicados modelos y algoritmos, dependientes de multitud
de parametros. En estos casos, aparte del probable incremento del error en caso de ser
usadas en entornos ligeramente diferentes, habria que considerar también su viabilidad
en entornos reales, debido sobre todo a la ingente cantidad de recursos computacionales
necesarios para su operacion.

En definitiva, la utilidad real de una técnica no depende tnicamente de lo pequefio

que sea el error que comete, y de hecho aspectos como la eficiencia o buen comporta-
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miento en diferentes entornos tienen tanta o mé&s importancia.

Precisamente, la técnica presentada en este capitulo, el filtrado colaborativo basa-
do en tendencias, ha sido desarrollada teniendo en cuenta precisamente estas otras
cuestiones. La evaluacién realizada incluye diferentes entornos y situaciones, y ha sido
complementada con un estudio de diferentes técnicas presentes en la literatura, anali-
zando las ventajas e inconvenientes de cada una de ellas. Tal como hemos comentado

en la Seccién se ha presentado una solicitud de patente para este método.

4.2. Filtrado colaborativo basado en tendencias

Si observamos los algoritmos de filtrado colaborativo presentados hasta la fecha,
vemos que la mayor parte de ellos, si no todos, se basan en buscar relaciones de simili-
tud entre usuarios o productos. La idea es que si dos usuarios muestran un patrén de
puntuaciones similar, probablemente también coincidan en las puntuaciones restantes.
El principal problema es que encontrar dichas relaciones es realmente dificil en con-
diciones de baja densidad, es decir, en las que existen pocas puntuaciones, debido a
que su calculo necesita una mayor cantidad de informacién que aquella que tenemos
disponible.

El algoritmo presentado en esta seccién funciona de forma diferente. En lugar de
buscar las relaciones entre individuos o productos, nos hemos basado en las diferen-
cias entre ellos. Es decir, en las variaciones de cada usuario a la hora de puntuar un
determinado producto.

Tal como habfamos comentado en la Seccién [2.3] estas variaciones no sélo se deben a
las 16gicas diferencias de opiniones o gustos entre usuarios, sino también a otros aspectos
como la apreciacién o forma de puntuar de cada individuo. En concreto, hay usuarios
que acostumbran a dar puntuaciones positivas, utilizando puntuaciones negativas para
productos realmente malos. Otros, sin embargo, reservan las puntuaciones més altas
para los mejores productos, y suelen dar puntuaciones negativas.

A pesar de que los sistemas basados en puntuaciones son los més sensibles a este
problema, también se puede dar en sistemas basados en preferencias implicitas. Por
ejemplo, el tiempo que un usuario tiene para interactuar con el sistema, o el dinero que
tiene disponible para la compra de nuestros productos, introducird variaciones entre
usuarios a pesar de que puedan tener gustos o intereses similares.

Es decir, la puntuacién de un usuario va a depender de varios factores, y no sélo
de la calidad real del producto valorado. La existencia de estas variaciones ya se habia

observado previamente |[Herlocker et al., 1999 |Resnick et al., [1994], pero su incorpo-
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racion a los algoritmos tenia un papel secundario, limitdndose a una normalizacién
previa de las puntuaciones para impedir que afectase negativamente al resultado final.
Un ejemplo de ello es la normalizacién de las puntuaciones utilizada en los algoritmos
basados en usuarios (ver Seccién . En ese caso, las variaciones se eliminaban,
para evitar que influyesen en el calculo de las semejanzas entre usuarios o productos.
Nuestro algoritmo, sin embargo, se basa precisamente en dichas variaciones. En nuestra
opinidn, estas son un indicador mucho més preciso de la calidad de un determinado

producto y su utilidad para el usuario.

De hecho, en la literatura podemos encontrar trabajos que, en cierta medida, habian
tenido en cuenta este hecho. Por ejemplo, |Jin et al.| [2003] habian observado la dife-
rencia entre las puntuaciones de los usuarios y sus preferencias reales, lo cual quedd
plasmado en su algoritmo al desacoplar ambas en un modelo probabilistico que in-
troducia dos variables ocultas para tal fin. Mas recientemente, G. Potter adopté un
enfoque psicoldgico basado en la economia conductual, relacionando estas variaciones
con los factores sociales o emocionales que afectan a cada individuo [Ellenberg, [2008].
Por ejemplo, si un usuario acaba de ver una buena pelicula, a la que en consecuencia
ha otorgado una buena puntuacion, y justo después ve otra pelicula todavia mejor, esta
ultima posiblemente vaya a recibir una puntuacién mayor que la que hubiese recibido
en caso de que el usuario no hubiese visto la primer pelicula. En este caso, el hecho
de haber realizado una puntuacién previa hace que el usuario, consciente de que la

segunda pelicula es mejor, tienda a subir la puntuacion de esta ultima.

Todas estas observaciones han sido plasmadas en nuestro algoritmo, pero lo hemos
hecho de una forma sencilla y a la vez eficiente: hemos interpretado las variaciones
como tendencias de usuarios y productos. En lugar de utilizar complejos célculos, las
tendencias son faciles de calcular, y lo que es mas importante, su calculo necesita
muchos menos datos que los necesarios para calcular las similitudes. Esto nos permite
desarrollar un algoritmo muy preciso pero con unos requisitos de memoria y tiempo

muy bajos.

El concepto de tendencia se refiere a si un usuario es propenso a puntuar positiva-
mente los productos o, por contra, a hacerlo negativamente. Es importante no confundir
esta tendencia con lo elevado o no de la puntuacién media del usuario. Por ejemplo,
un usuario que se limite a valorar productos que le han gustado va a tener una media
elevada, pero podria suceder que sus puntuaciones sean inferiores a la media de cada
producto. Es decir, el usuario tiende a valorar los productos negativamente, incluso a
pesar de que su media es alta. Por tanto, definimos la tendencia de un usuario, 7.,

como la diferencia media de sus puntuaciones respecto a la media de los productos:
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Tu, = —n (4.1)

También nos interesa capturar la tendencia de un producto, 7;, es decir, si los
usuarios lo consideran un producto especialmente bueno o especialmente malo. No se
trata de ver si el producto estd bien valorado (lo que podria hacerse comprobando si
su puntuacién media estd por encima de la media global), sino de si destaca entre los
productos valorados por un usuario. Parece l6gico pensar que si un usuario valora un
producto por encima de los deméds es porque considera que es un buen producto, o al
menos mejor que los otros que ha puntuado. Una vez més, lo que nos interesa son las
puntuaciones relativas, es decir, la valoracién respecto de la media del usuario, y no la

media absoluta del producto. Calculamos este valor como:

> weut (Tui — 7o)
U@ ‘

Ti =

- N\

Figura 4.1: Posibles relaciones entre media (circulos) y tendencias (flechas).

Ambas tendencias toman valores que varian entre —d y d, donde d es la diferencia
entre la puntuacién maxima y minima permitida. El algoritmo tiene en cuenta tanto la
media de usuario y producto como sus respectivas tendencias a la hora de calcular una
prediccion. Dependiendo de los valores de estas existen varios casos, que se reflejan en
la Figura [4.1

En el primer caso, Figura [I.Th, tanto el usuario como el producto tienen una ten-
dencia positiva, es decir, el usuario tiende a valorar los productos por encima de la
media de estos, y el producto tiende a ser valorado por encima de la media del usuario.
Por tanto, parece una buena idea predecir una valoracién por encima de la media de

ambos. En concreto, usamos la formula:

Pui = MEX(Ty, + T4y T + Tu.) (4.3)
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donde el uso del maximo tiene la intencién de dar una mejor valoracién a este tipo
de productos, cuya tendencia indica que son buenos.

FEl segundo caso, Figura |4.1b, es el contrario: tanto el usuario como el producto
tienen tendencia negativa, es decir, el usuario suele valorar los productos por debajo de
su media, y el producto tiende a ser valorado por debajo de la media del usuario. En

este caso la prediccion se calcula como:

Fui = min(Ty, + 74,75 + Tu.) (4.4)

donde el uso del minimo tiene el objetivo de impedir que tal producto, cuya ten-
dencia indica que es una mala recomendacion, sea recomendado simplemente porque el
usuario tiene una media muy alta.

El tercer caso, Figura [{.Ik, se presenta cuando nos encontramos con un usuario
“negativo” (su tendencia es valorar los productos por debajo de su media), y un buen
producto (su tendencia es ser valorado por encima de la media del usuario) (o viceversa,
usuario positivo y mal producto). Si las medias de ambos corroboran sus tendencias
(es decir, usuario con media baja y producto con media alta), la prediccién deberia
estar en un punto medio entre ambas, méas préoxima de una u otra segun el valor de las

distintas tendencias. La prediccién se computa como:

Pui = min(max (7o), (73 + 70.) 8 + (T + 74) (1 = B)), 73) (4.5)

donde § es un parametro que permite otorgar una mayor confianza en la media del
usuario o en la del producto.

Finalmente, puede suceder que las medias no corroboren la tendencia (ver Figura
[4.1{d. Es decir, cuando un usuario con tendencia negativa valora un producto de media
baja (con lo que la prediccién deberia ser mala), pero al mismo tiempo su media es alta
y la tendencia del producto positiva (que por contra indicarfan una buena valoracién).

En este 1ltimo caso, la prediccién se computa como

Pui =T+ Tu (1 — B) (4.6)

Como se observa, en los cuatro casos se utiliza una sencilla férmula cuyo computo no
va a depender del niimero de usuarios o productos del sistema. Obsérvese que el cdlculo
de media y tendencias sélo es necesario realizarlo la primera vez, pudiendo mantenerse
almacenado. Su actualizacion, cada vez que tengamos nuevas puntuaciones, usuarios o

productos, es muy sencilla y, una vez mas, no depende del volumen de datos a tratar.
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4.3. Evaluacion de la prediccién
4.3.1. Meétricas y metodologia de evaluaciéon

Tradicionalmente, la tarea de prediccién se ha evaluado utilizando métricas de preci-
sién en la prediccidén, es decir, basadas en medir el error o diferencia entre la prediccién
hecha por el algoritmo y la puntuacién real del usuario.

Generalmente, el proceso de evaluacion consiste en escoger un conjunto de evalua-
cion T = {(u,i)|lu € U,i € I}, formado por pares usuario-producto para los que se
conoce la puntuacién real hecha por el usuario. En un experimento offline, dicho con-
junto estard formado por pares presentes en el conjunto de datos que se reservan para
la evaluacion, y por tanto no formaran parte del conjunto de entrenamiento.

Para la division de las puntuaciones entre conjuntos de evaluacién y entrenamiento
se pueden utilizar diferentes alternativas. Una de las mdas populares es la metodologia
Given-N [Breese et al., 1998], donde para cada usuario se seleccionan, aleatoriamente,
un numero fijo de puntuaciones que formaran parte del conjunto de entrenamiento,
quedando las restantes disponibles para el conjunto de evaluacién. Un valor bajo de NV
permite simular condiciones de baja densidad, es decir, donde el niimero de puntuacio-
nes disponibles es muy bajo, caracteristicas de entornos de cold-start.

Alternativamente, en lugar de escoger un numero fijo de puntuaciones, se puede
optar por seleccionar un determinado porcentaje como conjunto de entrenamiento.
Nuevamente, porcentajes bajos permiten la evaluacién en condiciones més adversas.

También es bastante habitual el separar ciertas puntuaciones, de entre aquellas en
el conjunto de evaluacion, para seleccionar valores mas adecuados para los parametros
del algoritmo, usando validacién cruzada.

Las medidas de error mas populares son el error absoluto medio (MAE) y la raiz

del error cuadrdtico medio (RMSE), calculadas respectivamente segin las ecuaciones

E7y A3

Z(u,i)eﬂ' |Pui — Tui

MAE =
|71

(4.7)

S eq (Pui — Tui)?
RMSE — \/Z(u,z)e‘l’( ut uz) (48)
7]
La principal diferencia entre ambas es que RMSE otorga una mayor importancia

a los errores més grandes, lo que es bastante razonable pues estos errores son los que

probablemente tengan un mayor impacto en la percepcién del usuario.
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4.3.2. Métricas GIM y GPIM

Uno de los problemas de métricas tradicionales como MAE o RMSE es que al final
el algoritmo es evaluado segiin su error medio, considerando todos los productos del
conjunto de evaluacion. En la practica, sin embargo, no todos los errores tienen la
misma importancia. Desde el punto de vista de un usuario, cometer un pequeno error
en todas las predicciones es mucho menos grave que cometer un gran error, aunque
sea en muy pocos productos. De hecho, los errores de prediccién que realmente van a
afectar al usuario son, sobre todo, aquellos en que un mal producto recibe una buena
prediccién, o al contrario, cuando un buen producto recibe una mala.

En esta tesis proponemos el uso de dos nuevas métricas, Good Items MAE (GIM)
y Good Predicted Items MAE (GPIM), las cuales miden, respectivamente, el error
absoluto medio de la prediccién en los productos que son realmente buenos, y en aquellos

que el sistema predice como buenos. Es decir:

_ Z(u,z’)e‘rg |Pui = Tuil

GIM
[Tl

(4.9)

> (uiyeT, [Pui = Tuil
[Tl
Con Ty = {(u,) € Tlryi > 0}, T, = {(u,i) € T|7y; > 0}, y 6 el umbral a partir

del cual una puntuacion es considerada buena, que por supuesto debe definirse antes

GPIM =

(4.10)

de llevar a cabo la evaluacion.

En lugar de tener en cuenta todos los productos en el conjunto de evaluacion, estas
métricas sélo tienen en cuenta el error en los productos relevantes. Por tanto, una
de sus ventajas es que se valoran los errores de prediccién que realmente tienen un
impacto importante en la apreciacién del usuario. En cierto modo, GPIM y GIM son
el equivalente a precision y recall, pero desde la perspectiva de la tarea de prediccién.

Ademsds, estas métricas tienen una ventaja adicional frente al uso de métricas de
error tradicionales como MAE o RMSE, y es que ayudan a capturar la predisposicién
de un algoritmo a ofrecer puntuaciones demasiado optimistas o demasiado pesimistas,
lo que puede ser un problema a la hora de implantar el sistema, a pesar de que el
error medio no sea demasiado elevado. Por ejemplo, un sistema pesimista puede dar
al usuario una impresiéon equivocada acerca de la calidad de un producto, haciendo
que acabe desistiendo de su compra. Por contra, un sistema optimista puede llevar al
usuario a pensar que el algoritmo estd manipulado para aumentar las ventas, con lo que
acabard desconfiando del sistema. El uso de las métricas propuestas permite detectar

estas tendencias indeseables por parte del algoritmo: un algoritmo optimista presentara
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muchos mejores resultados en GIM que en GPIM, mientras uno pesimista lo hara al
contrario. La métricas tradicionales no permiten, sin embargo, detectar este problema.

Por supuesto, el predecir correctamente la puntuacién en productos mal valorados
sigue siendo necesario en ciertas aplicaciones, por lo que mas que un sustituto de las

métricas de error en la prediccién tradicionales, GIM y GPIM son un complemento.

4.4. Experimentos y resultados

Dada la escasez de trabajos dedicados a comparar las distintas técnicas de filtrado
colaborativo presentes en la literatura, el conjunto de experimentos que hemos realizado
y presentamos en esta seccion tiene el objetivo no sélo de evaluar el algoritmo basado
en tendencias descrito en la Seccién 4.2| sino también de evaluar el comportamiento de
los algoritmos de filtrado colaborativo méas populares en diferentes circunstancias.

En particular, y ademds de nuestro algoritmo basado en tendencias (TB), hemos

considerado las siguientes técnicas:
» Basadas en usuario (UB), presentados en la Seccién
» Basadas en producto (IB, Seccién .
» Similarity fusion (SF, Seccién [3.4.1.3).
» Regresién lineal (RB, Seccién .
= Slope One (SO, Seccién |3.4.2.2]).
» Singular Value Decomposition (SVD, Seccién .

» Diferentes variantes de SVD regularizado (RSVD, RSVD2, NSDV2 y SVD-++,
Seccion (3.4.6.2)).

» Personality Diagnosis (PD, Seccién |3.4.3.2)).
» Cluster-based soothing (CBS, Seccién |3.4.4)).

» Modelo integrado kNN — SVD++ (IM, Seccién |3.4.7))

Para la evaluacién hemos utilizado dos de los conjuntos de datos méas populares
en sistemas de recomendacion: Movielens [Herlocker et al., |1999] y Netflix [Bennett y
Lanning, 2007]. A pesar de que el primero de ellos es relativamente pequeno y en la
mayoria de trabajos actuales ha sido reemplazado por el Movielens 10M, de simila-

res caracteristicas pero mayor tamano, es ideal para el propdsito de esta seccién. En
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primer lugar, porque permite en parte comparar los resultados obtenidos en nuestros
experimentos con los presentados en otros trabajos, pues muchas de las técnicas pre-
sentadas en la literatura han sido evaluadas sobre este conjunto de datos. En segundo
lugar, porque tal y como hemos comentado anteriormente, muchas de estas técnicas
no destacan precisamente por su eficiencia, y el evaluarlas en un conjunto de datos
mas grande alargaria injustificadamente el tiempo necesario para llevar a cabo nuestros
experimentos.

Las técnicas mas eficientes han sido evaluadas en el conjunto de datos Netflix, mucho
maés grande y utilizado en los trabajos mas actuales. Aun asi, para intentar evaluar el
mayor numero posible de algoritmos, en lugar de usar el conjunto de datos completo,
hemos seleccionado aleatoriamente un 30% de los usuarios y productos del mismo,
obteniendo un conjunto de datos con en torno a los 10 millones de puntuaciones (frente
a los 100 millones del conjunto original). Un subconjunto de los experimentos realizados
ha sido ejecutado tanto en este conjunto reducido como en el original, obteniendo unos
resultados linealmente relacionados (R? = 99,91 %), lo que indica que los resultados
obtenidos en nuestros experimentos son extrapolables al conjunto Netflix completo.

Los experimentos se han realizado siguiendo la metodologia introducida en la Sec-
cién en la que dividimos el conjunto de datos en un subconjunto de evaluacion y
otro de entrenamiento. Con el objetivo de estudiar el comportamiento de las distintas
técnicas en diferentes contextos, hemos utilizado dos aproximaciones para realizar dicha
division.

En primer lugar, el uso de un porcentaje de las puntuaciones como conjunto de
entrenamiento, reservando un 10 % de las puntuaciones como conjunto de evaluacion.
En concreto, hemos utilizado diferentes porcentajes, desde un 10 % hasta un 90 %, en
intervalos del 10 %, lo que nos permite evaluar las técnicas en diferentes condiciones de
densidad. Precisamente, para el estudio en condiciones més extremas, hemos empleado
la técnicas Given-N, con N igual a 1, 2, 3,4, 5, 7, 10, 12, 15, y 20 puntuaciones.

Cada experimento ha sido repetido 5 veces, con diferentes conjuntos de entrena-
miento y evaluacién, elegidos aleatoriamente, utilizandose el andlisis de la varianza
(ANOVA) para determinar si los resultados son estadisticamente significativos. Se ha

empleado un nivel de significancia o = 0,05.

4.4.1. Error en la prediccién y falta de informacion

En primer lugar hemos estudiado el comportamiento de los diferentes algoritmos
segun la densidad de la informacion, es decir, variando el porcentaje de puntuaciones

que forman parte del conjunto de entrenamiento. En concreto, hemos estudiado tanto
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el error cometido en la prediccién como el coverage. Los resultados en el conjunto de

datos Movielens se muestran en las Figuras y[£4, y en la Figura[4.5]se muestran
los resultados en Netflix.
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Figura 4.2: Error en la prediccién (MAE) en Movielens segin la densidad de la matriz.
Obsérvese que los resultados de nuestro algoritmo basado en tendencias se muestran en

ambas gréficas.
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Figura 4.3: Evoluciéon de GIM y GIPM en Movielens, segiin la densidad de la matriz.

Puede observarse como todos los algoritmos mejoran sus resultados a medida que
aumenta el porcentaje de puntuaciones en el conjunto de entrenamiento. Este resultado
es el esperado, y prueba que el error cometido por un algoritmo depende no tanto de
la técnica en si, sino de la cantidad de informacién de que dispone. De hecho, a medida

que aumentamos la cantidad de informacién, puede observarse como en general también
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Figura 4.4: Evolucién de RMSE y coverage en Movielens, segin la densidad de la matriz.

se reducen las diferencias entre algoritmos. En condiciones de densidad relativamente
elevadas, gran parte de las técnicas presentan resultados similares. Si consideramos
un conjunto de entrenamiento del 80 %, no se aprecian diferencias estadisticamente
significativas entre los seis mejores algoritmos ni en Movielens (UB, RSVD2, SVD++,
RSVD, SO y TB) ni en Netflix (RSVD, RSVD2, SVD++, SO and TB).

Algunos autores han relacionado este hecho con un posible limite en la exactitud que
podria llegar a alcanzar un algoritmo [Herlocker et al., 2004, y que estaria relacionada
con la variabilidad natural que tenemos las personas, pues nuestra opinién sobre un
producto sera diferente en distintos momentos dependiendo de factores como el estado

de dnimo, el contexto en que puntuamos un producto, etc. [Ellenberg, [2008].

Sin embargo, si bien es cierto que cualquier algoritmo va a estar sujeto a cierto error
debido a esa variabilidad natural, los resultados que hemos obtenido demuestran que
en gran medida el error que los algoritmos cometen esta intimamente relacionado con
la falta de informacién. Es decir, la exactitud de las predicciones de un algoritmo estd
limitada por la cantidad de informacién que es capaz de extraer a partir de la matriz
de puntuaciones. Lo cual a su vez estd limitado por la cantidad de informacién que

realmente esta disponible, es decir, por la densidad de la matriz.

En otras palabras, existen tres factores que explican el error que puede cometer
un algoritmo de recomendacién: en primer lugar, la variabilidad natural de los indivi-
duos. En segundo lugar, la cantidad de informacién disponible, limite que se rebaja a
medida que los usuarios interactian con el sistema y puntian diferentes productos. Y

por ultimo, las limitaciones de cada técnica para extraer informacion a partir de las
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Figura 4.5: Error en la prediccién y coverage en Netflix, segin la densidad de la matriz.

puntuaciones. De las tres, esta ultima es la que mas posibilidades tiene de ser mejorada
gracias a la investigacion y el desarrollo de nuevas técnicas, pues la primera es dificil
de modelar y en gran medida, por tanto, un limite tedrico, y la segunda depende méds
del éxito comercial de la aplicacién y no tanto de las caracteristicas del sistema de
recomendacion.

De hecho, la principal diferencia entre distintos algoritmos no estd tanto en su
exactitud o error, sino en la relacién entre la cantidad de informacién disponible y el
error cometido. En nuestra opinion, las mejores técnicas no son aquellas que presentan
el error méas pequefio pero en unas condiciones muy determinadas, sino aquellas que
consiguen errores aceptables en condiciones adversas. Es decir, el impacto, desde el
punto de vista del usuario, de mejorar la precisién en unas pocas décimas en condiciones
favorables es mucho menor que una mejora de varios puntos en aquellas condiciones

donde peores resultados se consiguen.

79



4. TECNICAS DE FILTRADO COLABORATIVO EN LA TAREA DE
PREDICCION

De hecho, si la cantidad de informacion disponible es elevada muchas de las técnicas
estudiadas se comportan de manera similar, y por tanto la precisién en la prediccién del
algoritmo pierde importancia en relacion a otros aspectos como la diversidad, eficiencia,
etc. Sin embargo, a medida que disminuye la densidad, las diferencias entre algoritmos
se acentian, y algunas técnicas empeoran significativamente.

Por tanto, los experimentos en un contexto de baja densidad son mas adecuados
para evaluar la capacidad de un algoritmo concreto para interpretar la informacién
disponible, extraer conocimiento ttil a partir de esta, y utilizarlo para conseguir buenas
predicciones. Dichos experimentos se han realizado utilizando la estrategia Given-N. Los
resultados obtenidos se muestran en la Figuras y 7] Para favorecer la claridad de

las graficas, sélo se muestran los resultados de los mejores algoritmos.
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Figura 4.6: Resultados en la prediccién de diferentes algoritmos en condiciones de baja
densidad con la estrategia Given-N, en Movielens.

Observando estos resultados y los mostrados anteriormente, podemos comprobar
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Figura 4.7: Resultados en la prediccién de diferentes algoritmos en condiciones de baja
densidad con la estrategia Given-N, en Netflix.

como el error cometido evoluciona de forma diferente segiin el algoritmo. Precisamente,
esta evolucién es una de las caracteristicas que mejor define a un algoritmo y permite
comparar entre si diferentes técnicas. En la siguiente seccion veremos como las técnicas

basadas en memoria tienen una evolucién diferente a las técnicas basadas en modelo.

4.4.2. Algoritmos basados en modelo frente a basados en memoria

En los algoritmos basados en memoria, el error disminuye rdpidamente a medida
que aumenta la densidad. En condiciones de densidad relativamente elevadas, estos
algoritmos presentan muy buenos resultados. Sin embargo, a medida que esta disminuye
el error se incrementa considerablemente. Esto es debido a que sélo utilizan una pequena
parte de la informacién disponible, es decir, la correlacién entre usuarios (o productos,

segun el caso). Para poder calcular esa correlacién, es necesario que ambos usuarios
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hayan puntuado productos en comun. Al disminuir la densidad de la matriz, también
lo hacen las puntuaciones, por lo que el niimero de usuarios con puntuaciones en comin
sera menor, y ademas la correlacién estard basada en menos puntuaciones. Por tanto,
el vecindario estara basado en menos usuarios, y a su vez la similitud entre ellos serd
ma&s propensa a errores, de ahi que al final el error cometido sea mayor. De hecho, el
coverage de estas técnicas disminuye notablemente al bajar la densidad, ya que en esos
casos o bien no es posible calcular el vecindario de muchos usuarios, o bien no se puede
predecir la puntuacién de un producto ya que ningin vecino lo ha puntuado antes. No
es por tanto dificil relacionar estos malos resultados con la falta de informacién de la

que habldbamos en la seccién anterior.

El algoritmo Similarity Fusion, al utilizar tanto las relaciones entre usuarios como
las relaciones entre productos, utiliza mejor la informacién disponible, por lo que sus
resultados en contextos de baja densidad son mejores, y al tiempo también presenta

buenos resultados con mayor densidad.

Por otra parte, los algoritmos basados en modelo son mucho menos sensibles a los
cambios de densidad de la matriz, presentando una curva mucho maés suave. La razén
es que la mayoria de estas técnicas capturan relaciones mas complejas entre productos,
usuarios y puntuaciones. Durante la fase de entrenamiento se utilizan algoritmos mas
potentes que la simple captura de correlaciones entre usuarios o productos, lo que per-
mite extraer mas informacién y por tanto obtener buenos resultados ain en contextos

de baja densidad.

Sin embargo, si bien la informacién representada por los distintos modelos es més
facil de utilizar y en general mas ttil de cara a predecir una puntuacién que la infor-
macion presente directamente en la matriz de puntuaciones, su cantidad también es

menor. Es decir, durante la construccion del modelo se pierde informacion.

Esto puede ser el resultado de una acciéon consciente, con el objetivo de tener un
algoritmo maés eficiente computacionalmente, como por ejemplo en las técnicas de reduc-
cién de la dimensionalidad (ver Seccién, en la que la informacién menos relevante
se descarta. En tales casos, a medida que aumenta la densidad los algoritmos basados

en memoria, que no descartan informacion, pueden llegar a obtener mejores resultados.

Pero también puede ser resultado de que ciertos aspectos de la informacién no
puedan ser representados por el modelo. Por ejemplo, el algoritmo de regresion lineal
sélo considera las relaciones lineales entre productos, por lo que otro tipo de relaciones
se perderdn al construir el modelo. Es decir, los resultados de estos algoritmos van a
depender del grado o bondad de ajuste del modelo a los datos realmente presentes en

la matriz, por lo que algoritmos que funcionan bien en un dominio pueden no hacerlo
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en otro.

En concreto, en los dos conjuntos de datos estudiados, los algoritmos basados en
SVD obtienen muy buenos resultados. De hecho, las técnicas SVD con regularizacion
destacan como las mas precisas, en diversas situaciones, y si bien alguna de las técnicas
basadas en memoria obtiene mejores resultados en condiciones de alta densidad, sélo
nuestro algoritmo basado en tendencias es capaz de competir con estas en todos los
casos.

Por el contrario, las técnicas de agrupamiento presentan muy malos resultados. De
hecho, los resultados de nuestros experimentos muestran que incluso la media global
es una mejor prediccion que la media del grupo con los usuarios mas préximos, en la
que se basa la técnica de cluster-based smoothing. Tal como podemos observar en la
Figura 4.8 a medida que aumentamos el nimero de grupos, también lo hace el error,

al tiempo que disminuye el coverage.
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Figura 4.8: Evolucion del error en la prediccién y coverage segtin el ntimero de grupos.

Esto podria parecer sorprendente, pues al final este algoritmo lo que hace es agrupar
usuarios con gustos parecidos. En el dominio estudiado, podemos pensar que cada grupo
corresponde a un conjunto de usuarios a los que les gusta el mismo género, director,
actor, etc. A pesar de que esto pueda parecer adecuado, en la practica es dificil que
estos grupos existan. Que a un usuario le gusten las peliculas de accién no implica
que no le gusten las comedias, o que le guste un director no quiere decir que le vayan

a gustar todas sus peliculas. En la practica, los gustos de la mayoria de usuarios son
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demasiado dispersos y diferentes entre si, lo que hace dificil clasificar a un usuario en

una categoria concreta.

4.4.3. Algoritmo basado en tendencias: una técnica sencilla pero pre-
cisa

Por otra parte, el algoritmo basado en tendencias si que presenta muy buenos resul-
tados. De hecho, es el que ofrece los mejores resultados, junto con ciertas variantes de
los algoritmos de factorizacién de la matriz, tal como se puede observar en las Figuras
A2 A5 B0y A7

En condiciones de alta densidad, es sélo ligeramente inferior a algunas aproxima-
ciones basadas en SVD y a técnicas basadas en vecinos. De hecho, en muchos casos
los experimentos realizados no han mostrado diferencias estadisticamente significativas
entre el algoritmo basado en tendencias y estos otros. Ademads, los resultados en las
métricas GPIM y GIM muestran que comete menos errores en los productos relevantes,
por lo que en general sus errores serdn menos visibles para el usuario que los cometidos
por otras técnicas. Destaca especialmente en GPIM, lo que indica que es un algoritmo
con gran precisioén, es decir, que comete pocos errores en aquellos productos para los
que predice una puntuacién elevada, lo que en general es un aspecto de trascendental
importancia en aplicaciones reales. Ademas, sus resultados en GIM, si bien inferiores
a otras técnicas, también son buenos, lo que indica que presenta unos resultados no
sesgados, ni demasiado optimistas ni demasiado pesimistas.

En condiciones de baja densidad los resultados también son muy buenos, siendo el
algoritmo que presenta globalmente los mejores resultados junto a algunas variantes de
SVD. Con un conjunto de entrenamiento inferior al 50 %, supera en precisién a la mayor
parte de técnicas, entre ellas las técnicas basadas en vecinos. De hecho, en condiciones
de densidad extremadamente baja, de los algoritmos estudiados sélo RSVD, RSVD2
y SVD-++ presentan resultados equivalentes. Ademas, al igual que PD y las técnicas
basadas en SVD, su coverage apenas disminuye al reducirse la densidad de la matriz.
Por ejemplo, con un conjunto de entrenamiento de sé6lo 5 puntuaciones por usuario,
todavia es capaz de obtener una prediccién para el 90 % de los productos, mientras la
técnica basada en usuarios apenas cubre el 12 %, Slope One menos del 9% y la técnica

basada en productos ni siquiera alcanza en 6 %.

4.4.4. Eficiencia y escalabilidad de los algoritmos

Precisamente, es en la eficiencia computacional donde nuestro algoritmo basado

en tendencias obtiene los mejores resultados, lo que es especialmente interesante pues
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escalabilidad y eficiencia son aspectos claves para el éxito del sistema en las aplicaciones
actuales.
En primer lugar, analizamos la complejidad computacional de los diferentes algo-

ritmos, la cual es un buen indicador de la escalabilidad de cada uno de ellos.

Algoritmo Entrenamiento Prediccion
User-Based - O(mn)
Item-Based O(mn?) O(n)
Similarity Fusion O(n*m + m?n) O(mn)
Personality Diagnosis O(m?n) O(n)
Regression-Based O(mn?) O(n)
Slope One O(mn?) O(n)
LSI/SVD O((m +n)?) 0(1)
RSVD O(mnk) 0O(1)
RSVD2 O(mnk) o(1)
NSVD2 O(mnk) o(1)
SVD++ O(mn?k) o(1)
Integrated model O(mn?k) 0(1)
Cluster-Based Smoothing O(mna +m?n)  O(mn)
Tendencies-Based O(mn) 0O(1)

Tabla 4.1: Complejidad computacional de los diferentes algoritmos estudiados.

La Tabla muestra el analisis realizadd] Hemos separado la complejidad en dos
partes, entrenamiento y predicciéon. La primera corresponde al coste de entrenamiento
o construccion del modelo; la segunda, al coste de realizar una tnica prediccién. En
general, es preferible minimizar esta ltima, pues generalmente el modelo se construye
offline y se utiliza para realizar un gran nimero de predicciones. Salvo en dominios
que requieran la actualizacién frecuente del modelo, el tener una complejidad baja
a la hora de realizar una prediccién puede compensar una mayor complejidad en el
entrenamiento. Como se puede ver, nuestro algoritmo basado en tendencias destaca
como el mas eficiente, con una complejidad de O(mn) en entrenamiento y de O(1) en
prediccion.

Estos resultados tedricos se confirman al estudiar los tiempos de ejecucion. La Figura
muestra precisamente el tiempo de entrenamiento y prediccion de los distintos
algoritmos, utilizando el conjunto de datos Movielens y un conjunto de entrenamiento
del 80 %, medidos en un PC con procesador Intel Quad Core Xeon a 2.66 GHz, 2 x 6

'Hemos asumido que en el algoritmo basado en usuarios los vecinos se calculan en tiempo de
prediccién.
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Figura 4.9: Tiempos de entrenamiento y prediccion de diferentes algoritmos, utilizando
el conjunto de datos Movielens.

MiB de cache y 1333 FSB, con 8 GiB de RAMH El tiempo de prediccién mostrado
consiste en el tiempo necesario para predecir todas las puntuaciones presentes en el
conjunto de evaluacién (en torno a las 10.000 puntuaciones).

Como es de esperar, la mayoria de algoritmos basados en modelo presentan un
tiempo de prediccién muy bajo, pero en cambio la construccién del modelo puede ser
bastante compleja. Por ejemplo, técnicas como SVD++, que presentan muy buenos
resultados en cuanto a la precisién en la prediccién, requieren un tiempo de entre-
namiento muy elevado. Por otra parte, las técnicas basadas en usuario no necesitan
una fase de entrenamiento, pero esto repercute en un mayor tiempo de prediccién. En
cambio, nuestra propuesta, el algoritmo basado en tendencias, obtiene muy buenos re-
sultados en ambas fases. Por ejemplo, su tiempo de entrenamiento de tan sélo 13,2 ms.
es varios ordenes de magnitud mejor que los algoritmos con resultados equivalentes en
términos de precisién, como RSVD (5.433 ms.), RSVD2 (13.198 ms.) o SVD++ (71.025
ms.). En cuanto al tiempo de prediccién, sus 12 ms. son similares a los obtenidos por
otras aproximaciones basadas en modelo, y mucho mejores que técnicas basadas en me-
moria. En Netflix (con un conjunto de entrenamiento del 80 %), se obtienen resultados
similares: el tiempo de entrenamiento de nuestro algoritmo es de tan sélo 4 s., mucho

mejor que el de RSVD (640 s.), RSVD2 (860 s.) o SVD++ (9.700 s.).

4.5. Algoritmos basados en vecinos para prediccién

A pesar de ser una de las técnicas més antiguas, los algoritmos basados en vecinos
siguen siendo uno de los métodos de filtrado colaborativo méas populares. En esta seccién

analizamos cémo determinadas decisiones afectan a sus resultados. En particular, nos

Los algoritmos han sido implementados en Java. Obsérvese que diferentes implementaciones
podrian obtener tiempos de ejecucién diferentes.
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centramos en las diferentes variantes de algoritmos basados en usuario. Su uso en la

tarea de prediccién contempla tres fases:

1. Calculo de la similitud entre usuarios.
2. Seleccién del vecindario.

3. Prediccion de la puntuacién a partir de los vecinos.

En la Seccién [4.5.1] estudiamos las dos posibles alternativas a la hora de elegir el
vecindario. En la Seccién [£.5.2] analizamos las limitaciones de las medidas de similitud
mas populares, y finalmente en la Seccion |4.5.3| evaluamos las distintas técnicas de
prediccion. Los experimentos se han realizado usando la misma metodologia que hemos

usado en las pruebas presentadas en la seccién anterior.

4.5.1. Seleccién del vecindario

Una correcta selecciéon del vecindario tiene una gran importancia en los algoritmos
basados en usuario, ya que los vecinos van a ser usados en las fases posteriores. Dado que
la prediccion se va a basar en las puntuaciones de los vecinos, una incorrecta seleccién
del vecindario tendrd un gran impacto en la precisién final del algoritmo.

El vecindario escogido dependera de dos factores: la medida de similitud empleada
y la técnica usada para seleccionar los vecinos. En las Figuras y se muestran
los resultados obtenidos con distintas medidas de similitud, usando como técnica de
seleccién los vecinos maés similares y el umbral de correlacién, respectivamente.

En lo relativo a la técnica de seleccion de vecinos, los resultados que hemos obtenido
son consistentes con los presentados por Herlocker et al.|[2002]: la mejor estrategia es la
seleccion de los k vecinos mas similares. Podria parecer que cuanto menor sea el valor
de k mejores resultados se van a obtener, ya que la recomendacién estaria basada en los
usuarios mas parecidos al actual. Sin embargo, esto no es asi, y tal y como se observa
en la Figura el error se incrementa considerablemente cuando se utilizan menos
de 20 vecinos. De hecho, los resultados con 50 o 100 vecinos son mucho mejores que
los obtenidos a partir de los 5 usuarios mas parecidos al actual. Ademas, los resultados
son consistentes independientemente de la medida de similitud empleada. Es decir,
considerar un buen nimero de vecinos, aun cuando su similitud con el actual no sea
demasiada, es mucho mejor que limitarse a unos pocos vecinos muy similares.

De hecho, si analizamos los resultados obtenidos con la técnica de umbral de correla-
cién (ver Figura, se puede observar claramente este comportamiento. Al aumentar

el umbral, también lo hace el error. Es importante destacar que la aparente mejora en
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Figura 4.10: Error en la prediccién de algoritmos kNN segtin el nimero de vecinos, con
un conjunto de entrenamiento del 80 % en el conjunto de datos Movielens. Obsérvese que
con pocos vecinos el error se incrementa considerablemente.

ciertos casos, como por ejemplo con el coeficiente de Pearson ponderado, se produce

realmente con un coverage préximo a cero y corresponde a aquellos productos cuya

puntuacién es més sencilla de predecir. De hecho, Herlocker et al.| [2002] mostraron

como realmente ni siquiera existe mejora, pues si bien el error medio parece disminuir,

esto se debe a que directamente el algoritmo no es capaz de predecir puntaciones para

muchos productos. De haberse considerado sélo el error en los productos cuya puntua-

cion si es capaz de predecir, los resultados también empeorarian al aumentar el umbral.

Precisamente, el coverage disminuye también al aumentar el umbral, lo que muestra

que realmente es dificil encontrar usuarios muy similares.

En nuestra opinién, hay dos razones que explican este comportamiento:

= En primer lugar, la propia variabilidad de los usuarios, de la que ya se ha hablado,
y que implica que si ya es dificil encontrar usuarios con un patrén de puntuaciones
similar, mas lo es encontrar usuarios cuyos gustos o intereses sean practicamente
iguales. La seleccién de un umbral de similitud demasiado alto restringe el algo-
ritmo a ese limitado grupo de usuarios realmente similares, y de ahi los malos
resultados, y en particular el bajo coverage obtenido. Por contra, al relajar el

umbral se tienen en cuenta otros usuarios que, si bien pueden diferenciarse algo
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Figura 4.11: Error en la prediccion y coverage de algoritmos basados en vecinos, segtin
el umbral de similitud y un conjunto de entrenamiento del 80 %.

del usuario actual, en general tienen gustos similares y por tanto son igualmente

utiles.

= Por otra parte, las limitaciones de las métricas de similitud. En general, las
técnicas més populares se comportan razonablemente bien cuando dos usuarios
comparten puntuaciones en un buen nimero de productos. Sin embargo, y espe-
cialmente en casos de baja densidad de la matriz, es bastante habitual que dos
usuarios s6lo hayan puntuado en comin un punado de productos, que muchas
veces corresponden a productos populares y que no siempre son representativos
del perfil real del usuario. Es decir, este tipo de técnicas, al basarse no en el perfil
completo de los usuarios, sino sélo en aquellos productos que ambos han puntua-
do, muchas veces acaban comparando puntuaciones que no reflejan realmente los
gustos o intereses de los usuarios, y de ahi los malos resultados. De hecho, tal y
como hemos visto anteriormente, este tipo de algoritmos empeora significativa-
mente al reducirse la densidad de la matriz, lo que esta en gran parte relacionado

con este problema.

4.5.2. Limitaciones de las medidas de similitud

Precisamente, las limitaciones de las medidas de similitud han sido objeto del estudio
presentado en esta seccién. En particular, hemos estudiado en torno a 25.000 relaciones
entre usuarios, elegidas aleatoriamente a partir del conjunto de datos Movielens 10M,

con el fin de analizar el problema presentado en la seccién anterior, y explicar sus
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Figura 4.12: Histograma de la distribucién del coeficiente de correlacién de Pearson entre
los usuarios analizados.

En primer lugar, tal y como se muestra en la Figura podemos ver como la
mayoria de los casos analizados presentan una correlacion muy baja, entorno al 0, lo
que prueba lo afirmado en la seccién anterior acerca de la naturaleza de los usuarios y
la dificultad de encontrar relaciones de similitud entre ellos debido a la falta de infor-
macion. Puede sorprender, sin embargo, el gran niimero de usuarios con una correlacién
perfecta, sea positiva (cercana a 1,0) o negativa (cercana a -1,0), que parece contradecir
lo anterior. Esto es, sin embargo, el resultado de una de las limitaciones mas impor-
tantes de las medidas de similitud, que es su comportamiento poco fiable cuando el
numero de productos que ambos usuarios han puntuado es muy bajo. De hecho, tal y
como se observa en la Figura [4.13] sélo en el caso de usuarios con pocas puntuaciones
en comun se llega a obtener una correlacién elevada.

Obviamente, en dichos casos la medida de similitud no refleja realmente el parecido
entre usuarios. Por ejemplo, si dos usuarios tienen gustos muy diferentes es posible

que sélo tengan en comun puntuaciones de alguna pelicula especialmente reconocida
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Figura 4.13: Numero de productos que ambos usuarios han puntuado segun el coeficiente
de correlacion de Pearson. Las observaciones atipicas se han ocultado para simplificar la
grafica y facilitar su comprension.

o popular. Si ambos han otorgado una buena puntuacién a estas peliculas (lo cual es
bastante probable ya que estamos suponiendo que se trata de peliculas especialmente
reconocidas), serdn considerados similares ain cuando realmente no lo son. Un caso
extremo serian usuarios que hayan puntuado inicamente dos productos en comun, pues
medidas de similitud como el coeficiente de Pearson los considerarian perfectamente
correlacionados independientemente del valor de las puntuaciones. Estas limitaciones
deben de tenerse en cuenta durante el diseno del sistema de recomendacién.

En particular, el uso del coeficiente de Pearson ponderado mitiga este problema
[Herlocker et al.| [1999] al tener en cuenta el nimero de productos puntuados en comun.
El resultado, sin embargo, es una reduccién en el nimero de usuarios con similitud
elevada, tal y como se observa en la Figura Es decir, estas se correspondian
a usuarios que habian puntuado muy pocos productos en comun, y desaparecen al
ponderar la similitud. De todas formas, esto no es un problema, pues la mayor parte de
ellas posiblemente fuesen erréneas, sino més bien un reflejo de la dificultad que tiene el
encontrar similitudes entre usuarios.

En parte, esto se debe a la falta de informacién. Debido a que la matriz de puntua-

ciones es generalmente dispersa, es posible que usuarios que realmente tienen gustos
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Figura 4.14: Histograma de la distribucién del coeficiente de correlaciéon de Pearson pon-
derado.

similares no hayan puntuado demasiados productos en comun, lo que afecta al cdlculo
de la similitud, como hemos visto. De hecho, tal y como se observa en la Figura el

porcentaje de productos que dos usuarios tienen en comun es generalmente muy bajo.

Sin embargo, la dispersiéon de la matriz no es el inico motivo. Si bien usuarios con
pocas puntuaciones tendran més dificultades para encontrar usuarios semejantes, en
la préactica usuarios muy activos también pueden sufrir este problema, tal y como se
observa en la Figura En este caso, el problema no se debe solamente a la falta de
informacién, sino también a las diferencias de gustos entre usuarios. Como ya hemos
mencionado anteriormente, aunque dos usuarios puedan compartir ciertos intereses, lo
normal es que también difieran en otros. En estos casos, los productos que le interesan
sélo a uno de los usuarios posiblemente no hayan sido puntuados por el otro, lo que

disminuye el porcentaje de productos en comun.

Se podria pensar, por tanto, que las aproximaciones basadas en productos son una
mejor alternativa. Sin embargo, esto no es asi, y tal y como se observa en la Figura[4.17

las variaciones de los usuarios también acaban reflejadas en la similitud entre productos.
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Figura 4.15: Distribucién de las relaciones estudiadas segin el porcentaje de productos
puntuados por ambos usuarios, relativo a la suma de productos puntuados entre los dos.

Como conclusién, podemos afirmar que las medidas de similitud empleadas en la
literatura son en ocasiones demasiado estrictas, y tienden a buscar usuarios demasiado
similares. En ciertos casos, medidas de similitud mas sencillas, como las que hemos
presentado en [Cacheda et al.,|2011b], son una mejor alternativa. Se basan en reconocer
que si la informacién de que se dispone es escasa, las conclusiones que se pueden sacar
de las medidas tradicionales va a ser posiblemente equivocada, y por tanto se deben
utilizar medidas menos ambiciosas.

Por ejemplo, una de las medidas propuestas consiste en calcular la similitud en base
a los productos que ambos usuarios han puntuado, sin prestar atencién a la puntuacién
en si. La idea es que si dos usuarios han puntuado los mismos productos, esto muestra
en cierto modo un interés comun, y en ausencia de mas informacién conformarse con
este concepto simplificado de similitud es mejor que intentar calcular la similitud en
base a funciones de correlacion o similares que daran malos resultados al no disponer

de informacién suficiente.

4.5.3. Prediccion de la puntuaciéon

Por dltimo, hemos analizado las dos técnicas usadas para la prediccién de puntua-
cién: la media ponderada por similitud de los vecinos, y la media normalizada (ver
Seccién [3.4.1.1). En particular, resulta especialmente interesante observar el impacto

de la normalizacién.
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Figura 4.16: Distribucién del nimero total de productos puntuados por cada par de
usuarios, segun el porcentaje de productos puntuados en comun.

Tal y como se observa en la Figura [4.18| ésta mejora sustancialmente los resultados
en todos los casos estudiados{ﬂ De hecho, bajo condiciones de alta densidad, los algo-
ritmos que usan normalizacién son superiores a los que no la usan, independientemente
de la medida de similitud empleada. A partir de cierto nivel de densidad, el peor de los
algoritmos con normalizacién presenta mejores resultados que el mejor de los algorit-
mos sin normalizacién. Es decir, el uso de la normalizacién tiene un mayor impacto en
los resultados que la medida de similitud empleada.

Esta es una observacion particularmente interesante, pues histéricamente los algo-
ritmos de recomendacién se han centrado en buscar las similitudes entre usuarios. Sin
embargo, el modelar las diferencias entre ellos (en concreto, el uso de la normalizacién
para corregir estas diferencias), tiene un mayor impacto en la precisién que la propia
medida de similitud empleada.

Este hecho esta directamente relacionado con las limitaciones de las medidas de

similitud presentadas anteriormente, y en concreto con la dificultad de calcular de forma

'Este comportamiento ya habfa sido observado previamente por [Herlocker et al.| [2002]
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Figura 4.17: Ntumero de usuarios que han puntuado ambos productos, segtin la similitud
entre ellos.

fiable la similitud entre usuarios cuando la informacién disponible no es suficiente. En
estos casos, las diferencias son mas sencillas de calcular que las similitudes, y por tanto
tener esto en cuenta mejora sustancialmente los resultados.

Precisamente, este es el motivo de los buenos resultados presentados por el algorit-
mo basado en tendencias. En lugar de buscar la similitud entre usuarios, intentamos
modelar las diferencias en forma de tendencias, las cuales pueden ser calculadas de
forma precisa incluso cuando la informacién disponible es muy limitada. El resultado
es que un algoritmo sencillo basado en diferencias es capaz de realizar predicciones con

precision similar a algoritmos mucho mas complejos basados en similitudes.

4.6. Conclusiones

En este capitulo se ha estudiado el comportamiento de la técnica de filtrado cola-
borativo en la tarea de prediccién. Hemos realizado un amplio estudio de varias de las
técnicas mas populares, incluyendo la evaluacién con diferentes condiciones de densidad
de la matriz, lo que nos ha permitido extraer importantes conclusiones.

En primer lugar, hemos visto la importancia de caracterizar un algoritmo no sélo por

el error cometido en un entorno concreto, sino por su evolucion a medida que varian las
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Figura 4.18: Efecto de la normalizacién en el error en la prediccion.

condiciones. Esta evolucién permite identificar la capacidad del algoritmo para extraer
informacién a partir de las puntuaciones de los usuarios, y es un buen reflejo de cual
puede ser la precisién real del mismo en un entorno distinto a aquel para el que fue
disefiado. En particular, hemos visto la diferencia entre algoritmos basados en memoria
y algoritmos basados en modelo, asi como la importancia de que el modelo se ajuste
a los datos con los que va a ser usado. En concreto, mientras algoritmos basados en
la factorizacion de la matriz ofrecen buenos resultados, las técnicas de agrupamiento

presentan una precision muy baja.

También hemos presentado dos nuevas métricas de evaluacion, GIM y GPIM, que
permiten una evaluacién de la prediccién mdés cercana a la percepcién que tendra el
usuario del comportamiento del algoritmo, al tiempo que permiten detectar si una
técnica es demasiado optimista o pesimista.

Finalmente, hemos propuesto la técnica de filtrado colaborativo basado en tenden-
cias, que a pesar de su sencillez consigue resultados similares a otras técnicas mucho
mas complejas. Por una parte, este hecho nos hace dudar de la conveniencia del desarro-
llo de técnicas complejas, dificiles de entender, muy dependientes de las caracteristicas
concretas del dominio en que son usadas, y generalmente poco eficientes desde el punto
de vista computacional, lo que dificulta su uso en entornos comerciales. Como hemos
visto, técnicas sencillas obtienen similares resultados en términos de precisién y son

mucho mas faciles de implementar y desplegar en aplicaciones reales. Por otra parte,
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hemos comprobado que las medidas de similitud entre usuarios o productos no siempre
obtienen los resultados esperados, debido en gran medida a la dificultad de su célculo,
especialmente en contextos de baja densidad. En estos casos, se debe optar por medi-
das mas sencillas o por algoritmos centrados en buscar las diferencias entre usuarios o
productos, que, como hemos visto en este capitulo, se pueden calcular de forma fiable

sin necesidad de contar con grandes volimenes de informacion.
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Capitulo 5

Algoritmos kNN para
recomendacion

Tradicionalmente, la investigacién en sistemas de recomendacion se ha centrado en
la tarea de prediccién, viéndose la de recomendacién relegada a un segundo plano. De
hecho, sélo en el caso de sistemas que funcionan con preferencias implicitas o unarias
ha tenido la recomendacion un papel relevante. En sistemas basados en puntuaciones,
la prediccién ha centrado la mayor parte de los esfuerzos y apenas se pueden resenar
un punado de trabajos dedicados a la recomendacién, a pesar de la popularidad de esta

tarea en diversos sistemas y aplicaciones comerciales.

En este capitulo nos centramos en ella, introduciendo técnicas y algoritmos que
seran protagonistas en los restantes capitulos de esta tesis. En particular, estudiaremos
las ventajas que los algoritmos kNN presentan en la tarea de recomendacion. Estos
algoritmos son muy populares gracias a aspectos como su sencillez, comportamiento
intuitivo, o sus buenos resultados en multitud de escenarios diferentes, y, como veremos,

son un candidato ideal para la tarea de recomendacién.

En la Seccién comenzaremos con un repaso a los principales trabajos que han
abordado esta tarea en los ultimos anos, y en la Seccion presentaremos cémo los
algoritmos kNN pueden ser usados efectivamente en la recomendacion. Posteriormente,
en la Seccién describiremos un nuevo algoritmo kNN especialmente disenado pa-
ra esta tarea. Se presentard la metodologia de evaluacién (Seccién , y finalmente

estudiaremos los resultados obtenidos por nuestro algoritmo.
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5.1. Introduccion

Como hemos visto, la mayor parte de trabajos en el &mbito del filtrado colaborativo
se han centrado en la tarea de predicciéon, es decir, en predecir la utilidad que un cierto
producto puede tener para el usuario. El resultado de los esfuerzos dedicados a dicha
tarea ha sido un gran avance en la calidad de los algoritmos en términos de precisién en
la prediccion, hasta tal punto que, tal y como hemos estudiado en el capitulo anterior,
son aspectos como la variabilidad de los usuarios o la falta de informacion los que

dificultan conseguir mejoras significativas respecto a las ya conseguidas.

Por el contrario, la tarea de recomendacién, a pesar de estar presente en muchos
sistemas comerciales, no ha recibido el mismo grado de atencién por parte de la comuni-
dad cientifica, y, en consecuencia, los avances en ella han sido de menor calado. Hace ya
unos anos, McLaughlin y Herlocker| [2004] comprobaron como muchos de los algoritmos
existentes ofrecian pobres resultados en recomendacién, e incluso habian propuesto un
nuevo algoritmo, Belief Distribution, disefiado con el objetivo de mejorar la experiencia
del usuario. Més recientemente, (Cremonesi et al. [2010] estudiaron la precisién en la
recomendacion de las técnicas actuales, disenadas para la tarea de prediccién. Sus ex-
perimentos demostraron que la mayor parte de algoritmos no se comportaban tan bien
como cabria esperar, dejando claro que ambas tareas tienen grandes diferencias entre
si y que algoritmos con buenos resultados en prediccién pueden no ser adecuados en la

tarea de recomendacion.

A pesar de ello, lo cierto es que los trabajos dedicados a recomendacién han si-
do bastante escasos, y se han centrado en sistemas basados en puntuaciones unarias,
principalmente de naturaleza implicita. Entre los dominios que han despertado mayor
interés cabe destacar el comercio electrénico [Huang et all [2007], donde las compras de
productos pueden interpretarse como interés por parte del usuario, aunque también han
sido objeto de estudio otros dominios como la recomendacién de noticias [Das et al.|
2007, la sugerencias de consultas a partir de las bisquedas anteriores [Baraglia et al.,

2009], o la personalizacién de bisquedas en la web [Smyth, 2007].

Originalmente, los dominios con preferencias implicitas se habian abordado como
un caso particular de los sistemas basados en puntuaciones, favoreciendo por tanto la
aplicacién de técnicas orientadas a la prediccién, como por ejemplo algoritmos basados
en productos [Karypis|, [2001]. La asociacién entre prediccién con puntuaciones, y reco-
mendacién con preferencias implicitas o unarias, llevé incluso al extremo de descartar
la informacioén adicional aportada por las puntuaciones cuando el sistema se usaba en

la recomendacién [Deshpande y Karypis, 2004].
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Hoy en dia, sin embargo, los sistemas con preferencias unarias son objeto de estu-
dio de una disciplina especifica dentro de los sistemas de recomendacion: la llamada
One Class Collaborative Filtering |[Pan et al. 2008]. Normalmente este problema se
aborda usando dos estrategias: considerar como preferencia negativa la ausencia de in-
formacién, es decir, el hecho de que un usuario no haya realizado una cierta accién
sobre un producto; o simplemente tratar como preferencia desconocida esa ausencia de
interaccion por parte del usuario. Los algoritmos usados son variados e incluyen weigh-
ted low-rank approzimation |[Pan et all 2008|, probabilistic latent semantic indexing o
factorizacién de la matriz [Pan y Scholz, 2009].

Precisamente, esa separacién entre sistemas centrados en preferencias implicitas y
sistemas basados en puntuaciones se ha tenido en cuenta en esta tesis, habiéndonos
centrado en el segundo caso: el uso de sistemas basados en puntuaciones en la tarea de
recomendacion. En particular, hemos estudiado el uso de algoritmos basados en vecinos
o kENN. En este capitulo nos centraremos en los resultados desde el punto de vista de
la precisiéon de las recomendaciones. Presentaremos las caracteristicas de este tipo de
algoritmos en la tarea de recomendacién, y propondremos nuevas técnicas para mejorar
los resultados. En los préximos capitulos abordaremos otros aspectos, como el problema
de cold-start o la eficiencia y escalabilidad de estos métodos.

A pesar de que los algoritmos kNN son una de las técnicas de recomendacion maés
antiguas, siguen siendo hoy en dia una de las mas populares. De hecho, este tipo de
algoritmos todavia presentan importantes ventajas sobre las técnicas desarrolladas en

los tltimos anos, mucho més complejas y elaboradas |[Desrosiers y Karypis, [2011]:

= Simplicidad, lo que convierte a estos algoritmos en una técnica facil de entender
y por tanto de implementar. De hecho, en posteriores capitulos veremos cémo
implementarla de forma eficiente a partir de técnicas ampliamente utilizadas en
el mundo de la RI.

= Justificacion de resultados. El funcionamiento de estos algoritmos es muy
intuitivo y permite derivar facilmente el motivo de por qué un producto ha sido
recomendado, lo que es muy ttil de cara a justificar al usuario las razones de
una recomendacién concreta. Afirmaciones como “le hemos recomendado esta
pelicula porque le ha gustado esta otra” son muy ttiles pues permiten al usuario
hacerse una idea del tipo de producto recomendado, y decidir si es realmente una
buena opcién en ese momento. Las técnicas basadas en modelos més complejos

no siempre permiten dar esta informacion.

= Estabilidad y eficiencia. A pesar de que en sistemas comerciales se estén
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aniadiendo continuamente nuevos productos y usuarios, estos algoritmos no ne-
cesitan volver a entrenar complejos modelos, sino simplemente actualizar ciertas

estructuras como el vecindario, lo que repercute también en una mayor eficiencia.

Ademsds, son una técnica que ha demostrado su buen comportamiento en numerosos
dominios y entornos diferentes, lo que la convierte en un candidato ideal en muchas
aplicaciones comerciales. De hecho, tal y como veremos, supera a otro tipo de técnicas

en la tarea de recomendacion.

5.2. Algoritmos kNN para recomendacién

Tradicionalmente, los algoritmos kNN, al igual que la mayor parte de algoritmos de
filtrado colaborativo, se habifan desarrollado con la tarea de prediccién en mente (ver
Seccién [3.4.1)). Su uso en la tarea de recomendacion, sin embargo, requiere de pequenos

cambios que permitan aprovechar sus numerosas ventajas.

Perfil del usuario

Seleccién de Recommendacion
Calculo de la vecinos
similitud

Figura 5.1: Funcionamiento de los algoritmos kNN.

El funcionamiento global de un algoritmo kNN es bastante sencillo. Tal como se
refleja en la Figura 5.1} comprende tres fases principales: cdlculo de similitudes entre
usuarios, seleccién del vecindario y finalmente recomendacién.

La principal diferencia entre prediccién y recomendacién estd, precisamente, en esta
ultima fase. En la prediccion, en lugar de devolver una lista de productos, el algoritmo
lo que hace es predecir la puntuacién para un producto dado, previamente seleccio-
nado por el usuario, a partir de las puntuaciones de los vecinos. Este funcionamiento
puede extenderse de forma sencilla a la tarea de recomendacion: simplemente se calcu-
larfa la puntuacién para todos los productos, y se recomendarian aquellos con mayor

puntuacién. Esta aproximacién, sin embargo, tiene varias limitaciones:

1. Elevado coste computacional, pues para hacer una recomendacién a un 1inico
usuario se debe predecir su puntuacién sobre todos los productos. Esta solucion,

por tanto, no es viable en aplicaciones con un gran nimero de productos.
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2. Muy sensible a pequenos errores en la prediccién. Como la lista de pro-
ductos recomendados se calcula a partir de la prediccion de la puntuacién, un
pequeno error en la prediccion puede suponer una gran diferencia en el orden
que un producto ocupa en la lista. Los sistema actuales trabajan con miles (o in-
cluso millones) de productos, pero los usuarios sélo pueden distinguir entre unas
pocas puntuaciones. En una escala de puntuaciones del 1 al 5, un error de una
décima no va a ser perceptible por el usuario en términos de prediccién, pero en
la recomendacién puede significar que la posiciéon de un producto se vea altera-
da significativamente. Dado que el usuario apenas va a consultar los productos
recomendados en las primeras posiciones (generalmente, 5 o 10 productos como
mucho), estos pequenos errores pueden tener un gran impacto desde el punto de

vista del usuario.

La solucién a estos problemas pasa por evitar el paso adicional de prediccién, y
en su lugar proceder directamente a elegir los productos a recomendar. Para ello, en
lugar de predecir la puntuaciéon para cada producto, nos limitamos a calcular un peso
w; para cada producto puntuado por los vecinos. La recomendacién se haria escogiendo
los N productos con mayor peso. Esta técnica tiene dos diferencias fundamentales con
la técnica tradicional basada en la prediccion.

En primer lugar, si bien intuitivamente peso y prediccién estan positivamente co-
rrelacionados, las similitudes entre ambos se acaban ahi. No es necesario, por ejemplo,
que el peso esté acotado en una cierta escala, ni que dicha escala sea similar a la usada
en las puntuaciones. De hecho, el valor de un peso no tiene ningin significado por si
mismo, y solo lo adquiere en el momento en que es comparado con otro. Esto permi-
te desarrollar sistemas de recomendacion menos sensibles a los errores de prediccién
mencionados anteriormente.

Por otra parte, sélo es necesario calcular los pesos para los productos que han sido
valorados al menos por un vecino, en lugar de las predicciones, que tradicionalmente
se calculan para todos los productos. Esto tiene un gran impacto en la eficiencia del
algoritmo, en parte porque el nimero de cédlculos a realizar es mucho menor, pero
también porque simplifica la seleccién de vecinos. Tal como habiamos mencionado en
la Seccién en la prediccion suele ser necesario seleccionar un vecindario diferente
para cada producto, precisamente para asegurarnos de que los vecinos lo han puntuado.
Sin embargo, en la recomendacién esto ya no es necesario, lo que simplifica el proceso.

En cuanto a los métodos empleados, tanto para el calculo de similitudes entre usua-
rios como para el célculo de pesos, se podrian utilizar métodos tradicionales. Por ejem-

plo, la correlacién de Pearson o la distancia coseno como medida de similitud (ecuacio-
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nes y respectivamente), y la media ponderada de puntuaciones (Ecuacién [5.1)

como método para el calculo de pesos.

ZuGN(a) SauTui
w, = <

1
ZuGN(a) Sau (5 )

Otra posibilidad es el desarrollo de nuevos métodos mas adecuados a la tarea de
recomendacion. En particular, en la préxima seccién se presenta un nuevo algoritmo,
Good Items kNN, en el que las medidas de similitud y célculo de pesos se redefinen
para considerar Unicamente productos bien puntuados. Como veremos, esto permite

importantes mejoras en la calidad de las recomendaciones.

5.3. Good Items kNN

Al igual que los algoritmos kNN tradicionales presentados en la seccién anterior, el
algoritmo Good Items kNN que describiremos en esta secciéon comprende las tres fases
principales reflejadas en la Figura La principal novedad de nuestra aproximacion
esta en las técnicas usadas para el cdlculo de similitud entre usuarios y la seleccién de
productos a recomendar a partir de los vecinos, que han sido especialmente disenadas

para la tarea de recomendacion.

5.3.1. Seleccion del vecindario

En un algoritmo £NN; la seleccion del vecindario viene determinada por el valor del
parametro k y por la medida de similitud entre usuarios empleada, siendo esta tltima
un factor de gran impacto en la seleccién de un vecindario adecuado y, en consecuencia,
de una buena recomendacion.

Las medidas de similitud tradicionales, al ser disenadas para la tarea de prediccién,
se basan en encontrar usuarios con un patrén de puntuaciones similar. De hecho, to-
das las puntuaciones de los usuarios son tratadas por igual, con independencia de la
puntuacién realmente otorgada. Esto puede llevar a que dos usuarios sean considera-
dos similares a pesar de coincidir inicamente en productos mal valorados. Si bien tal
comportamiento puede ser razonable en la tarea de prediccién, pues al fin y al cabo su
objetivo es predecir la puntuacién de un producto sea esta buena o mala, en la tarea
de recomendacion supone una limitacién importante que se une a los problemas ya
comentados en la Seccién Y es que en la tarea de recomendacion el objetivo del
sistema es el recomendar buenos productos, y que dos usuarios coincidan en senalar

qué productos no son adecuados, no quiere decir que vayan a tener los mismos gustos.
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Nuestra aproximacién, por tanto, es que a la hora de calcular la similitud sélo se
tengan en cuenta aquellos productos que ambos usuarios han considerado relevantes.
En particular, hemos descartado aquellos productos puntuados por debajo de un cierto
umbral 0. Parece razonable asumir que si el algoritmo debe recomendar buenos produc-
tos, pues so6lo se deberian tener en cuenta las coincidencias en estos. Esta idea, que serd
por tanto la primera novedad introducida por nuestro algoritmo, queda reflejada en

una nueva medida de similitud, best items similarity, definida en la siguiente ecuacién:

Ziej(a,uﬁ) TaiTui
‘ J(a,u;0) }

s(a,u) = (5.2)

(@.u:0) est4 compuesto por aquellos productos que ambos usuarios

donde el conjunto J
han valorado por encima del umbral 6, es decir, Jlaub) — {Z S J(“’“)|rm- > 0,71y > 9}.
Tras seleccionar los productos que pertenecen a dicho conjunto, la similitud se calcula
como la suma del producto de las puntuaciones que ambos usuarios han otorgado
a cada producto. Cuanto mayor sea la puntuaciéon otorgada, por tanto, mayor sera
la similitud. Por otra parte, el resultado se pondera dividiéndolo por el nimero de
productos considerados, para evitar que usuarios con un gran nimero de puntuaciones
tengan méas posibilidades de formar parte del vecindario, lo cual no es deseable.

Esta nueva aproximacion favorecera a usuarios a los que les han gustado los mismos
productos que al usuario actual, en lugar de a usuarios con un patrén de puntuaciones
similar. Es de esperar que este tipo de usuarios sean mejores vecinos en el caso de la

recomendacion, donde el objetivo es recomendar buenos productos.

5.3.2. Seleccion de los productos a recomendar

Una vez calculado el vecindario, la lista de productos a recomendar se obtiene
a partir de los productos puntuados por los vecinos, tal y como hemos comentado
en la secciéon anterior. Sin embargo, hemos introducido dos variaciones disenadas es-

pecificamente para la tarea de recomendacién:

1. Considerar sélo productos bien valorados. Con las técnicas tradicionales,
todos los productos puntuados por los vecinos van a ser posibles candidatos para
formar parte de la lista de recomendacién. De hecho, incluso aquellos productos
con malas puntuaciones pueden ser recomendados. Esto es razonable, ya con me-
didas de similitud tradicionales como Pearson puede haber vecinos negativamente
correlacionados con el usuario actual, y por tanto un producto mal puntuado por
dicho vecino puede llegar a ser una buena recomendacion. Sin embargo, nuestra

medida de similitud se centra en escoger vecinos a los que les gustan los mismos
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productos que al usuario actual, y por tanto dichas recomendaciones no son una
buena eleccion. Por tanto, hemos adaptado la técnica de seleccién de productos
a nuestra medida de similitud, descartando aquellos productos que han recibido
una puntuacién inferior a un cierto umbral 6, no necesariamente igual al umbral

0 utilizado en la medida de similitud.

2. Dar mas peso a productos puntuados por muchos vecinos. Si usamos
una técnica tradicional para el calculo de pesos, como la presentada en la seccién
anterior, el peso asociado a cada producto se suele normalizar teniendo en cuenta
la similitud de cada vecino que habia puntuado dicho producto. El objetivo de
dicha técnica, que también se utiliza habitualmente en la tarea de prediccion,
es evitar dar demasiado peso a un producto sélo por el hecho de que haya sido
puntuado por muchos vecinos, lo que, en principio, parece una medida mas que

razonable.

Sin embargo, en la practica esto implica que al final todos los productos valora-
dos por los vecinos reciben una importancia similar, independientemente de su
relacion real con los gustos del usuario. Este problema se puede explicar de for-
ma sencilla utilizando un ejemplo. Supongamos un usuario al que le gustan las
peliculas de accién. Es probable, por tanto, que otros usuarios a los que también
les gusta este tipo de peliculas acaben formando parte del vecindario. Hasta es-
te punto, todo parece correcto: hemos seleccionado un vecindario formado por
usuarios que comparten la aficién del usuario actual por las peliculas de accién.
Sin embargo, a la hora de seleccionar los productos a recomendar, se tendran en
cuenta todos los productos puntuados por los vecinos (o al menos los bien valora-
dos), con independencia de su relacién con los productos que realmente le gustan
al usuario actual. Por ejemplo, si a uno de los vecinos, aparte de peliculas de ac-
cién, le gustan peliculas de terror, dichos productos se acabarian recomendando
a pesar de no guardar relacion con aquellos productos que realmente motivaron

que este usuario formase parte del vecindario.

Para evitar este problema, o al menos minimizarlo, hemos optado por eliminar
la normalizacién de pesos, para asi favorecer aquellos productos puntuados por
muchos vecinos. Es de esperar que esto incremente las posibilidades de que los pro-
ductos recomendados sean precisamente aquellos relacionados con los productos
que han hecho que el usuario formase parte del vecindario. Consideremos nueva-
mente el ejemplo anterior: como al usuario le gustaban las peliculas de accién, a

cada vecino le gustaran varias peliculas de accién, y quizas otro tipo de peliculas.
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Dado que las peliculas de accién son precisamente las que todos los vecinos tienen
en comun, con nuestra técnica lo mas probable es que acaben recibiendo un mayor
peso, y por tanto la recomendacién estard formada principalmente por este tipo

de peliculas, que son precisamente las que le gustan al usuario.

Ambas variaciones quedan reflejadas en nuestra férmula para el cdlculo de pesos,

que se muestra en la siguiente ecuacion:

w; = ruis(a, u) (5.3)
UEN (a),ry; >0
Es decir, cada vecino contribuye al peso de un producto una cantidad proporcional
a la puntuacién otorgada a dicho producto y a su similitud con el usuario actual. Pero
s6lo contribuye en caso de que su puntuacién no sea inferior al umbral ¢, pues en caso

contrario no es tenido en cuenta.

5.4. Evaluacion de la recomendacion: métricas y metodo-
logia

5.4.1. Meétricas

Tradicionalmente, tal y como se describe en la Seccién [2.6] la tarea de recomendacién
se ha evaluado principalmente mediante el uso de métricas de precisiéon en la clasificacién
y ordenacion. Las primeras se centran en evaluar si el sistema es capaz de distinguir
entre aquellos productos adecuados para el usuario y aquellos que no lo son, siendo
los primeros, obviamente, los que serian finalmente recomendados. Las métricas de
precisién en la ordenacion, por el contrario, son mas estrictas y evaliian no sélo que
el sistema sea capaz de distinguir entre productos adecuados y no adecuados, sino que
también sea capaz de distinguir cual de dos productos es la mejor opcién. Es decir, que
sea capaz de ordenar correctamente los distintos productos segun las preferencias del
usuario.

En la mayoria de aplicaciones de los sistemas de recomendacién, sin embargo, el
conseguir una correcta ordenacion es un objetivo demasiado ambicioso y, en general,
no particularmente ttil. En primer lugar, porque el usuario normalmente no necesita
recibir una lista ordenada con los mejores productos, sino simplemente un conjunto de
productos adecuados. En segundo lugar, por la propia dificultad a la hora de seleccio-
nar qué producto o productos son los mejores, tanto por las limitaciones de las propias
técnicas de recomendacion como sobre todo por la variabilidad del usuario. Especial-

mente, en multitud de dominios el usuario no necesita (ni quiere) el mejor producto.
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‘ Recomendados No recomendados
Relevante Verdadero Positivo (VP) Falso Negativo (FN)
No relevante | Falso Positivo (FP) Verdadero Negativo (VN)

Tabla 5.1: Clasificacion del resultado de la recomendacion segtn la relevancia del produc-
to.

Pensemos por ejemplo en la recomendacion de peliculas, donde el producto preferido
para el usuario en un momento dado no tiene por que ser aquel al que le daria la mayor
puntuacién, pues podria preferir una pelicula no tan buena pero méas adecuada a su
estado de animo, personas con las que la va a ver, etc. Por tanto, en general preferi-
remos la evaluacion utilizando métricas de precision en la clasificacion, si bien esta no
siempre ha sido la opcién escogida en la literatura.

Generalmente, en la evaluacién se seleccionan un conjunto de usuarios, y se obtiene
una recomendacién para cada uno de ellos. Luego se comparan los productos recomen-
dados con aquellos realmente relevantes. Tal y como se muestra en la Tabla se
pueden dar cuatro casos, segin un producto sea o no relevante para el usuario y haya
sido o no recomendado:

A partir de estos datos se pueden definir varias métricas, entre las que destacan
la precision (P) y la exhaustividad o recall (R), definidas segin las ecuaciones y
vy que miden el ratio entre los productos relevantes que han sido recomendados, vy,

respectivamente, el total de productos recomendados o el total de productos relevantes.

VP

P= VP+ FP (5-4)
VP

R=vpiFn (5:5)

La precisiéon proporciona una medida de la calidad de la lista de productos reco-
mendados, es decir, la probabilidad de que realmente un producto recomendado sea
una buena opcién. En cambio, el recall evaltia la probabilidad de que un producto re-
levante sea recomendado al usuario. Ambas métricas estan inversamente relacionadas,
y en general al aumentar el tamano de la lista de productos recomendados también lo
hace el recall, al tiempo que empeora la precision. Por tanto, se suele tener en cuenta
la relacién entre ambas a la hora de evaluar la calidad de un algoritmo en cuanto a la
clasificacién.

Una alternativa es el uso de la métrica F'1 que, tal y como se muestra en la ecuacién
tiene en cuenta ambas medidas.
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_ 2PR
~ P+R
En el caso de los sistemas de recomendacién, el niimero de productos mostrados al

1

(5.6)

usuario suele ser un nimero fijo no demasiado elevado (por ejemplo, 5), por lo que el
valor de precisién y recall en los primeros N productos (PQN y RQN) es una buena
medida del comportamiento del algoritmo.

En otros casos puede ser interesante estudiar la evolucién de ambas, para lo que se
puede utilizar la curva de la precisién frente al recall (o curva P-R) [van Rijsbergen,
1979|, que mide la precisién del algoritmo en diferentes niveles de recall. Otra alternativa
es el uso de la precisién media o MAP (Mean Average Precision) [Manning et al., 2008],
que aproxima el area bajo la curva P-R.

Las curvas ROC (Receiver Operating Characteristic), que representan la relacién
entre productos relevantes y no relevantes que han sido recomendados también se utiliza
en la evaluacién de algoritmos de recomendacién |[Herlocker et all [2004]. Mientras la
curvas P-R enfatizan la proporcion de productos relevantes recomendados, las curvas
ROC lo hacen con los productos no relevantes que han sido recomendados. Dependera

de la aplicacion cudl de ellas es preferible mejorar.

5.4.2. Metodologias de evaluacion tradicionales y limitaciones

En la préctica, la evaluacién de la recomendacién supone un desafio importante,
consistente en determinar qué productos son realmente relevantes [Herlocker et al.l
2004]. En una evaluacién online se puede preguntar al usuario, pero si la evaluacién
se realiza offline, el problema es mas complejo. Si disponemos de la puntuacién del
usuario, se podrian considerar relevantes aquellos productos cuya puntuacién supere
un cierto umbral, y como no relevantes aquellos que no lo hagan. El problema es que
no conoceremos la puntuacion real para la mayoria de productos. Por tanto, es més que
probable que la recomendacion hecha por el sistema contenga muchos productos que
no sabremos si son o no relevantes. En dichos casos, se pueden considerar diferentes
soluciones.

La primera seria ignorar su efecto, bien elimindandolos directamente de la lista de re-
comendacién [Cacheda et al 2011a], o bien otorgédndoles una puntuacién neutral [Bree-
se et al.l [1998]. Otra alternativa es considerarlos productos no relevantes [McLaughlin y
Herlocker} 2004], solucién similar a la adoptada generalmente en otros contextos como
el de RI [Manning et al., [2008].

Normalmente esto es lo que se hace en la evaluacién de sistemas con puntuaciones

unarias. En dichos casos, los productos se consideran relevantes en caso de haber si-
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do puntuados, y no relevantes en el caso contrario [Huang et al. 2007; |[Karypis, 2001}
Sarwar et al.,[2000a]. Cuando las puntuaciones pueden reflejar diferentes grados de rele-
vancia, una propuesta alternativa es forzar al algoritmo a seleccionar la recomendacién
entre varios productos, de los cuales sélo se conoce la puntuacion de uno de ellos. Si la
recomendacién del sistema incluye dicho producto, se considera un acierto [Cremonesi
et al., 2010].

Como forma de evitar el problema de qué hacer con los productos cuya puntuacién se
desconoce, Redpath et al. [2010] han propuesto una métrica alternativa, approval rate,
definida como el ratio entre los productos recomendados que realmente son relevantes
y los productos recomendados cuya puntuacién se conoce (sea o no positiva). En la
practica, es similar a ignorar aquellos productos cuya puntuacién real no es conocida.

Realmente, en caso de optar por una evaluacién offline este problema siempre va
a estar presente de una u otra manera. Como alternativa, se puede proceder a una
evaluacién con usuarios [Shani y Gunawardana, |2011], en la que personas reales inter-
actian con el sistema y, por tanto, pueden valorar si los productos recomendados son
buenos realmente, evitando asi el problema anterior. Sin embargo, este tipo de estudios
son mucho mas complicados de llevar a cabo, en gran parte debido a que requieren mas
tiempo y presentan un coste elevado. Ademas, los experimentos generalmente no son

repetibles, lo que dificulta la comparacion entre distintas técnicas.

5.4.3. Evaluacion de la clasificacién: una metodologia alternativa

Al contrario de lo que sucede en el ambito de los sistemas de recomendacion, en la
recuperacion de informacion si existe un método de evaluacién generalmente aceptado,
conocido como el paradigma de Cranfield [Voorhees|, 2002]. Consiste en utilizar una
coleccién de documentos, un determinado nimero de necesidades de informacién o
consultas, y un conjunto de documentos que son relevantes para cada una de ellas.
Durante la evaluacion, estos se comparan con la respuesta real del motor de busqueda,
consulta a consulta, utilizando la métrica o métricas deseadas (por ejemplo, la precisién
del sistema).

La metodologia de evaluacion de la recomendacién que proponemos en esta tesis
es precisamente la adaptacién de esa metodologia a la evaluacién de sistemas de reco-
mendacién. En primer lugar, el conjunto de consultas se sustituye por un conjunto de
usuarios de evaluacién. Para cada usuario, el sistema generara una lista de productos
recomendados, que posteriormente se compara con los juicios de relevancia de los que
se dispone, es decir, las puntuaciones. La idea es dividir el perfil de los usuarios de eva-

luacién en dos partes: una destinada a la generacién de la recomendacién, y por tanto
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conocida por el algoritmo, y otra destinada a la evaluacién y que por tanto se oculta. Si
la puntuacién supera un cierto umbral, se considera que el producto es relevante para
el usuario.

El pardmetro € determina el porcentaje de puntuaciones que formaran parte del
conjunto de evaluacion. Al aumentar su valor, dispondremos de mas puntuaciones con
las que comparar el resultado de la recomendacion, y por tanto menor serd el impacto de
la limitacién en la evaluacion offfine mencionado anteriormente. Sin embargo, también
se reducird la informacién disponible acerca de cada usuario, lo que repercute en la
calidad de la recomendacién, al igual que sucedia en la tarea de prediccién, tal como
hemos discutido en el capitulo anterior.

De hecho, dada la importancia de estudiar el comportamiento de los algoritmos en
diferentes condiciones, hemos introducido un segundo pardmetro en la evaluacién, T,
que controla el porcentaje de puntuaciones de cada usuario que realmente van a ser
usadas.

En resumen, el primer paso es la seleccién aleatoria de los usuarios de evaluacién.
Para cada uno de ello, reservamos un porcentaje € de sus puntuaciones de cara a la
evaluacién posterior. Posteriormente, de cada usuario se escoge un porcentaje 7 de
puntuaciones, y el resto son descartadas. Con esa informacién, el algoritmo recomen-
dard una lista de productos a cada usuario de evaluacion, lista que se comparard con
las puntuaciones reservadas, calculando el resultado para las métricas de evaluacién

deseadas.

5.5. Experimentos y resultados

Para evaluar el comportamiento de nuestro algoritmo, hemos seguido la metodologia
de evaluacion que se acaba de describir. En concreto, hemos utilizado 1.000 usuarios de
evaluacion, y distintos valores de los pardmetros € y 7 como se verd indicado a lo largo
de la seccion. En cuanto a los conjunto de datos, hemos usado Netflix y Movielens 10M.

Para el analisis estadistico de los resultados hemos empleado el andlisis de la varian-
za (ANOVA). A pesar de que las precondiciones necesarias para este test no se cumplen
estrictamente (entre otras cosas, las métricas dan resultados acotados y por tanto los
errores no siguen realmente una distribucién normal), en la practica estas pequenas
violaciones de las hipdtesis del modelo tienen un impacto limitado en los resultados de
la prueba, y de hecho el ANOVA se utiliza habitualmente para validar estadisticamente
experimentos en RI [Hull, [1993]. Todos los resultados mencionados a continuacién son

estadisticamente significativos con un nivel de significacién o = 0,05, excepto en los
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Figura 5.2: Curvas P-R del algoritmo GIkNN para diferentes valores de umbral 6, calcu-
ladas con k =25, 7=80% y ¢ = 20 %.

casos especificamente mencionados.

5.5.1. Impacto de los parametros del algoritmo

En primer lugar, hemos estudiado el comportamiento de nuestro algoritmo en fun-
cién de los parametros 0 y k, que determinan, respectivamente, el umbral de relevancia
para que un producto sea considerado en el cdlculo de similitud entre vecinos, y el
numero maximo de vecinos que se van a usar en la fase de recomendacién. El tercer
pardmetro del algoritmo, 6’ ha sido fijado a 4,0 (en una escala de puntuaciones del 1
al 5), para hacerlo coincidir con el umbral de relevancia empleado en la fase de evalua-
cién, y el estudio de comportamiento en funcién de dicho parametro no presenta mayor
interés. Nos hemos centrado, por tanto, en estudiar el impacto de los pardmetros 6 y k
en la calidad de las recomendaciones.

Tal como se puede deducir a partir de las curvas P-R mostradas en las Figuras
y en ambos conjuntos de datos los mejores resultados se obtienen cuando
0 se fija a un valor elevado, en concreto, con § = 45y 6 = 5,(ﬂ Estos resultados
permiten confirmar la hipdtesis que habiamos considerado inicialmente: en la tarea
de recomendacion, los mejores vecinos son aquellos a los que les gustan los mismos
productos que al usuario actual, con independencia de que coincidan o no en malos
productos.

Por otra parte, si estudiamos la precisién y el recall por separado, vemos que este

!Obsérvese que los resultados en Netflix son iguales en ambos casos, debido a que dicho conjunto
de datos sélo considera puntuaciones consistentes en niimeros enteros.
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Figura 5.3: Curvas P-R del algoritmo GIkNN con diferente niimero de vecinos, k, calcu-
ladas con § = 4.5, 7 =80% y € = 20 %.

parametro influye sobre todo en la precisién, y con porcentajes de entrenamiento eleva-
dos. En Movielens 10M, y con 7 = 90 %, la mejora en PQ5 con 6 = 5 respecto a § = 4
supera el 70 %, y en PQ10 llega al 80 %. En Netflix, la mejora supera el 80 % en PQ5,
y es ligeramente inferior al 70 % en P@10. En ambos casos, a medida que se reduce el
porcentaje de entrenamiento también lo hace el porcentaje de mejora, pero ain asi la
precision al usar valores altos de 6 es mejor en practicamente todos los experimentos
realizados. La mejora en recall, por otra parte, es menor, y solo es estadisticamente sig-
nificativa con porcentajes de entrenamiento elevados. De hecho, con 7 < 50 % el recall
se ve empeorado ligeramente, lo cual se explica por el hecho de que al descartar produc-
tos con peor valoracién es mas dificil encontrar usuarios parecidos. En cualquier caso,
las mejoras en precision siguen siendo un buen motivo para tender al uso de valores de

0 elevados, como norma general.

Por otra parte, el niimero de vecinos, k, si que tiene un importante impacto tanto
en precisién como en 7ecall, independientemente del porcentaje destinado al conjunto
de entrenamiento. Tal y como se observa en las Figuras y los resultados son
mejores al aumentar el nimero de vecinos. Sin embargo, las diferencias entre niveles
préximos no siempre son estadisticamente significativas. La mejora en recall es espera-
da, ya que el algoritmo utiliza las puntuaciones de los vecinos para la recomendacion de
productos, por lo que cuanto mayor sea k mayor sera el nimero de productos entre los
que escoger la recomendacion. Establecer £ a un valor relativamente elevado es deseable
porque ademaés repercute en una mayor diversidad y coverage, al mismo tiempo que en

una mayor precisién.

113



5. ALGORITMOS KNN PARA RECOMENDACION

0.35— -©- 1=10% 0.3+ -0 t=10%
= t=30% -8 t=30%

0.3— - 1=50% 0.25—] &= 1=50%
> T1=70% > T=70%

0.25— " A 1=90% 0.2-] A= t=90%

0.2—|
0.15—

Precision

0.15—

Precision

0.1—|

0.05—

Recall Recall

(a) Movielens 10M (b) Netflix

Figura 5.4: Curvas P-R del algoritmo GIKNN segun el porcentaje de puntuaciones desti-
nado al conjunto de entrenamiento, 7, calculadas con # = 4.5, k =25y ¢ = 20 %.

La mejora en precisién puede parecer mas sorprendente, pero realmente es lo que
habiamos esperado y es consistente con los resultados obtenidos en la tarea de prediccién
(ver Seccién . A parte del menor impacto de un posible error en el cédlculo de la
similitud, que afecta a todas las técnicas, nuestro algoritmo funciona mejor con un
mayor nimero de vecinos, precisamente gracias a que su mecanismo de seleccién de
productos a recomendar da prioridad a productos bien puntuados por muchos vecinos.
Tener por tanto muchos vecinos ayuda a evitar que sean recomendados productos que
sélo han gustado a unos pocos vecinos y que posiblemente no tengan relacién con los

gustos del usuario actual, tal y como hemos discutido en la Seccién [5.3.2]

5.5.2. Resultados seguin el conjunto de entrenamiento

Ademss del estudio de los parametros del algoritmo, hemos analizado el impacto de
los pardametros que controlan el porcentaje de puntuaciones que formardn parte de los
conjuntos de entrenamiento y evaluacion, 7 y €. Tal y como se muestra en las Figuras
y en lo relativo a 7 los resultados son los esperados: cuanto mayor sea el
porcentaje de puntuaciones en el conjunto de entrenamiento, mejores son los resultados.
Esto se debe a que el algoritmo tiene més informacién disponible para seleccionar los
productos a recomendar, y por tanto estos son mas adecuados a los gustos del usuario.

En cuanto a ¢, los resultados obtenidos requieren una explicacién mas detallada. En
primer lugar, tal y como se observa en las Figuras y con la excepcién de € =
90 %, las recomendaciones parecen mejorar al aumentar el porcentaje de puntuaciones

en el conjunto de evaluacidon. Sin embargo, mas que una mejora real esto se debe
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Figura 5.5: Curvas P-R del algoritmo GIKNN segun el porcentaje de puntuaciones desti-
nado al conjunto de evaluacidn, €, calculadas con 6§ = 4.5, k =25y 7 = 80 %.

a las limitaciones de la metodologia de evaluacién empleada, en la que se considera
no relevante cualquier producto que no forma parte del conjunto de evaluacién. Por
tanto, cuando € es pequeno, hay pocas puntuaciones en el conjunto de evaluacién, y
las posibilidades de que un producto sea considerado no relevante aumentan. Esto no
significa, sin embargo, que los resultados sean peores; es simplemente una limitaciéon de
la evaluacion offfine, tal y como hemos discutido en la Seccion

Por otra parte, cuando ¢ es muy grande (¢ = 90%), se produce otro fenémeno
que causa que los resultados empeoren: la mayoria de puntuaciones formardn parte del
conjunto de evaluacién, reduciéndose por tanto la informacién disponible en el conjunto
de entrenamiento. El algoritmo tendra entonces menos informacién para generar buenas
recomendaciones, y la precisién disminuye, esta vez no ya debido a las limitaciones de
la metodologia sino a un peor comportamiento del algoritmo. En particular, este es un

caso especifico del problema de cold-start que abordaremos en el siguiente capitulo.

5.5.3. GIENN frente a otros algoritmos de recomendacién

Finalmente, hemos comparado la precisién de nuestro algoritmo GIENN con la de
otros algoritmos populares en la actualidad. En concreto, con el algoritmo RSVD (ver
Seccién , el algoritmo basado en tendencias presentado en el capitulo anterior,
y un algoritmo kNN basado en la similitud coseno (Seccién D En todos los casos

!También hemos utilizado como alternativa el coeficiente de correlacién de Pearson, més popular
en el mundo de la recomendacién, pero sus resultados fueron muy inferiores y no han sido considerados
en la siguiente discusion.
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los parametros de los algoritmos han sido optimizados previamente usando validacién
cruzada.

Al igual que habiamos hecho en la evaluacién de la prediccién mostrada en el
capitulo anterior, hemos analizado la evolucién segin el porcentaje de puntuaciones
que forman parte del conjunto de entrenamiento, con el objetivo de comparar los dis-

tintos algoritmos en condiciones tanto de baja como de alta densidad de informacién.
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Figura 5.6: Evolucién de PQN segun el tamano del conjunto de entrenamiento, 7, en
Movielens 10M.

En primer lugar, hemos estudiado la evolucion de la precisién. Los resultados para
Movielens 10M y Netflix se muestran, respectivamente, en las Figuras y Como
se puede observar, hemos estudiado la precisiéon teniendo en cuenta la recomendacién
de distinto niimero de productos: 5, 10, 20, y 100. En general, como hemos discutido
anteriormente, en un sistema de recomendacion es mas interesante el estudio de la
precisién con listas de tamano reducido. Sin embargo, también mostramos los resultados
de P@100 con el objetivo de ver la tendencia del algoritmo a medida que aumenta el

numero de productos a recomendar.
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Figura 5.7: Evolucién de PQN segun el tamano del conjunto de entrenamiento, 7, en
Netflix.

En primer lugar, se puede comprobar como, en la tarea de recomendacion, los algo-
ritmos kNN son muy superiores a algoritmos como RSVD y TB, que si habian obtenido
resultados mejores en la tarea de prediccion. En particular, el algoritmo GIKNN es el
que mejor resultados obtiene, con excepcién de P@Q100 donde se ve superado por un
algoritmo kNN basado en la similitud coseno. En todos los demas casos la precision
del algoritmo GIKNN es muy superior, con mejoras superiores al 50 % en la mayoria de
casos, y proximas o incluso superiores al 100 % en muchos de ellos. La mejora respecto
a los otros algoritmos es incluso superior. Ademds, los resultados son consistentes y
estadisticamente significativos a lo largo de diferentes valores de 7, es decir, al variar la
densidad del conjunto de entrenamiento, y en ambos conjuntos de datos. El algoritmo
GIENN es el que mejor precision tiene, seguido de kNN-Coseno y a mayor distancia
RSVD y TB. De hecho, el algoritmo basado en tendencias presentado en la secciéon an-

terior no tiene un buen comportamiento en la tarea de recomendacién, lo que contrasta
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con sus buenos resultados en la tarea de prediccién.
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Figura 5.8: Evolucién de RQN segun el tamano del conjunto de entrenamiento, 7, en
Movielens 10M.

En cuanto al recall, los resultados de los algoritmos kNN, y especialmente nuestra
propuesta GIkNN, son también muy superiores a los obtenidos con otro tipo de algorit-
mos, tal como se observa en las Figuras[5.8]y Mientras RSVD y TB apenas mejoran
el recall al aumentar la densidad de la matriz, en los algoritmos kNN lo hace de forma
substancial. Ademds, la técnica GIKNN sigue siendo muy superior a estas otras técnicas
en casos de baja densidad.

Al contrario que en el caso de la precisién, donde generalmente es mas interesante
considerar listas de pequenio tamano, la medida de RQ100 es especialmente interesante
pues permite evaluar en cierto modo el coverage del algoritmo. Mientras es de esperar
que la medida de RQ@b5, por ejemplo, ofrezca resultados discretos (ya que el algoritmo
recomendara sélo 5 productos relevantes en el mejor de los casos), el uso de una lista

de recomendacién de gran tamano ayuda a valorar la capacidad del algoritmo de cubrir
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Figura 5.9: Evolucién de RQN segun el tamano del conjunto de entrenamiento, 7, en
Netflix.

un amplio abanico de productos. En particular, vemos que los algoritmos basados en
vecinos sobrepasan el 25 % de recall en Netflix, y llegan a superar el 40 % en Movielens
10M, lo cual supone un gran resultado teniendo en cuenta que otras técnicas apenas
superan ligeramente el 5%. Esto demuestra que los buenos resultados en precisién no
se deben simplemente a que los algoritmos se limitan a hacer recomendaciones obvias,
sino que realmente se ajustan a lo que el usuario espera, es decir, ofrecer una gran

variedad de productos.

Finalmente, en las Figuras y se muestran los resultados en MAP. Como
era de esperar teniendo en cuenta los resultados analizados hasta ahora, los algoritmos
kNN se comportan mejor que otro tipo de técnicas, y de ellos es nuestra propuesta
GIkNN la que mejores resultados obtiene. En particular, las mayores diferencias res-
pecto a kNN-Coseno se obtienen cuando el conjunto de entrenamiento contiene un
porcentaje de puntuaciones bajo. Esto es debido a que medidas de similitud tradi-
cionales como coseno son dificiles de calcular de forma precisa con poca informacién,

mientras la medida que proponemos es mas sencilla y menos sensible a errores, con lo
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Figura 5.10: Evolucién de MAP segun el tamano del conjunto de entrenamiento, .

que se mejoran los resultados con baja densidad, sin que se vean afectados al aumentar

esta.

5.6. Conclusiones y futuros trabajos

Tras haber estudiado la tarea de prediccién en el capitulo anterior, en este nos hemos
centrado en la tarea de recomendacion, especialmente interesante por su destacado
papel en sistemas comerciales y por su gran utilidad para el usuario.

Hemos comprobado como ambas tareas presentan importantes diferencias, y como
algoritmos que presentan muy buenos resultados en la prediccién no son siempre ade-
cuados para la tarea de recomendacién. En cambio, hemos visto como los algoritmos
kNN si ofrecen buenos resultados. Ademaés, hemos propuesto una variante de este tipo
de algoritmos especialmente disenada para la tarea de recomendacion, la cual permite
obtener resultados sensiblemente mejores que las técnicas tradicionales. En particular,
hemos propuesto una nueva medida de similitud entre usuarios y una nueva técnica
para el cdlculo de pesos de cara a la selecciéon de productos a recomendar a partir de los
vecinos. En futuros trabajos pretendemos estudiar posibles optimizaciones de ambas
técnicas.

En lo relativo a la medida de similitud, hemos identificado las mejoras siguientes:
= Ponderar la similitud en funcién de los productos que ambos usuarios han pun-

tuado, disminuyendo por tanto la posibilidad de incluir en el vecindario usuarios

que apenas tengan productos en comun con el usuario actual. Seria una técnica
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similar a la usada en el coeficiente de Pearson ponderado [Herlocker et al., 1999"3

= Ponderar la contribucion de cada producto a la medida de similitud en funcién del
grado de informacion que aporte dicho producto. Por ejemplo, una coincidencia
en un producto muy popular es menos importante que una en un producto mas
especifico o desconocido. De igual forma, coincidencias en productos que generan
gran controversia aportan més informacion que productos generalmente aceptados
y bien valorados. Se deberan estudiar los factores que determinan la importancia
de un producto a la hora de determinar los gustos de un usuario, y ponderar su

peso en funcién de esta, analizando el impacto real en la recomendacién posterior.

= Tener en cuenta los desacuerdos entre usuarios. Actualmente sélo tenemos en
cuenta productos que ambos usuarios han puntuado positivamente, pero en futu-
ros trabajos pretendemos tener en cuenta los desacuerdos, es decir, productos que
gustan solo a uno de los usuarios. Un gran nimero de desacuerdos podria indicar
diferencias entre usuarios que no hemos considerado en esta primera aproxima-

cion.

En cuanto al calculo de pesos y seleccién de los productos a recomendar, en futuros
trabajos se considerard la normalizacién de puntuaciones con el objetivo de tener en
cuenta las diferencias entre usuarios, técnica que presenta buenos resultados en la tarea
de prediccion. También se estudiara la posible aplicacion de un filtrado adicional previo
a la recomendacion, como por ejemplo obviar productos populares, los cuales no son
especialmente ttiles, o la diversificacién de la lista de recomendaciones.

Finalmente, en este capitulo también hemos estudiado las limitaciones de las métricas
y metodologias de evaluacién que han sido utilizadas en la literatura, y hemos propuesto
una metodologia alternativa basandonos en la utilizada habitualmente en la evaluacién

de sistemas de recuperacién de informacién, en nuestra opinion mucho més adecuada.

Ver Seccién
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Capitulo 6

Expansion del perfil

Las técnicas kNN presentan muy buenos resultados tanto en la tarea de prediccién
como en la tarea de recomendacion, especialmente cuando la matriz de puntuaciones es
relativamente densa, es decir, se dispone de suficiente informacién acerca de los usuarios.
Sin embargo, cuando el niimero de puntuaciones disminuye, también lo hace la calidad
de los resultados. Este problema es especialmente preocupante en el caso de nuevos
usuarios, los cuales, precisamente por haber empezado a usar el sistema recientemente,
apenas habran puntuado unos pocos productos. En estos casos, el sistema tendra poca
informacién sobre sus gustos o intereses, lo que repercute negativamente en la calidad

de las recomendaciones.

En este capitulo se introduce la técnica de expansién del perfil, consistente en apro-
vechar la informacién presente acerca de otros usuarios y productos para asi ampliar el
perfil de esos “nuevos usuarios” con puntuaciones generadas automaticamente, lo que
repercute en una mejora de la calidad de los productos recomendados y, por tanto,
aumenta la satisfaccién del usuario y las posibilidades de fidelizacién del mismo con el

sistema.

El capitulo se estructura de la siguiente forma. En la Seccién describimos en
detalle el problema mencionado, y repasamos alguna de las soluciones que podemos en-
contrar en la literatura. También introducimos las técnicas de expansién de consultas,
usadas en recuperacion de informacién e intimamente relacionadas con nuestra pro-
puesta. Posteriormente, la Seccion introduce la técnica de expansién del perfil, sus
fundamentos y las principales variantes. En la Seccién se describen los experimentos
realizados para evaluar el comportamiento de las mismas y se presentan las principales

conclusiones.
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6.1.

6.1.1.

Introduccién

El problema de cold-start

Como hemos visto en los capitulos anteriores, las técnicas de filtrado colaborativo,
y en particular los algoritmos kNN, obtienen muy buenos resultados cuando se tiene
mucha informacién sobre los usuarios, es decir, cuando estos han puntuado un gran

nimero de productos, pero empeoran a medida que dicha informacién disminuye.

100%
J

Movielens 10M £
Netflix ¢

% de usuarios
60% 80%
| |

40%
J

20%
|

0%
|

I I I I I
0.01% 1% 10% 100%

% de puntuaciones
Figura 6.1: Distribucion de las puntuaciones segun el porcentaje de usuarios.

En muchas aplicaciones reales sucede que la informacién es por lo general escasa.
Por ejemplo, en un sistema de recomendacion de peliculas, lo normal es que un usuario
sélo vea un pequeno porcentaje de las peliculas que se estrenan cada ano, por lo que
dificilmente va a puntuar mas que unos pocos productos. Este comportamiento puede
observarse en la Figura[6.1} en los conjuntos de datos Movielens 10M y Netflix, hay un
20 % de usuarios que s6lo aportan un pequeno porcentaje de las puntuaciones, es decir,
apenas se dispone de informacién acerca de los mismos. En otros dominios (por ejemplo,
la recomendacién de paginas web), las puntuaciones serdan todavia méas escasas.

Ademas, hay ciertas situaciones en las que este problema se acentia [Park y Chu,
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2009]:

= Cuando se anade un nuevo producto al sistema, que por tanto todavia nadie ha

puntuado.
= Cuando un nuevo usuario se registra en el sistema.

= Cuando se lanza un nuevo sistema o aplicaciéon de recomendacion.

Estas situaciones se engloban en el problema conocido como cold-start, que afecta
en general a todos los algoritmos de filtrado colaborativo. En la literatura podemos
encontrar distintas aproximaciones para abordar cada situacién en particular, muchas
de las cuales estan basadas en técnicas hibridas que ademas de las puntuaciones utilizan
fuentes de informacién adicionales [Balabanovi¢ y Shoham, [1997].

Respecto al problema del nuevo producto, las puntuaciones se suelen combinar con
informacién basada en contenido, es decir, informacién acerca del propio producto, co-
mo por ejemplo el género, director, o reparto en caso de la recomendacién de peliculas.
La informacién basada en contenido puede emplearse simplemente para estimar las pun-
tuaciones de los usuarios y por tanto mejorar su perfil. Por ejemplo, Melville et al.|[2002]
propusieron el uso de un clasificador de texto bayesiano para estimar las puntuaciones
desconocidas a partir de distintas caracteristicas de los productos. Posteriormente, el
perfil completo se utilizaba en un algoritmo de filtrado colaborativo tradicional. Otros
autores han estudiado el uso de bots, usuarios virtuales que puntiian automaticamente
ciertos productos segin sus caracteristicas o contenido |Good et al. [1999; Park et al.,
2006). Finalmente, en otros casos la informacién basada en contenido se incorpora como
parte del modelo [Gunawardana y Meek], 2008; |Schein et al., |2002].

Algunos autores también han empleado sistemas hibridos para abordar el problema
del nuevo usuario. En este caso, se han estudiado fuentes de informacion adicionales, co-
mo datos demograficos [Lam et al., 2008; |[Nguyen et al., [2007], o relaciones de confianza
o amistad en una red social [Papagelis et al., [2005a].

En general, es sencillo obtener informacién adicional sobre los productos, lo que
convierte a las aproximaciones hibridas en una solucién aceptable para este problema.
Sin embargo, en el caso de nuevos usuarios la situacion es diferente: sea cual sea la
informacién empleada (edad, sexo, direccién, etc.), es el usuario el que tiene que sumi-
nistrarla. Por tanto, sistemas como Movielens han optado por solicitar al usuario que,
en lugar de proporcionar informacion de otro tipo, simplemente puntie inicialmente un
cierto nimero de productos, lo que permite el uso de un sistema de filtrado colaborativo

puro.
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En realidad, no es una mala idea solicitar informacién al usuario, ya que a cambio
este espera obtener mejores recomendaciones, y no le importara dedicar cierto tiempo
a introducir esta informacion. De hecho, las técnicas de filtrado colaborativo se basan
precisamente en que el usuario estara dispuesto a ofrecer continuamente informacién
sobre sus gustos en forma de puntuaciones, con el objetivo de mejorar su perfil y ob-
tener un mayor beneficio del sistema de recomendacién. Sin embargo, pedir demasiada
informacién al principio si puede ser un problema. Por ejemplo, si los productos que se
muestran al usuario no son elegidos correctamente, el perfil inicial puede llegar a ser
inttil, con la consiguiente decepcién del usuario. Para evitar esto, algunos autores han
propuesto determinadas técnicas para intentar optimizar esta fase inicial de recogida
de informacién [Golbandi et al., 2011; |Rashid et al., 2008].

Atn asi, en muchos casos es mejor intentar aprovechar la informacién disponible, por
muy escasa que esta pudiese ser, antes de molestar al usuario solicitdindole demasiada
informacién. Si se ofrecen recomendaciones razonablemente buenas desde el principio,
el usuario continuard usando el sistema, ofreciendo progresivamente maés informacién.
Algunos autores han seguido este camino, desarrollando algoritmos que se comporten
relativamente bien con nuevos usuarios. Por ejemplo, Ahn| [2008] propuso una nueva
medida de similitud para algoritmos kNN, basada en la proximidad, impacto y popula-
ridad de las puntuaciones de los usuarios, con el objetivo de reemplazar a las medidas
tradicionales como el coeficiente de correlacion de Pearson, y conseguir un mejor re-
sultado con nuevos usuarios. Asi mismo, [Piccart et al. [2010] propusieron un modelo
probabilistico basado en grafos que también mejoraba los resultados en situaciones de

cold-start.

6.1.2. Técnicas de expansién de consultas

En el mundo de la recuperaciéon de informacién existe un problema muy similar
al de nuevo usuario. Al igual que un perfil de un usuario que ha empezado a usar el
sistema recientemente y, por tanto, apenas aporta informacién sobre sus preferencias,
en un buscador una consulta con pocos términos o términos ambiguos puede no dar
suficiente informacion acerca de la necesidad concreta del usuario. Es decir, a partir
de la consulta el sistema no puede inferir con exactitud qué estd buscando el usuario,
de igual forma que un perfil compuesto de pocas puntuaciones puede no ser suficiente
para estimar sus preferencias o gustos.

En el caso de sistemas de recuperacién de informacién, las técnicas de relevance
feedback y expansién de consultas o query expansion se desarrollaron precisamente

para mejorar los resultados y aproximarse lo més posible a las necesidades reales de los
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usuarios.

Las técnicas de relevance feeback se basan en analizar la respuesta de los usuarios
al conjunto de documentos recuperado inicialmente. Se utiliza por tanto un proceso
iterativo, donde la consulta (y por tanto los resultados obtenidos) se revisan a partir de
la interaccién del usuario. Por ejemplo, tras presentarse el resultado obtenido a partir de
la consulta inicial, es posible que el usuario seleccione o acceda a los aquellos documentos
que considera mas relevantes. Esta informacién puede ser usada por el sistema para
refinar la consulta y devolver una nueva lista de resultados mas adecuada. Por ejemplo,
el algoritmo de Rocchio [Rocchio, [1971] actualiza la consulta con el conjunto de términos
que maximiza la distancia (vectorial) entre los documentos relevantes (aquellos a los

que ha accedido el usuario) y los no relevantes.

En los sistemas de recomendacién, relevance feedback es un mecanismo natural,
pues se espera que los usuarios aporten informacién acerca de la relevancia de los
productos recomendados, por medio de las puntuaciones. Sin embargo, puede llegar a
ser un proceso lento, pues al contrario que un sistema de recuperacién de informacién
tradicional, donde el titulo o resumen de un documento puede dar una idea de su
relevancia, en un sistema de recomendacién el usuario tendria que conocer el producto
antes de poder valorarlo. Ademds, esto suele tener un importante coste asociado (sea
en dinero o en tiempo). En la practica, en los sistemas de recomendacién, relevance
feedback es la forma natural de aprendizaje del sistema, pero por propia definicién no

es una solucion al problema del nuevo usuario.

Alternativamente, los sistemas de recuperacién de informacién pueden hacer uso de
las técnicas de expansion de consultas, también llamadas implicit relevance feedback,
que al contrario de las anteriores trabajan directamente a partir de la informacién
disponible en la consulta inicial, y por tanto no requieren la posterior interaccion del
usuario. Generalmente estas técnicas se clasifican en andlisis local y andlisis global
[Baeza-Yates y Ribeiro-Neto, 2008].

En el analisis local, el conjunto de documentos recuperado a partir de la consulta
se examina con el objetivo de obtener términos relacionados, a partir de los cuales se
expandirfa la consulta original, dando lugar a un nuevo resultado (que se enviaria al
usuario). Por ejemplo, la técnica de agrupamiento local [Attar y Fraenkel, [1977] extrae
determinados términos presentes en la lista de resultados original.

El anélisis global, por el contrario, estd basado en informacién obtenida a partir de
todos los documentos del sistema. Normalmente, estas técnicas construyen una especie
de diccionario que relaciona distintos términos entre si. La consulta se expandiria pos-

teriormente con términos relacionados con aquellos que forman parte de la misma. El
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diccionario se construye generalmente a partir de informacién extraida de la coleccién
de documentos, como relaciones entre términos |Qiu y Frei, |1993] o andlisis estadisticos
[Crouch y Yang, 1992], pero también podria ser obtenida de otras fuentes, como por
ejemplo WordNet [Stark y Riesenfeld, [1998], diccionarios de sinénimos o mediante mi-
neria de query logs |Fitzpatrick y Dent), [1997].

La técnica de expansion del perfil presentada en la préxima seccion adapta esta idea

al mundo del filtrado colaborativo.

6.2. Técnicas de expansion del perfil

En los algoritmos de filtrado colaborativo, el perfil de los usuarios, compuesto por
las puntuaciones que han otorgado a distintos productos, tiene una importancia fun-
damental pues, al contrario de lo que sucede con otras técnicas, es la inica fuente de
informacién a la hora de calcular una recomendacion.

El problema del nuevo usuario adquiere por tanto una dimensién critica, pues el
sistema no sera capaz de ofrecer recomendaciones adecuadas a usuarios con pocas pun-
tuaciones. En particular, en los algoritmos kNN este problema es especialmente preo-
cupante, pues el perfil del usuario se usa directamente para calcular su similitud con
otros usuarios y a partir de las mismas seleccionar el vecindario. Si este perfil es muy
pequeno, las medidas de similitud no funcionardn adecuadamente y ofrecerdn resul-
tados incorrectosﬂ lo que tendrd un gran impacto en fases posteriores. En concreto,
el vecindario estard formado por usuarios que no serdn necesariamente similares, y la
posterior recomendacion serd poco menos que aleatoria.

La técnica de expansién del perfil o Profile Expansion (PE) consiste en incrementar
el perfil de aquellos usuario con pocas puntuaciones, anadiendo productos adicionales
al mismo. Este perfil expandido sera el que se use posteriormente en la fase de calculo
de similitudes, minimizando el problema anteriormente mencionado y, por tanto, me-
jorando el cédlculo de las mismas.

Formalmente, dado un usuario u € U y su correspondiente perfil, P,, definido segin
la Ecuacién [3.1] el propésito de las técnicas de expansién del perfil es el de calcular
un nuevo perfil extendido, P, = P, U PS¢, donde P¢ es el conjunto de pares producto-
puntuacién que se han anadido al perfil. Es decir, P, = {(z,rf) Ir¢ e R,i€J— J(“)}.
Ademsds, el nimero de productos a anadir estd limitado por un pardmetro [, es decir,
Pgl <.

En la practica, es posible emplear diferentes técnicas de cara a elegir los productos

'En la Seccién se ha presentado una detallada discusién respecto a este asunto.
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con que expandir el perfil, asi como la puntuacién a ellos otorgada. Dichas técnicas

puede ser clasificadas de acuerdo a dos criterios:

1. Técnicas locales frente a técnicas globales. De forma similar a las técnicas de

expansién de consultas que hemos discutido previamente, las técnicas de expan-

sién del perfil pueden ser locales o globales. Las técnicas locales estan basadas

en los resultados obtenidos tras calcular una recomendacién a partir del perfil

original. Por otro lado, las técnicas globales calculan el perfil extendido a partir

de informacién que no depende del perfil del usuario.

2. Basadas en usuarios o basadas en productos. Las técnicas basadas en productos

eligen los elementos con los que extender el perfil a partir de un conjunto de

productos. Por otro lado, las técnicas basadas en usuarios parten de un conjunto

de usuarios, y eligen los elementos para expandir entre los productos por ellos

puntuados.

Global

Local

Basadas en
productos

Productos similares a aquellos en
el perfil del usuario, de acuerdo a
informacién global, tal como opi-
niones de otros usuarios, carac-
teristicas de los productos, etc.

Productos recomendados por el al-
goritmo a partir del perfil original
del usuario.

Basadas en
usuarios

Productos puntuados por usuarios
similares, teniendo en cuenta infor-
macién global como por ejemplo
datos demograficos.

Productos valorados por los veci-
nos calculados a partir del perfil del
usuario.

Tabla 6.1: Resumen de los productos con los que expandir el perfil, segin las distintas

técnicas.

En la Tabla se muestra un resumen de las distintas técnicas y con qué pro-

ductos expanden el perfil cada una de ellas. En el resto de esta seccién se describiran

mas en detalle alguna de las alternativas propuestas. En particular, en este trabajo

hemos empleado técnicas basadas unicamente en informacién colaborativa, es decir,

en las puntuaciones otorgadas por los distintos usuarios. Estas técnicas tienen la ven-

taja de que no necesitan mas informacién que aquella ya disponible en la matriz de

puntuaciones. Sin embargo, es importante destacar la posibilidad de usar otro tipo de

informacién al expandir el perfil. Por ejemplo, informacién basada en contenido, como

la descripcion de los productos u otro tipo de caracteristicas. Muchos de los sistemas de
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recomendacién hibridos (ver Seccién pueden ser adaptados a la expansién del per-
fil, dando lugar a algoritmos basados en filtrado colaborativo pero que también hacen
uso de informacion adicional de cara a mejorar la calidad de los perfiles. Es decir, mas
que un conjunto de técnicas, la expansion del perfil puede describirse como un marco

para abordar el problema del nuevo usuario.

6.2.1. Técnicas globales basadas en productos

Perfil del usuario Seleccién de Recommendacién

Calt':ul'c? dela vecinos
similitud

Figura 6.2: Técnicas de expansién del perfil globales basadas en productos.

Las técnicas globales basadas en productos expanden el perfil de un usuario con
otros productos similares a aquellos que ya formaban parte del mismo en un principio.
Tal y como se observa en la Figura [6.2] estas técnicas actian al principio del proceso,
antes de que se lleve a cabo cualquier otra operaciéon como podria ser la seleccién de
vecinos, por lo que no disponen de mas informacién que el perfil original del usuario.

En este trabajo hemos estudiado una aproximacién puramente colaborativa, que se
basa en las puntuaciones disponibles en la matriz. Alternativamente, se podrian haber
usado otras fuentes de informacién. Por ejemplo, informacién acerca del contenido de
los productos, tales como el director o el género en caso de recomendacién de peliculas.

En una aproximacién colaborativa, las puntuaciones de distintos productos se com-
paran con el objetivo de encontrar los productos mas parecidos a aquellos presentes en el
perfil del usuario. Para tal fin, es necesario definir una funcién de similitud s : IxJ — R
capaz de comparar dos productos entre si. En los experimentos presentados en la Sec-
cién se ha usado la funcién de similitud coseno (Ecuacién [3.4), si bien se podria
haber usado cualquier otra funcién de similitud, entre ellas las presentadas en la Seccién
B.411

Una vez calculadas todas las similitudes, el perfil se expande con los [ productos
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6.2 Técnicas de expansion del perfil

mas similares. La puntuacion que se asigna a dichos productos en el perfil expandido se
calculard a partir de la puntuacién que tenian los productos que existian originalmente
en el perfil del usuario, ponderada segun la similitud con los mismos. De esta forma, la
puntuacién final serd méas parecida a la que el usuario habia dado a los productos simi-
lares. El proceso, como el lector habra reconocido, es muy similar al de los algoritmos
de filtrado colaborativo basados en productos, descritos en la Seccién (3.4.1.2

Una limitacién de esta técnica es que la eleccién de los productos més similares es
una operacién costosa. En la practica, es razonable precalcular todas las similitudes y

mantener listas con los productos mas parecidos a cada uno de ellos.

6.2.2. Técnicas locales basadas en productos

Perfil del usuario Seleccion de Recommendacién

Calculo de la vecinos
similitud

Figura 6.3: Técnicas de expansion del perfil locales basadas en productos.

Tal y como se muestra en la Figura las técnicas locales basadas en productos
expanden el perfil del usuario a partir de los productos recomendados originalmente.
Es decir, se llevan a cabo dos recomendaciones. En la recomendacion inicial, se utiliza
el perfil original del usuario, sin expandir. Si ese perfil original es muy pequeno, los
productos recomendados habran sido calculados en base a muy poca informacién sobre
las preferencias del usuario, y por tanto pueden no ser los mas adecuados. Sin embargo,
si son un reflejo de la informacién que el sistema tiene sobre el usuario y sus gustos.
Por tanto, en una segunda fase, el sistema expande el perfil original con estos nuevos
productos, completando el perfil del usuario y permitiendo que, en la segunda recomen-
dacién, tanto el vecindario encontrado como la lista de productos a recomendar sean
mucho mas adecuados. Esta segunda recomendacién es la que se presenta al usuario.

En la préactica, no es buena idea considerar todos los productos presentes en la

recomendacion original. Si el tamano de la lista es muy grande o el perfil original
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muy pequeno, es posible que algunos de los productos no sea realmente adecuado. En
general, limitar el nimero de productos con los que expandir el perfil es una buena
practica. Por tanto, nos quedaremos solamente con los [ productos que encabezan la
recomendacion inicial. Se podrian llegar a usar técnicas mas complejas, como buscar
la diversidad de productos teniendo en cuenta otro tipo de factores, pero no han sido

considerados en este trabajo.

6.2.3. Técnicas globales basadas en usuarios

Estas técnicas consisten en localizar usuarios similares al usuario actual, y expandir
el perfil con productos que esos usuarios han puntuado. Al igual que las técnicas globales
basadas en productos, la expansion se lleva a cabo previamente a cualquier otra fase del
algoritmo de recomendacién, utilizando informacién global de cara a encontrar usuarios
parecidos. Por ejemplo, se podria utilizar informacién demografica, como la edad, sexo,
lugar de residencia, ocupacién laboral, nivel de estudios, etc.

Es importante destacar que, en caso de usar inicamente informacién colaborativa
(es decir, las puntuaciones presentes en la matriz) para encontrar los usuarios simila~
res, estas técnicas son muy parecidas a las técnicas locales basadas en usuarios, que
presentaremos a continuaciéon. La razén es que en ese caso, el conjunto de usuarios
seleccionados por similitud con el usuario actual va a ser parecido al vecindario que
se obtendria aplicando el algoritmo de recomendacion con el perfil original. Por tanto,
dado que en este trabajo nos limitamos al uso de informacién colaborativa, esta técnica

no sera objeto de evaluacion.

6.2.4. Técnicas locales basadas en usuarios

Perfil del usuario Seleccion de Recommendacion

Calculo de la vecinos
similitud

Figura 6.4: Técnicas de expansién del perfil locales basadas en usuarios.
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6.2 Técnicas de expansion del perfil

Tal y como se muestra en la Figura|6.4] estas técnicas parten del vecindario calculado
a partir del perfil original. Consisten en seleccionar productos que han sido puntuados
por los usuarios que forman parte de este vecindario. La idea es sencilla: a partir del
perfil original, dejamos que el algoritmo de recomendacién encuentre los usuarios mas
parecidos al usuario actual. Es de suponer, por tanto, que sus puntuaciones serian
parecidas a las que efectuaria el usuario actual, y por tanto pueden ser utilizadas para
expandir su perfil.

Obviamente, si el perfil original es pequenio, el vecindario, aunque sea el mejor que el
algoritmo puede seleccionar teniendo en cuenta la limitada informacién de que dispone,
no sera ni mucho menos perfecto. Por tanto, es deseable seleccionar cuidadosamente
las puntuaciones con las que se va a expandir realmente el perfil. Para tal fin se pueden

usar distintas técnicas, entre las cuales se han considerado las siguientes:

= Productos mejor puntuados. Consiste en expandir el perfil con los I produc-
tos mejor puntuados por los vecinos. En caso de que un producto fuese puntuado
por varios vecinos, se hallarfa la media ponderada segin la similitud de cada
vecino. Esta técnica es similar a la aproximacion local basada en productos, es
decir, a expandir el perfil con los productos recomendados originalmente, ya que
estos productos corresponderan a los mejor valorados por los vecinos. Sin em-
bargo, mientras la recomendacién sélo contendra productos bien valorados (ya
que no tiene sentido recomendar malos productos), no hay en principio ningin
impedimento para expandir el perfil con productos que han recibido una baja
puntuacién. Por tanto, siempre y cuando [ sea lo suficientemente grande, esta

técnica se diferenciara de las técnicas locales basadas en productos.

» Productos mas puntuados. En este caso, el perfil se expande con los [ produc-
tos que han sido puntuados por més vecinos, independientemente de la puntacién
otorgada. Esta aproximacion es especialmente interesante, ya que incrementa las
posibilidades de que los productos elegidos para expandir el perfil sean parecidos
a aquellos en que se ha basado el vecindario, es decir, a aquellos que realmente
interesan al usuario. De hecho, responde a la misma idea que habiamos planteado
en el algoritmo GIKNN presentado en la Seccién productos puntuados por
muchos vecinos posiblemente estén mas relacionados con los gustos del usuario.

Al fin y al cabo, son los que los vecinos tienen en comun.

= Vecinos locales. Este método es similar a las técnicas globales basadas en pro-
ductos, ya que expanden el perfil con los productos mas parecidos a los que

forman parte del perfil del usuario. Sin embargo, mientras las técnicas globales
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tienen en cuenta todas las puntuaciones disponibles en la matriz, en este caso sélo

se consideran las puntuaciones otorgadas por los vecinos.

= Agrupamiento local de usuarios. Al igual que el método anterior, esta técnica
calcula las similitudes entre productos teniendo en cuenta unicamente las pun-
tuaciones de los vecinos. Sin embargo, esta similitud se calcula empleando un
método completamente diferente. En concreto, se utiliza un método inspirado
en la técnica de local association matriz [Attar y Fraenkel, [1977] usada en re-
cuperacién de informacién para la expansion de consultas. Consiste en calcular
la similitud entre dos productos multiplicando la puntuacién que han recibido
de cada vecino. Es decir, dado un producto del sistema, ¢ € J, y un producto
perteneciente al perfil del usuario actual, j € (@, la similitud entre ambos se

calcularia segiin la siguiente ecuacion:

S(Z ) o ZnEN(a) TniTnj
T T IN(a)]

6.3. Experimentos y resultados

A continuacién, presentamos los resultados obtenidos por las diferentes técnicas.
La evaluacion se ha realizado utilizando la metodologia que hemos presentado en el
capitulo anterior. Con el objetivo de simular una condicién de nuevo usuario, para cada
usuario de evaluacién nos hemos quedado Unicamente con N puntuaciones, siguiendo
por tanto una estrategia Given-N. Estas puntuaciones formaran parte del conjunto de
entrenamiento, junto a las pertenecientes al resto de usuarios. Las puntuaciones no

seleccionadas pasaran a formar parte del conjunto de evaluacién.

6.3.1. Resultados de las técnicas globales basadas en productos

En esta seccidon se muestran los resultados obtenidos para las las técnicas globales
basadas en productos, en particular el método basado en la similitud coseno mencionado
en la Seccién Hemos estudiado tanto el comportamiento general de esta técnica
como la influencia del pardmetro [, que determina el nimero maximo de productos a
anadir al perfil del usuario. En las Figuras[6.5]y [6.6] mostramos las curvas P-R obtenidas
tanto con 2 como con 10 puntuaciones por usuario, es decir, siguiendo una aproximacién
Given-2 y Given-10.

En general, podemos observar que las técnicas globales basadas en productos ofre-

cen muy buenos resultados, especialmente en la precisién de los primeros productos de
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Figura 6.5: Curvas P-R de las técnicas globales basadas en productos en el conjunto de
datos Movielens 10M, segin el niimero de productos anadidos al perfil, [. Resultados con
2 (izquierda) y 10 (derecha) puntuaciones para cada usuario de evaluacion.

Movielens Netflix
[=5 0.138 0.125
=10 | 0.140 0.144
=15 | 0.130 0.109
=20 | 0.127 0.102
=50 | 0.106 0.082
Sin PE | 0.077 0.094

Tabla 6.2: PQ@5 de la técnica de expansién del perfil global basada en productos, segin el
numero de productos anadidos al perfil, [, con N = 2. Se han resaltado los mejores valores.

la lista de recomendaciones. Precisamente, estos productos son los que tienen mayor

posibilidad de ser seleccionados, por lo que cabe esperar que estas técnicas de expansién

del perfil mejoren significativamente la satisfacciéon de los nuevos usuarios. En parti-

cular, tal como se muestra en la Tabla las técnicas globales basadas en productos

ofrecen una gran mejora en P@Q5 respecto al algoritmo sin expansion del perfil. Los

mejores resultados se producen con N = 2, es decir, cuando el usuario apenas ha in-

teractuado con el sistema. Este resultado es esperado, pues esa es una situacién muy

extrema en la que el algoritmo apenas tiene informacién del usuario, y demuestra el

buen comportamiento de la expansién del perfil. De hecho, la mejora llega a ser del

80 % en algunos casos, y ademas es estadisticamente significativa, independientemente
del valor de 1

!Exceptuando valores grandes de [, en concreto, con [ = 50, como se explicard a continuacién.
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Figura 6.6: Curvas P-R de las técnicas globales basadas en productos en el conjunto
de datos Netflix, segiin el ntimero de productos anadidos al perfil, . Resultados con 2
(izquierda) y 10 (derecha) puntuaciones para cada usuario de evaluacion.

Por el contrario, a medida que N aumenta, el beneficio de expandir el perfil es
menor, lo cual también es un resultado esperado, pues al tener més informacién el
algoritmo se comporta bien sin necesidad de la expansion. Por ejemplo, con N = 10
no se obtienen mejoras significativas con el conjunto de datos Netflix, aunque si se

consiguen mejoras en torno al 50 % en Movielens.

En cuanto al niimero de productos con el que se debe expandir el perfil, [, los mejores
resultados se han obtenido usando un valor pequeno, especialmente con el conjunto de
entrenamiento Given-2. Cuando se usa un valor de [ demasiado grande, el perfil se acaba
expandiendo con productos no demasiado similares a los existentes en el perfil original,
lo que empeora los resultados. Los mejores resultados han sido obtenidos con [ < 10. Sin
embargo, cuando el perfil original es mayor (por ejemplo, con N = 10), se tiene méds
informacién y es posible incrementar ligeramente [ sin que eso afecte negativamente
al resultado final. De hecho, en el conjunto de datos Movielens 10M, con N = 10 se
consiguen mejores resultados con un [ mayor. En general, los mejores resultados se

obtienen cuando [ es ligeramente mayor que el tamano del perfil original.

Finalmente, hemos estudiados el impacto en MAP, métrica que tiene en cuenta
todos los productos recomendados, independientemente de su posicién. Como puede
observarse en la Figura[6.7] las técnicas globales basadas en productos también mejoran
esta métrica. Los resultados con [ = 5, sin embargo, son modestos, en particular si los
comparamos con los obtenidos en P@5, donde si se comportaba muy bien. La razén es
que el perfil expandido sigue sin ser lo suficientemente grande para conseguir una lista

grande de productos adecuados. De todas formas, creemos que mejorar la precisiéon
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Figura 6.7: Evolucién de la MAP para las técnicas de expansiéon globales basadas en
productos con distinto tamano de expansién, [, segin el tamano original del perfil, N.
Resultados calculados en Movielens 10M (izquierda) y Netflix (derecha).

de los primeros productos es mas adecuado en la mayoria de aplicaciones, si bien,
l6gicamente, esto dependera de cada caso concreto. Como hemos visto, el parametro [

se podria ajustar para conseguir el resultado deseado.

6.3.2. Resultados de las técnicas locales basadas en productos
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Figura 6.8: Evolucién de la MAP para las técnicas de expansion locales basadas en
productos con distinto tamano de expansién, [, segin el tamano original del perfil, N.
Resultados calculados en Movielens 10M (izquierda) y Netflix (derecha).

Al contrario que las técnicas globales basadas en productos, las técnicas locales no
presentan buenos resultados, y en muchos casos incluso llegan a empeorar los resultados

obtenidos sin expansién del perfil, como se muestra en la Figura
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El problema de estas técnicas es que la expansién esta basada en los productos
recomendados inicialmente. Si el sistema no tiene suficiente informacién acerca del
usuario, estos productos no seran una buena recomendacion, y el perfil se expandird
con productos que no son adecuados para el usuario, dando lugar a una posterior
recomendacion todavia peor. Al contrario que en RI, en filtrado colaborativo no es una
buena técnica el asumir que la recomendacién original es relativamente correcta. De
hecho, la expansion de consultas en RI es més parecida a las técnicas locales basadas en
usuarios, que se presentan a continuacién. La razén es que en RI la consulta se utiliza
para obtener una lista de documentos, de la misma forma que en filtrado colaborativo
el perfil se usa para calcular el vecindario. La recomendacién de productos a partir de
los vecinos es un paso adicional necesario en estos sistemas, y cuando el perfil original

es pequeno introduce errores adicionales.

6.3.3. Resultados de las técnicas locales basadas en usuarios

Finalmente, en esta seccién se presentan los resultados obtenidos para las técnicas
locales basadas en usuario presentadas en la Seccion [6.2.4F productos mejor puntuados,

productos mas puntuados, vecinos locales y agrupamiento local de usuarios.
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Figura 6.9: Curvas P-R de las técnicas locales basadas en usuarios en el conjunto de datos
Movielens 10M, con ! = 10. Resultados con 2 (izquierda) y 10 (derecha) puntuaciones para
cada usuario de evaluacién.

En las Figuras y se muestran las curvas P-R de cada método, obtenidas
con N =2y N = 10. En primer lugar, se puede observar que la técnica “productos
mejor puntuados” no funciona demasiado bien: en Netflix es equivalente a no expandir
el perfil en absoluto, y en Movielens 10M es incluso peor. A la vista de los resultados

obtenidos por las técnicas locales basadas en productos, este resultado es el esperado,
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Figura 6.10: Curvas P-R de las técnicas locales basadas en usuarios en el conjunto de
datos Netflix, con I = 10. Resultados con 2 (izquierda) y 10 (derecha) puntuaciones para
cada usuario de evaluacion.

Miés puntuados Agrupamiento local Vecinos locales

Movielens Netflix | Movielens Netflix | Movielens Netflix

=5 0.143 0.163 | 0.116 0.166 | 0.129 0.169

=10 | 0.142 0.154 | 0.141 0.160 | 0.142 0.173
=15 | 0.155 0.154 | 0.165 0.145 0.139 0.124
=20 | 0.157 0.145 | 0.154 0.136 0.175 0.125
=50 | 0.122 0.122 | 0.121 0.120 0.134 0.123
Sin PE | 0.077 0.094 | 0.077 0.094 0.077 0.094

Tabla 6.3: PQ@5 de diferentes técnicas locales de expansién del perfil basadas en productos,
segun el numero de productos anadidos al perfil, [, con N = 2. Se han resaltado los mejores
valores.

pues ambas aproximaciones son bastante parecidas.

Sin embargo, las restantes técnicas si se comportan bien, mejorando significativa-
mente la precisién obtenida. Con N = 2, todos los métodos (a excepcién del antes
mencionado) obtienen mejoras notables en ambos conjuntos de datos, especialmente en
las primeras posiciones de la lista de recomendaciones. En la Tabla [6.3] se muestran los
resultados detallados de P@5. Puede verse como todas las técnicas dan lugar a mejoras
superiores al 80 % en Netflix, y al 100 % en Movielens 10M, superando incluso a las
técnicas globales basadas en productos.

Ademas, con N = 10 también obtienen mejoras superiores a las técnicas globales ba-
sadas en productos. Sin embargo, mientras los métodos de “productos més puntuados”

y “agrupamiento local de usuarios” obtienen muy buenos resultados en las primeras
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posiciones de la lista, la técnica de “vecinos locales” no se comporta especialmente bien
en esas posiciones (con N = 10), y por contra tiende a mejorar la precisién global.
Estos resultados se confirman al estudiar la evolucién de la MAP segun el ntimero de

puntuaciones en el perfil original, N, tal como se muestra en la Figura [6.11
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Figura 6.11: Evolucién de la MAP para las técnicas de expansién locales basadas en
usuarios con [ = 10, segin el tamano original del perfil, N. Resultados calculados en
Movielens 10M (izquierda) y Netflix (derecha).

Por tanto, si se busca mejorar la precisién media, la técnica de “vecinos locales” es la
mas adecuada, mientras los métodos de “productos mas puntuados” y “agrupamiento
local de usuarios” son una mejor opcién si lo que se desea es recomendar un ndmero
pequeno de productos. En particular, la técnica de “productos més puntuados” destaca
por su sencillez.

Finalmente, en cuanto al nimero de productos con los cuales expandir el perfil,
I, en Netflix los mejores resultados se obtienen con un nimero pequeno, mientras en
Movielens 10M un numero ligeramente mayor es mas adecuado. En general, es una
buena ideal aumentar [ a medida que el usuario interactiia con el sistema y por tanto

tiene mas puntuaciones en su perfil.

6.4. Conclusiones y futuros trabajos

En este capitulo abordamos el problema del nuevo usuario, que en mayor o menor
medida afecta a todos los sistemas de recomendacién, y en especial a los basados en
filtrado colaborativo. En concreto, hemos propuesto un conjunto de técnicas disenadas
con el objetivo de minimizar este problema. Todas ellas se basan en la expansién del

perfil del usuario, por lo que pueden agruparse bajo un marco comun en el que también
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tendrian cabida otro tipo de métodos. La idea es aprovechar la informacién disponible
para incrementar el nimero de puntuaciones en el perfil del usuario actual, con el
objetivo de mejorar el conocimiento que el algoritmo de recomendacién va a tener
acerca del usuario.

En particular, hemos propuesto varias técnicas basadas en esta idea, las cuales
pueden clasificarse en: globales basadas en productos, locales basadas en productos, y
locales basadas en usuarios. Con la excepcion de esta ultima, especialmente pensada
para algoritmos basados en vecinos, las técnicas de expansion del perfil se podrian
utilizar con cualquier algoritmo de filtrado colaborativo, si bien nos hemos centrado
precisamente en su aplicacién a algoritmos kNN.

La principal ventaja de los métodos propuestos es que estan basados enteramente en
las puntuaciones de los usuarios, es decir, en informacién colaborativa, y por lo tanto no
necesitan informacion adicional a aquella que va a utilizar el algoritmo de recomenda-
cion, lo cual supone una importante ventaja frente a la forma en que tradicionalmente
se ha abordado el problema del nuevo usuario.

La evaluacién realizada muestra que tanto las técnicas globales basadas en produc-
tos como las técnicas locales basadas en usuarios se comportan especialmente bien. En
particular, permiten mejorar significativamente la precision de los productos recomen-
dados en las primeras posiciones, lo que tiene un impacto importante en la percepcién
del usuario acerca de la calidad del sistema. La mejora alcanza el 80 % en las técnicas
globales basadas en productos, y el 100 % en las técnicas locales basadas en usuario.

En cambio, las técnicas locales basadas en productos obtienen malos resultados.
Esto se debe a que la recomendacién original, basada en un perfil muy pequeiio, no es
adecuada para el usuario y por tanto tampoco es una buena fuente de productos a partir
de los cuales expandir el perfil. Un motivo de este comportamiento es que los algoritmos
kNN no se comportan demasiado bien cuando la informacién disponible es limitada,
especialmente cuando se usan ciertas medidas de similitud. Una alternativa a estudiar
en futuros trabajos es la utilizacién de otro tipo de algoritmos de recomendacién en
esta primera fase, el resultado de los cuales se usaria para expandir el perfil. También
se podrian utilizar dos medidas de similitud diferentes, una en cada fase.

En general, las técnicas locales basadas en usuario son la mejor aproximacién, espe-
cialmente los métodos de “productos mas puntuados” y “agrupamiento local de usua-
rios”. Este tltimo estd inspirado en una técnica tradicional de expansion de consultas
usada en RI, lo que demuestra que ambos problemas tienen similares caracteristicas, y

es posible adaptar técnicas de expansién de consultas a la expansion del perfil.

Por otro lado, si bien las técnicas globales basadas en productos ofrecen resultados
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inferiores, siguen siendo una buena alternativa, pues son sencillas y capaces de ofrecer
buenas recomendaciones a usuarios con una unica puntuacion. En el futuro se estudiard
cémo informacién acerca del contenido de los productos puede ser usada en este tipo
de técnicas. En general, esta informacién es sencilla de conseguir y puede aportar im-
portantes beneficios. Igualmente, se estudiaran las posibilidades de las técnicas globales
basadas en usuarios, en las que datos demograficos o relaciones de amistad en redes

sociales pueden ser especialmente interesantes.
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Capitulo 7

Técnicas para mejorar la
eficiencia de los algoritmos £ANIN

En la actualidad, los sistemas de recomendacion son usados en infinidad de apli-
caciones y dominios, en muchos de los cuales deben manejar una gran cantidad de
usuarios y productos. La eficiencia y escalabilidad de los algoritmos empleados es, por
tanto, uno de los factores claves para su éxito en sistemas comerciales. Sin embargo,
tradicionalmente la investigaciéon se ha centrado en la mejora de la precisién, dando
lugar a técnicas complejas dificilmente utilizables en entornos reales con gran volumen
de datos.

Esto contrasta con ambitos como el de recuperacién de informacion, donde siempre
se ha dado una gran importancia a aspectos relacionados con el rendimiento de los
sistemas. En este capitulo se introduce nuestra propuesta para unificar el mundo de
la RI con el filtrado colaborativo, con el objetivo de aprovechar las contribuciones que
se han hecho en ese ambito a la mejora de la eficiencia, sin renunciar a algoritmos
de recomendacion exitosos y sobradamente contrastados. En particular, nos hemos
centrado en mejorar la eficiencia de los algoritmos basados en vecinos, técnica muy

popular gracias a sus buenos resultados en términos de precisién, simplicidad, etc.

En la Seccion se presentan los principales trabajos relacionados con la optimi-
zacion de algoritmos de filtrado colaborativo publicados hasta la fecha. A continuacién,
en la Seccién se describe la técnica propuesta, presentando una implementacion de
los algoritmos kNN basada en el modelo vectorial usado en RI, y describiendo cémo
optimizar el calculo gracias al uso de indices para almacenar la matriz de puntuaciones.
Finalmente, en la Seccién se describe la técnica de preseleccién de vecinos, cuyo
objetivo es mejorar los tiempos de recomendacion sin que la precisiéon del sistema se

vea afectada significativamente. En los dos capitulos siguientes se propondran técnicas
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adicionales que mejoran ain maés el rendimiento de estos sistemas.

7.1. Eficiencia y escalabilidad de los sistemas de recomen-
dacion

Los sistemas de recomendacién han experimentado un auge espectacular en los
ultimos anos. De su uso en dominios especificos, en aplicaciones con pocos usuarios o de
naturaleza relativamente estatica se ha pasado a un uso generalizado, que incluye desde
portales de comercio electrénico con millones de usuarios a dominios tan dindmicos
como la recomendacién de noticias.

En este nuevo escenario, la eficiencia y escalabilidad de las técnicas a emplear pa-
sa a ser un factor clave, que puede determinar el éxito o fracaso de un determinado
sistema. El desarrollo de nuevas técnicas que mejoren los aspectos relacionados con el
rendimiento no sélo es necesario en las aplicaciones de hoy en dia, sino que es impres-
cindible para expandir el uso de sistemas de recomendacién a dominios con grandes
posibilidades como la recomendacion de biisqueda en la web, contenidos de redes so-
ciales, etc., caracterizados por un gran volumen de datos y una componente dinamica
y de caducidad de la informacién muy importante.

Sin embargo, en la literatura apenas se pueden encontrar propuestas en este sentido.
En general, el interés de la comunidad investigadora ha estado mas centrado en la
mejora de otros aspectos, fundamentalmente los relacionados con la precision de los
resultados, especialmente en la tarea de prediccién.

Los escasos trabajos centrados en la mejora de la eficiencia han abordado el proble-
ma desde dos puntos de vista diferentes: el diseno de algoritmos eficientes, o la imple-
mentacién eficiente de técnicas bien conocidas y suficientemente contrastadas. Algunos
autores se han centrado en el diseno de nuevos algoritmos, basados en variantes sen-
cillas de métodos mas complejos, o bien en modelos sencillos y por tanto faciles de
calcular [Lemire, 2003} [Lemire y Maclachlan, 2005]. Un ejemplo de este enfoque seria
el algoritmo basado en tendencias presentado en la Seccién En otros casos, los
autores se han centrado en disefiar algoritmos pensados para su uso en entornos distri-
buidos, donde la eficiencia y escalabilidad se consigue gracias a repartir el trabajo entre
distintas maquinas. Por ejemplo, [Das et al.| [2007] propusieron el uso de MapReduce
[Dean y Ghemawat, 2008] para distribuir el cdlculo de su algoritmo de recomendacién
de noticias. A veces, el distribuir el algoritmo es necesario debido a la propia naturaleza
del sistema, como en el caso de algoritmos pensados para redes P2P, donde la carga se

distribuye entre los distintos nodos. Un ejemplo de este método seria el propuesto por
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Wang et al. [2006¢]|, basado en un modelo probabilistico. Otro ejemplo de algoritmo
adaptado a la naturaleza del sistema es el propuesto por |Ali y van Stam| [2004] para la
recomendacion de programas de television en el sistema TiVo, que aprovecha que cada
usuario siempre accede desde su receptor para dividir el procesamiento entre cliente y

servidor.

El principal inconveniente de abordar el problema de la eficiencia mediante el diseno
de nuevos algoritmos es que, a pesar de presentar un mejor rendimiento, pueden ser
inferiores a las técnicas tradicionales en otros aspectos. Por ejemplo, pueden presentar
peores resultados en términos de precisién, diversidad, etc., caracteristicas igualmente
importantes y en los que técnicas tradicionales se comportan perfectamente. Otras veces
el algoritmo es simplemente menos genérico, y si bien presenta buenos resultados en
una tarea o dominio concreto, puede no presentarlos al usarlo en un entorno diferente
a aquel para el que habia sido disenado. Por ejemplo, nuestro algoritmo basado en
tendencias obtiene muy buenos resultados en prediccidén, pero bastante discretos en

recomendacion.

Precisamente, técnicas tradicionales como los algoritmos basados en vecinos desta-
can por presentar muy buenos resultados en multitud de dominios y condiciones, y es
por eso que en lugar de disefiar nuevos algoritmos, algunos autores han centrado sus
esfuerzos en mejorar la implementacién de este tipo de técnicas. La gran ventaja de esta
aproximacion es que permite aprovechar, en entornos exigentes computacionalmente,

un algoritmo contrastado y con multitud de ventajas [Desrosiers y Karypis, [2011].

Las soluciones propuestas en la literatura involucran diferentes aspectos del algo-
ritmo, centrandose sobre todo en la fase de calculo de vecinos, que es también la mas
costosa y generalmente el principal cuello de botella de estas aproximaciones. Algunos
autores se centraron en la actualizacion del sistema a medida que los usuarios intro-
ducian nuevas puntuaciones. En lugar de tener que volver a procesar la matriz completa
para calcular la similitud entre usuarios, Papagelis et al. [2005b] proponian mantener
almacenado el resultado de varios calculos intermedios, de forma que la similitud se pu-
diese actualizar facilmente y asi mantener el vecindario actualizado permanentemente.
Otros autores han optado por mejorar los tiempos del cédlculo del vecindario median-
te mejoras en la implementacion, por ejemplo mediante el uso de MapReduce para

distribuir la carga entre diferentes maquinas |Jiang et al., 2011} Schelter et al., [2012].

Un enfoque particularmente interesante es intentar emplear técnicas ampliamente
extendidas en el d&mbito de la RI para mejorar la implementacion de algoritmos kNN.
Por ejemplo, Coster y Svensson| [2002] estudiaron el uso de un indice invertido para el

calculo de la similitud entre usuarios, consiguiendo mejoras en el tiempo de seleccién
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del vecindario. Mas recientemente, Bellogin et al.| [2011] estudiaron la relacién entre los
algoritmos kNN y los métodos clasicos de RI, proponiendo un framework que unificaba
ambas aproximaciones. Si bien no abordaron aspectos relacionados con la eficiencia,
aproximar el mundo de la recomendacién y la recuperaciéon de informacién tiene impli-

caciones importantes a este respecto.

Al contrario que lo sucedido en recomendacidn, la eficiencia siempre ha sido con-
siderada un elemento fundamental a tener en cuenta en el disefio de sistemas de re-
cuperacién de informacién. Las lecciones aprendidas durante el desarrollo de sistemas
de RI capaces de manejar terabytes de informacién suponen un conocimiento de gran
valor acerca de técnicas, algoritmos y arquitecturas que permiten optimizar diferen-
tes aspectos relacionados con la escalabilidad y eficiencia de estos sistemas. En lugar
de reinventar la rueda, el aprovechar esta experiencia en el mundo de los sistemas de
recomendaciéon puede suponer un gran beneficio. Precisamente, en esta tesis hemos
abordado la eficiencia y escalabilidad de los sistemas de recomendacion partiendo de

las soluciones desarrolladas en RI.

Sin embargo, para poder hacer esto es necesario abordar la tarea de recomendacién
de una forma similar a la resolucién de consultas en un sistema de RI. En la siguiente
seccion mostramos como los algoritmos kNN mostrados en el Capitulo [5| pueden imple-
mentarse facilmente utilizando un enfoque basado en RI, y proponemos el uso de indices
para el calculo de vecindario y recomendacion, extendiendo la propuesta de [Coster y
Svensson| [2002]. Posteriormente, veremos como gracias a este enfoque se pueden conse-
guir importantes mejoras de rendimiento basadas en técnicas ampliamente extendidas

en el mundo de la recuperacién de informacion.

7.2. Algoritmos £KNN basados en un modelo vectorial

El modelo vectorial es una de las aproximaciones méas populares en la recuperacién
de informacién, siendo la base de los potentes buscadores disponibles actualmente. Es
por ello que existen numerosas técnicas para mejorar la eficiencia de distintos aspec-
tos de un sistema basado en este modelo, desde la construcciéon y almacenamiento de

indices, el procesamiento de las consultas, la ejecucién en entornos distribuidos, etc.

La utilidad de implementar algoritmos kNN siguiendo un modelo similar estd por
tanto fuera de toda duda, y esta aproximacién serd precisamente el objetivo de esta
seccion. Se estudiard como el modelo vectorial puede aplicarse a algoritmos kNN, y se

discutira su implementacién utilizando indices.
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7.2.1. El modelo vectorial

Las técnicas de recuperacion de informaciéon abordan el problema de cémo satis-
facer la necesidad de informacién de los usuarios. Generalmente, estos expresan sus
necesidades de informacién en forma de una consulta, y el sistema devuelve una lista
ordenada de documentos relevantes para la consulta proporcionada. Formalmente, un
sistema de RI puede verse como una funcién S : ¢ — {di,ds,...,di}, con d; € D,
siendo D el conjunto de documentos disponible (o coleccién), y ¢ una consulta. En mu-
chos sistemas, los documentos son vistos simplemente como textos, y las consultas son
realmente un conjunto de términos. Intuitivamente, la relevancia de un documento va a
estar relacionada con la presencia en el mismo de los términos de la consulta efectuada.

En los modelos de RI clésicos, los documentos se modelan generalmente como sim-
ples conjuntos de palabras, es decir, se representan Unicamente con los términos que
contienen, descartdndose aspectos como el formato e incluso la estructura del mismo.
Es decir, d = {t1,t2,...}, con t; € T, siendo T el conjunto de términosﬂ Dado que
no todos los términos en un documento tienen la misma importancia, a cada uno de
ellos se le asignard un valor numérico que indica su peso en el documento, es decir, la
importancia que tiene el término para describir el contenido seméntico del documento.

El modelo vectorial [Salton et al., [1975] tiene en cuenta el peso de los diferentes
términos, representando cada documento d; € D como un vector con tantos elementos
como términos, y donde el valor de cada elemento refleja el peso del correspondiente
término en el documento. Es decir, J; = {wi,wa,...wp,;}, donde n es el nimero
de términos en la coleccién, y cada w;; > 0 representa el peso del término t; € T
en el documento d;. Si un término no aparece en el documento, se le asigna un peso
igual a 0. De igual forma, las consultas pueden representarse como un vector ¢ =
{wi g, waq, ... wnq}. Es decir, una consulta puede verse como un pequeno documento
donde cada término presente en la consulta tiene también un peso asociado.

El célculo del valor de cada peso viene determinado por el modelo de pesos usado,
y generalmente se hace a partir de algiin dato acerca de los términos o documentos en
la coleccion. Por ejemplo, un modelo de pesos muy sencillo es el tf-idf, mostrado en la
Ecuacién [7.1], y donde el peso de un término se calcula a partir del nimero de veces
que aparece en el documento (es decir, la frecuencia del término o tf), y el nimero de
documentos que contienen dicho término (df). La idea de este modelo es dar més peso a

aquellos términos que aparecen muchas veces en un documento (y por tanto tienen més

!Téngase en cuenta la diferencia entre término y palabra, ya que en un sistema de RI es habitual
ignorar palabras comunes (por ejemplo, preposiciones) o reducir diferentes variaciones de género o
nimero en un unico término.
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importancia en el mismo), pero evitando dar demasiado peso a términos que son muy
comunes y por tanto aparecen en gran numero de documentos, ya que estos términos

no aportan realmente informacién acerca de la naturaleza del documento.
wy,q = tfiqlog ? (7.1)

e

Una de las grandes ventajas del modelo vectorial es que es muy sencillo obtener los
documentos relevantes para una consulta, pues inicamente se debe calcular la similitud
entre el vector de la consulta, ¢’y el vector de cada documento, cz; Los documentos més
similares a la consulta seran, por tanto, los mas relevantes. Como medida de similitud
se pueden usar distintos métodos, siendo el coseno del dngulo entre ambos vectores

(distancia coseno) uno de los més sencillos y populares:

I
sim(divq) =

d 7.2
dil x Iq "

7.2.2. El modelo vectorial en recomendacion

Para poder usar el modelo vectorial en la tarea de recomendacién, debemos modelar
de forma adecuada las distintas fases del algoritmo. En particular, un algoritmo de

recomendacion basado en vecinos puede verse como la suma de dos funciones:

1. Una funcién de célculo del vecindario, N : a — {u1,us,...,ui}, con a,u; € U, la

cual a partir de un usuario obtiene un conjunto de usuarios similares.

2. Una funcién de recomendacién, R : N(a) — {i1,i2,...,in}, con i, € J, que a

partir del vecindario obtiene la lista de productos a recomendar.

El célculo del vecindario con un modelo vectorial se puede derivar directamente del
proceso empleado para resolver consultas en RI, simplemente substituyendo documen-
tos por usuarios y términos por productos. Al igual que haciamos en RI, los usuarios se
representan como vectores de tantos elementos como productos en el sistema. La dife-
rencia fundamental es que mientras en RI cada elemento del vector representa el peso o
importancia del término en el documento, en un sistema de recomendacién representaria
la preferencia del usuario sobre el correspondiente producto, es decir, su puntuacién.
Podemos por tanto representar un usuario como un vector de puntuaciones, tal como

se muestra en la siguiente ecuacién:

U= {TulsTu2y s Tun} (7.3)
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Esto supone una pequena ventaja frente a los sistemas de recuperacién de infor-
macién, especialmente si estamos hablando de sistemas con preferencias explicitas, y
es que es el usuario el que directamente indica su grado de interés por los distintos
productos. Es decir, la relevancia de un producto es proporcionada por una persona,
en lugar de ser estimada a partir de ciertas estadisticas de la coleccién.

Asimismo, al igual que en RI la consulta se representaba como un vector de términos,
y por tanto era tratada como cualquier otro documento, en la fase de cédlculo de vecinos
la “consulta” es, de hecho, otro usuario, en concreto el usuario actual. Es decir, mientras
en RI el proceso de consulta parte de un “documento” (la consulta) para dar como
resultado una lista de documentos, en el calculo del vecindario se parte de un usuario
para obtener una lista de usuarios. Por tanto, nuestra consulta es realmente el perfil
del usuario actual, que podemos representar con el vector @ al igual que hemos hecho

con el resto de usuarios:

a= {Tala"”aZa-‘- a"”an} (74)

A partir de esta representacion, es evidente que calcular el vecindario en un algorit-
mo kNN es equivalente a resolver una consulta en un sistema de RI. Es decir, consiste
en calcular la similitud entre los vectores @ y cada vector 4, Yu : u € U,u # a. Para el
calculo de la misma se puede utilizar una medida tradicional como la distancia coseno,
o bien otro tipo de técnicas como la presentada en la Seccién

De igual forma, la fase de recomendacion también puede representarse siguiendo
un modelo vectorial. En comparacién con RI, sin embargo, en esta fase habria que
substituir los documentos por productos, y los términos por usuarios, al revés de como
se habia hecho en el cédlculo del vecindario.

Basicamente, cada producto se representaria con un vector con tantos elementos
como usuarios en el sistema, representando cada elemento la preferencia de dicho usua-
rio por el producto. Al igual que en el caso anterior, las puntuaciones son usadas como
indicativo de la preferencia, con lo que no es necesario ningin tipo de estimacion, y el

vector que representa a un producto ¢ € J seria el mostrado en la siguiente ecuacién:

i ={r1i 2, i} (7.5)

La representacion de la consulta es, en este caso, un poco diferente, pues en la fase de
recomendacion el equivalente a la consulta serian los vecinos del usuario actual, calcu-
lados en la fase anterior. Sin embargo, el vecindario puede también representarse como
un vector 7y, de longitud m (es decir, tantos elementos como usuarios en el sistema),

donde cada elemento del mismo representa la similitud entre el usuario correspondiente
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y el usuario actual, siendo esta 0 en caso de que el usuario no pertenezca al vecindario.
Es decir:

Ny = {wy,wa, ..., wpy} (7.6)

con:

) (7.7)
0 otherwise

w, = {s(aju) if ue N(a)

Es decir, el vecindario se representa como un “producto” virtual, y el proceso de
recomendacion consistird en buscar productos similares al mismo. De esta forma, la
seleccion de los productos a recomendar pasa a ser equivalente a la seleccion de vecinos,
sélo que en lugar de partir de un usuario para obtener usuarios similares, partimos de
un “producto” para obtener productos similares. Nuevamente, el proceso se reduce al
calculo de similitud entre vectores. Eso si, en esta fase se podrian utilizar otro tipo de
medidas de similitud, como por ejemplo la presentada en la Seccién En ese caso,

la similitud vendria dada por el peso w;.

7.2.3. Indices de puntuaciones

Por si mismo, el uso del modelo vectorial tal como ha sido presentado en la seccién
anterior no supone una mejora del rendimiento respecto a una implementacién mas
tradicional de un algoritmo KNN. De hecho, no es particularmente eficiente. La seleccién
del vecindario implica calcular la similitud entre m vectores, cada uno de ellos de n
elementos, lo que supone una complejidad computacional de O(mn). Posteriormente,
se han de seleccionar los k vecinos mas préximos, lo que implica ordenar las similitudes
calculadas, es decir, una complejidad O(mlog(m)). Finalmente, en la recomendacién
se ha de calcular la similitud entre n vectores de longitude m —O(mn)— y ordenarlos
—O(nlog(n))— para seleccionar finalmente los N productos a recomendar.

Sin embargo, en la préictica la mayor parte de elementos de los distintos vectores
van a tener el valor 0, y pueden ser ignorados durante los calculos. Esto se debe a que la
matriz de puntuaciones es extremadamente dispersa, y es un comportamiento similar
a lo que sucede en RI (la mayor parte de términos sélo estdn presente en unos pocos
documentos). Al igual que en dicho caso, se puede hacer uso de una estructura en forma
de indice para calcular de forma eficiente tanto el vecindario como la recomendacion.

En particular, para implementar un algoritmo kNN usando el modelo vectorial van

a ser necesarios dos indices:
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U1 11 13 Uil— 1,I’11 3,3

Uz [Mal [z [2n Uz[—11,121] |2,I22] 0,2

Us 32] [I33] 140 Us|—> 2,32 3,133
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Figura 7.1: El indice del perfil del usuario se calcula directamente a partir de las filas de
la matriz de puntuaciones.

Un[— 3,Im3

= En primer lugar, el indice de perfiles de usuario (Figura, que permite obtener
directamente el perfil de un usuario, es decir, los elementos del vector 4. Formal-
mente, puede verse como una funcién f, : U — 2% tal que f,(u) = {(i,7u:)|i €
g}, Este indice se construiria directamente a partir de las filas de la matriz
de puntuaciones, y estaria compuesto por dos ficheros: el fichero con la lista de
puntuaciones de usuarios y el indice de usuarios, donde para cada usuario se
almacena la posicién de su lista de puntuaciones en el fichero anterior. El fichero
con la lista de puntuaciones almacena el identificador y puntuacion para cada

producto puntuado por el usuario, es decir:

Logicamente, el indice sélo almacena aquellos productos puntuados por el usuario,
por lo que las necesidades de almacenamiento son mucho menores que el tamano
tedrico de la matriz. Tipicamente, por debajo del 2% [Cacheda et al.| [2011a].
Obsérvese, sin embargo, que cualquier vector % puede recrearse facilmente a partir

de dicho indice.

» En segundo lugar, el indice invertido de perfiles de usuario (Figura [7.2)), que
almacena, para cada producto, las puntuaciones que ha recibido de los distin-
tos usuarios. También puede verse como una funcién f; : J — 2WR tal que
fi (1) = {(u, 74s)|u € UD}Y. Dicho indice se utiliza durante la fase de seleccién del

vecindario, facilitando el cdlculo de similitudes entre usuarios. Al igual que en el
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Figura 7.2: El indice invertido de perfiles de usuario se calcula a partir de las columnas
de la matriz de puntuaciones.

caso anterior, este indice consta de dos ficheros, el indice de productos y la lista

de puntuaciones de productos.

7.2.4. Calculo de vecinos y recomendacién usando indices

Los algoritmos kNN presentados en la Seccion pueden implementarse de forma
eficiente a partir de los dos indices presentados en la seccién anterior, gracias al enfoque
basado en el modelo vectorial que también ha sido presentado anteriormente.

En primer lugar, es necesario calcular el vecindario, lo que requiere el calculo de la
similitud entre el vector que representa el usuario actual y los vectores correspondientes
al resto de usuarios. Asumiendo el uso de la medida de similitud coseno (Ecuacién [3.4),
el proceso a seguir serfa el mostrado en el Algoritmo [l En caso de usarse otra medida
de similitud el proceso seria similar.

El proceso requiere una consulta inicial al indice de perfiles de usuario, para asi ob-
tener el perfil del usuario actual. Luego, para cada producto en dicho perfil, se consulta
el indice invertido para obtener la lista de usuarios que lo han puntuado. La similitud
de cada usuario se actualiza con la contribucién de dicho producto, y el proceso se
repite hasta haber procesado todos los productos del perfil. El factor de normaliza-
cién mostrado en el algoritmo corresponde al denominador de la funcién coseno, que al
ser constante para cada usuario se puede calcular durante la construccién del indice y

almacenarlo junto a este, para evitar tener que volver a calcularlo cada vez.
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Algorithm 1 Calculo del vecindario para un usuario a € U

: for all v € U do
Similitud[u] < 0
: end for
Pa < fu(a) {acceso al indice de perfiles de usuario}
. for all (i,r4) € p, do
p; < fi(i) {acceso al indice invertido de perfiles de usuario}
for all (u,ry;) € p; do
Similitud[u] < Similitudu] + 74; * Ty
end for
. end for
: for all w € U do
w < factor de normalizacién para el usuario u
Similitud[u] < Similitudu]/w
: end for
. ordenar Simalitud
: return k usuarios con similitud mas elevada

© XN DGR Wy

e e e e e
L R TR ORI S )

En la practica, esta es s6lo una de las posibles formas de calcular el vecindario a
partir de los dos indices, y se corresponde con la técnica item-at-a-time, que no es mas
que el equivalente de la aproximacién term-at-a-time (TAAT) usada en RI [Turtle y
Flood, [1995]. Alternativamente, se puede usar una técnica user-at-a-time, que seria el
equivalente a la técnica document-at-a-time (DAAT) [Turtle y Flood, [1995]. En ese
caso, la similitud se calcularia usuario a usuario, accediendo al indice invertido para
cada producto en paralelo. Ademaés, en RI se han propuesto varias optimizaciones a
estas técnicas basicas |Ding y Suel, [2011], muchas de las cuales podrian ser adaptadas
para su uso en recomendacién.

Una vez calculado el vecindario, los productos a recomendar se seleccionan entre
aquellos que han recibido mayor puntuacién por parte de los vecinos. A cada producto
se le asigna un peso w, resultado del calculo de la similitud entre el vector que representa
al vecindario y los vectores que representan a cada uno de los productos valorados por
los vecinos. Los N productos con mayor peso seran recomendados. Para el calculo del
peso se pueden utilizar distintas técnicas, representando el Algoritmo [2] el cdlculo en
caso de emplearse la medida basada en la media ponderada por similitud, presentada
en la Ecuacién

El proceso es similar al usado en el cdlculo del vecindario. En este caso, se sigue
un proceso user-at-a-time, donde el peso de cada producto se calcula vecino a vecino.
En primer lugar, se obtiene la lista de vecinos. Para cada vecino, se utiliza el indice de

perfiles de usuario para obtener la puntuacién otorgada a cada producto y asi actualizar
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Algorithm 2 Recomendacién para un usuario a € U

1: for alli € J do

2. Numerador|i] < 0

3:  Denominador[i] < 0

4: end for

5. N(a) < N(a) {acceso al vecindario del usuario actual}
6

7

8

9

: for all (u, syq) € N(a) do
Py < fu(u) {acceso al indice de perfiles de usuario}
for all (i,7y;) € p, do
Numerador[i| < Numerador[i] + ry; * Say

10: Denominador[i] < Denominador[i] + S
11:  end for
12: end for

13: for all 7 € J do

14:  Numerador[i] < Numerador[i|/ Denominador|i]
15: end for

16: ordenar Numerador

17: return N productos con mayor Numerador

su peso con la contribucion de dicho vecino. Una vez que todos los vecinos han sido

procesados, se escogen los N productos con mayor peso.

7.3. Preseleccion de vecinos

La seleccién del vecindario es una de las fases més costosas en los algoritmos kNN.
Requiere calcular la similitud entre el usuario actual y el resto de usuarios, lo que a
su vez requiere comparar entre si las distintas puntuaciones otorgadas por cada uno de
ellos. En las aplicaciones actuales, que cuentan con millones de usuarios y productos,
esta fase puede llevar varios segundos y convertirse en un cuello de botella que impida
el calculo de recomendaciones en tiempo real.

Una solucién sencilla pero muy eficaz es llevar a cabo la selecciéon de vecinos en un
proceso offline, de forma parecida a la fase de entrenamiento en algoritmos basados en
modelo. De hecho, es la aproximacion seguida habitualmente en sistemas comerciales
[Linden et al., |2003].

Sin embargo, esta optimizacién podria tener un impacto negativo en la calidad de las
recomendaciones, ya que los vecinos no estarian basados en el perfil actual del usuario.
A medida que el usuario puntiia nuevos productos, su perfil contiene mas informacién
sobre el mismo, lo que permitiria al sistema escoger mejores vecinos. Ademds, si los

gustos o intereses del usuario cambiasen con una frecuencia lo suficientemente rapida,
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los vecinos seleccionados podrian no reflejar los gustos o preferencias actuales de los
usuarios.
En esta seccion analizamos la técnica de preseleccién de vecinos, estudiando tanto

las mejores en rendimiento como el impacto en precision.

7.3.1. Algoritmos kNN con preseleccion de vecinos

El funcionamiento de un algoritmo kNN con preseleccién de vecinos seria muy simi-
lar al del correspondiente algoritmo sin preseleccién, y podria implementarse facilmente
mediante el uso de indices, tal y como se describia en la Seccién

En una implementacién sin preseleccion, cada recomendacién (Algoritmo requiere
la correspondiente ejecucién del algoritmo de célculo de vecinos (Algoritmo . Sin
embargo, con la preseleccién de vecinos cada uno de ellos se ejecuta en momentos
diferentes.

El algoritmo de cédlculo de vecinos se ejecutaria en un proceso offline, en el que se
seleccionarian k vecinos para cada usuario del sistema. Estos se almacenarian en una
estructura en forma de indice, el indice de vecinos, con una estructura similar a la de
los indices de puntuaciones descritos en la Seccién y donde cada usuario estaria
asociado a la lista de vecinos, junto a la similitud con cada uno de ellos.

Por otra parte, el algoritmo de recomendacion se ejecutaria cada vez que un usua-
rio solicitase una recomendacién, con la tinica diferencia de que en lugar de calcular el
vecindario en ese momento, este se obtendria consultando el indice de vecinos. Excep-
tuando esta diferencia, el funcionamiento del algoritmo seria igual que el presentado
en la seccién anterior, e implicaria el acceso al indice de perfiles de usuario. Al con-
trario que el indice de vecinos, este ultimo si estd continuamente actualizadcﬂ Esto
permite que la fase de recomendacion si tenga en cuenta las ultimas puntuaciones de
los usuarios, lo que supone una diferencia importante respecto a los algoritmos basados
en modelo, en los que suele ser necesario volver a entrenar el modelo para considerar
la nueva informacion.

Esta es precisamente una de las principales ventajas de esta técnica respecto a
algoritmos basados en modelo. Por ejemplo, esto implica que productos introducidos
recientemente en el sistema pueden ser recomendados aunque no hayan sido tenidos
en cuenta durante la fase de seleccién del vecindario. En la practica, esto significa que
la frecuencia de actualizacion del vecindario puede ser menor que la necesaria en un

algoritmo basado en modelo. Ademads, puede realizarse de forma incremental o incluso

!Posiblemente no en tiempo real, pero si con una frecuencia mucho mayor que la actualizacién del
vecindario.
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utilizar frecuencias de actualizacién diferentes en funcién de la actividad del usuario. Por
ejemplo, usuarios que interactian habitualmente con el sistema pueden necesitar una
actualizacion frecuente del vecindario, mientras que usuarios que sélo lo hacen de forma
esporadica no necesitan una actualizacién tan frecuente. Este tipo de actualizaciones

no es generalmente posible en un algoritmo basado en modelo.

7.3.2. Experimentos y resultados

Para evaluar el posible impacto negativo, en cuanto a la precisién de la recomenda-
cién, de usar la preseleccion de vecinos, hemos estudiado la evolucién de los resultados
segin el tiempo que transcurre entre la preseleccién y la recomendacion. Para ello,
hemos aprovechado que en el conjunto de datos Netflix esta disponible la fecha en que
se realizé una puntuacion. En concreto, las aproximadamente 100 millones de puntua-
ciones presentes en dicho conjunto de datos han sido realizadas entre octubre de 1998
y diciembre de 2005.

Nuestro experimento ha consistido en evaluar el comportamiento del algoritmo a lo
largo de los diez primeros meses de 2005, considerando dos situaciones diferentes. En
la primera de ellas, hemos hecho uso de la preseleccién de vecinos. En particular, nos
hemos quedado con las puntuaciones anteriores al 1 de enero de 2005, y a partir de
las mismas hemos calculado el vecindario para cada uno de los 1.000 usuarios elegidos
aleatoriamente como parte del conjunto de evaluacién. Es decir, hemos simulado una
preseleccion del vecindario efectuada el primer dia del ano. Luego, hemos realizado una
recomendacion al final de cada uno de los meses, teniendo en cuenta las puntuaciones
otorgadas hasta dicho mes, pero sin volver a calcular el vecindario.

En la segunda de las situaciones, sin embargo, hemos vuelto a calcular el vecindario
justo antes de la recomendacién. Es decir, en la primera de las situaciones las puntua-
ciones adicionales sélo se utilizan a la hora de realizar la recomendacion, mientras que
en la segunda también se utilizan para el calculo del vecindario. Estamos comparando,
por tanto, una situacién en la que el vecindario se preselecciona con una en la que el
vecindario se calcula para cada recomendacién. Nuestra hipétesis es que la preselec-
cién del vecindario supone una gran ventaja en términos de eficiencia sin empeorar
demasiado la calidad de las recomendaciones.

En primer lugar, hemos estudiado las mejoras de rendimiento debidas al uso de
la preseleccion de vecinos. Para ello, hemos medido el tiempo necesario para cada
recomendacion, empleando un PC con procesador Intel Pentium 4 a 3,20 GHz y 256
MiB de RAM. Los resultados se muestran en la Figura Como se puede observar,

el uso de preseleccion reduce significativamente los tiempos de recomendacién. Sin
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preseleccién, una recomendacién tarda varios segundos o incluso minutos, debido al
coste necesario para el calculo del vecindario, mientras con la preseleccién el tiempo
se reduce a unas pocas décimas. De media, la mejora es de dos 6rdenes de magnitud,
pero lo més importante es que marca la diferencia entre un algoritmo que funciona en
tiempo real y otro que sélo seria ttil para dominios con muy pocos usuarios o que sélo

necesitasen recomendaciones offiine.

Sin preseleccion Con preseleccion
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Figura 7.3: Tiempo de recomendacién (en segundos), con y sin preseleccién de vecinos.

Ademds, al aumentar el nimero de puntuaciones con el uso del sistema, el tiempo
necesario para la fase de recomendacién se mantiene més o menos constante (pues sélo
tiene en cuenta las puntuaciones de los vecinos), mientras el necesario para la fase
de seleccién del vecindario si aumenta significativamente. Por tanto, la preseleccién
permite mantener unos tiempos de recomendacién estables a pesar de que el nimero
de puntuaciones vaya aumentando.

Para evaluar el posible descenso de la calidad de las recomendaciones al usar la
preseleccién de vecinos, hemos medido la precision y recall con listas de recomendacién
de 5 productos. Tal y como se ve en la Tabla en los primeros meses no se observa
un descenso de la precision especialmente significativo debido al uso de preseleccion. Al
contrario que muchas de las técnicas basadas en modelo, las nuevas puntuaciones si se
usan en la fase de recomendacién, por lo que se tienen en cuenta nuevos productos y
opiniones, con lo que se consiguen buenos resultados pese a usar un vecindario calculado
muchos dias antes. En los tltimos meses, sin embargo, el usar un vecindario desactua-

lizado ya comienza a ser un problema y la precisién es inferior a la del algoritmo sin
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preselecciénl}

pPa@j5 R@5
Con Sin Con Sin
Ene 0,042 0,042 0,0053 0,0053
Feb 0,033 0,038 0,0035 0,0051
Mar 0,028 0,032 0,0040 0,0045
Abr 0,033 0,046 0,0052 0,0097
May 0,026 0,033 0,0053 0,0058
Jun 0,021 0,031 0,0043 0,0058
Jul 0,014 0,028 0,0038 0,0051
Ago 0,009 0,014 0,0089 0,0048
Sep 0,005 0,018 0,0075 0,0094
Oct 0,007 0.013 0,0017 0,0054

Tabla 7.1: PQ5 y R@5 con y sin preseleccién de vecinos.

Por supuesto, la frecuencia con la que es necesario proceder a la actualizacion del
vecindario serd dependiente del dominio. En la recomendacién de peliculas en que he-
mos evaluado esta técnica, el vecindario sigue siendo 1til después de varios meses, pero
en otros dominios este tiempo podria ser menor. De igual forma, para ciertos usuarios
puede ser necesario recalcular el vecindario con mayor frecuencia. Por ejemplo, usuarios
que empiezan a usar el sistema y de los cuales todavia no se tiene demasiada informa-
ciéon. En cualquier caso, la técnica de preselecciéon del vecindario tiene importantes

ventajas y muy pocos inconvenientes.

!Obsérvese que el descenso de precisién en los tltimos meses, con y sin preseleccién, es debido a
que existen pocos productos en el conjunto de evaluacién, es decir, es una limitaciéon de la metodologia
de evaluacién y no del algoritmo, tal y como se discute en la Seccién @
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Capitulo 8

Técnicas de compresion de la
matriz de puntuaciones

En las aplicaciones de hoy en dia, es bastante comuin que los sistemas de recomenda-
ciéon deban manejar volimenes de informacién muy elevados, del orden de los millones
de usuarios o productos, y varios miles de millones de puntuaciones. En dichos casos,
el tamano de la matriz de puntuaciones puede llegar a convertirse en un problema im-
portante, tanto por el coste asociado a almacenar la informacién como por el tiempo

necesario para procesarla.

En ambitos como el de recuperacién de informacion, es habitual el uso de técnicas
de compresién para disminuir el tamano del indice [Witten et al., [1999} cap. 5], lo que
permite reducir los costes relacionados con el almacenamiento, y, al mismo tiempo,
ayudan a mejorar el rendimiento del sistema, ya que un indice més pequeno reduce el
volumen de datos a ser transferidos, y repercute en un aprovechamiento mas eficiente

de la memoria cache.

En este capitulo se estudia el uso de técnicas de compresion de la matriz de puntua-
ciones, y como técnicas usadas habitualmente en recuperacién de informacién pueden
usarse en filtrado colaborativo. En la Seccién se presentan los beneficios de la com-
presién, se introducen los fundamentos de la misma y se hace un pequeno repaso de su
uso en RI. Posteriormente, en la Seccién se demuestra como este tipo de técnicas
pueden ser aplicadas a filtrado colaborativo, y como esto redunda en una reduccién
significativa tanto del tamano de la matriz de puntuaciones como del tiempo nece-
sario para calcular la recomendacién. Finalmente, en la Seccién [8.3] se introducen las
técnicas de reasignaciéon de identificadores, y se presenta una nueva técnica que funciona

especialmente bien en sistemas de filtrado colaborativo.
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8.1. Introduccion a las técnicas de compresion

El propésito de las técnicas de compresion es conseguir representar la misma infor-
macion utilizando menos espacio, lo que tiene importantes aplicaciones en multitud de
ambitos. En particular, los sistemas de recuperacion de informacién han utilizado este
tipo de técnicas durante afios, siendo hoy en dia un elemento esencial para reducir los
costes de almacenamiento y posibilitar el procesamiento eficiente de consultas, espe-
cialmente en dominios con gran cantidad de datos como por ejemplo la bisqueda en la
Web.

En esta seccién se introducen los fundamentos de este tipo de técnicas, sus beneficios
y su uso en la compresion de indices invertidos en RI. En la proxima seccién se estudiara

como aplicarlas en la compresién de la matriz de puntuaciones en filtrado colaborativo.

8.1.1. Beneficios y fundamentos de las técnicas de compresién

En RI, la compresion del indice invertido es una técnica ampliamente utilizada, y
fundamental en la construccién de sistemas capaces de manejar terabytes de informa-

ciéon. En particular, las técnicas de compresiéon aportan los siguientes beneficios:

= Reduccién de los costes de almacenamiento. Dado que la compresion reduce
el tamanio del indice, es obvio que los costes necesarios para el almacenamiento
se veran también reducidos. En RI es habitual conseguir ratios de compresion de
1:4 [Witten et al., |1999, cap. 5].

= Mejor aprovechamiento de la memoria. Los ordenadores actuales cuentan
con una jerarquia de varios niveles de memoria, cada uno de ellos caracterizado
por un coste, velocidad de acceso y capacidad diferentes. Los niveles més rapidos,
como los registros o la cache de la CPU, son también los més caros, y cuentan
con una capacidad muy limitada. Su uso se reduce al almacenamiento temporal
de la informacién que estd siendo procesada por la CPU. En el otro extremo se
encuentran los discos magnéticos, que ofrecen una gran capacidad de almacena-
miento a bajo precio, pero cuyo tiempo de acceso es varios 6rdenes de magnitud
mas lento. Por ejemplo, mientras un acceso a la cache L1 de un procesador mo-
derno no tarda mas que unos pocos nanosegundos, el tiempo de acceso medio a
un disco magnético es de varios milisegundos. La capacidad de almacenamiento
de estos ultimos, sin embargo, es muy superior, y ademdas con un coste sensible-
mente mas econdémico, lo que permite su uso para el almacenamiento masivo de

informacién. En un nivel intermedio estaria la memoria RAM, mucho maés rapida
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que un disco magnético y mas econémica que la circuiteria de la CPU, y ademds
con mayor capacidad que esta ultima. Los sistemas operativos modernos intentan
mantener almacenada en la memoria RAM aquella informacién a la que el sis-
tema accede con mayor frecuencia, para asi evitar tener que acceder a los lentos
discos magnéticos. Este sistema, conocido como cache de disco, ayuda a incre-
mentar la eficiencia del sistema. Sin embargo, dado que la capacidad de los discos
es mucho mayor que el tamano de la memoria RAM, no es posible almacenar en
la cache toda la informacién necesaria. El sistema operativo monitoriza el uso
de la informacién almacenada en la cache, reemplazando datos antiguos o a los
que se accede ocasionalmente con aquellos que son consultados frecuentemente,
intentando maximizar el nimero de accesos que se resuelven directamente sin
necesidad de acceder al disco. Las técnicas de compresién, al reducir el espacio
necesario para almacenar la informacion, permiten almacenar méas datos en la ca-
che y, por tanto, ayudan a que se aproveche mejor este mecanismo, lo que mejora

significativamente los tiempos de acceso.

= Transferencias de datos mas rapidas. Ademds, al ocupar menos espacio, la
informacién comprimida puede ser transferida mas rapidamente por ejemplo entre
el disco y la memoria RAM, lo que también ayuda a reducir los tiempos de acceso.
Por supuesto, el algoritmo de descompresion debe ser lo suficientemente rapido
para poder aprovechar esta ventaja, de ahi que en la practica se utilicen técnicas

sencillas con tiempos de descompresiéon muy reducidos.

Las técnicas de compresion aprovechan las caracteristicas de la distribucién de los
elementos a comprimir (o simbolos) para conseguir almacenarlos de forma eficiente. En
cada dominio, el conjunto de simbolos vélidos, o alfabeto, sera diferente.

Por ejemplo, consideremos la estructura conocida como indice invertido que se usa
habitualmente en RI para almacenar la relacién entre términos y documentos [Manning
et all [2008, cap. 1]. Dicha estructura almacena, para cada término, una lista con los
identificadores de los documentos en los cuales aparece. En este caso, el alfabeto estaria
formado por todos los identificadores posibles, y cada uno de ellos seria un simbolo. Si
usasemos un codigo de longitud fija (es decir, todos los simbolos se representan con el
mismo nimero de bits), necesitariamos [log, N'| bits para representar un simbolo, con
N el niimero de documentos.

Por supuesto, no todos los documentos aparecen en el indice con igual probabilidad.
Si los identificadores que aparecen con mayor frecuencia se codificasen con menos bits,

el nimero total de bits necesario para almacenar el indice serfa menor. Las técnicas
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de compresién hacen uso de codigos de longitud variable, en los que el ntimero de bits
dedicado a cada simbolo depende de la frecuencia con la que aparece, y por tanto se
consiguen mayores ratios de compresién.

Si asumimos que los simbolos son independientes, el nimero medio de bits necesario
para codificar un simbolo estard acotado inferiormente por la entropia [Shannon, 1948]
de la distribuciéon de probabilidad. La entropia, que representa la cantidad media de
informacién por simbolo que contiene un determinado alfabeto, se denota con la letra

H y se calcula segtn la siguiente ecuacién:

H =" —p(s) - logy pls) (8.1)

Donde s representaria un simbolo del alfabeto (en nuestro ejemplo, un identificador
de un documento), y p(s) la probabilidad de ocurrencia de dicho simbolo, es decir,
la probabilidad de que un término esté presente en dicho documento. Por tanto, la
entropia nos da una medida del grado de compresién que puede llegar a obtenerse.
Por otra parte, en dominios como la recuperacién de informacién los simbolos no son
independientes, por lo que se pueden desarrollar cédigos que codifican varios simbolos
consecutivos y alcanzan ratios de compresién mayores.

En la préctica, la distribucion de probabilidad de la informacién a comprimir no
se conoce a priori. Las técnicas de compresiéon utilizan un determinado modelo para
estimar esta distribucién y, por tanto, determinar el niimero de bits con el que se
codificard cada simbolo. Cuanto més préximo esté este modelo a la distribucion de

probabilidad real, mejores ratios de compresion se podran alcanzar.

8.1.2. Técnicas de compresiéon de indices

En el caso de los indices invertidos, se obtienen muy buenos resultados si, en lugar
de codificar los identificadores de los documentos, se codifican las diferencias entre ellos
[Witten et all 1999, cap. 5]. Es decir, si un término aparece en los documentos con
identificadores (3,4,7,10,12), dicha lista se almacenaria como (3,1, 3,3,2). La distri-
bucién de estas diferencias ha sido ampliamente estudiada, y existen diferentes modelos
especificamente disefiados que obtienen muy buenos resultados pese a estar basados en
cédigos sencillos. Podemos clasificar estos métodos en dos tipos [Witten et al., 1999,
cap. 5]: métodos globales, que asumen una misma distribucién de probabilidad para
todos los términos; y métodos locales, donde el modelo depende de un conjunto de
parametros calculados de forma independiente para cada uno de ellos. Por ejemplo,

se podria considerar como pardmetro la frecuencia concreta de cada término. Estos
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parametros se almacenarian como parte del indice. Por supuesto, los métodos globa-
les también pueden depender de ciertos pardametros, pero en ese caso su valor seria el
mismo para todos los términos.

Los métodos globales no parametrizados estdn basados en la observacién de que
la distribucién de las diferencias en una lista de documentos depende de la frecuencia
del término en cuestién. En caso de términos frecuentes, las diferencias son pequenas,
lo cual es obvio pues, si el término es frecuente, lo serd porque aparece en muchos
documentos. Sin embargo, para términos poco frecuentes las diferencias son mucho
mayores. Por tanto, se utilizan codigos de longitud variable, en donde las diferencias
pequenas se representan con menos bits. Por ejemplo, los cédigos v y & propuestos por
Elias| [1975] se comportan mucho mejor que un cédigo de longitud fija en estos casos.
El problema de este tipo de cédigos es que asumen una distribucién de probabilidad
fija, independientemente de las caracteristicas concretas de la coleccion de documentos
a indexar.

Una alternativa mucho mejor es considerar modelos que dependen de ciertas carac-
teristicas de la informacién a comprimir. Por ejemplo, los c6digos Golomb [Golomb,
1966] presentan muy buenos resultados. Asumen que las diferencias siguen una distri-
bucién geométrica correspondiente a ensayos de Bernoully con una cierta probabilidad
p de que un término aparezca en un documento. Esta probabilidad es un parametro del
modelo, que se calculard a partir de los datos a indexar. A pesar de que esta técnica
parte de premisas claramente equivocadas (como por ejemplo, la independencia entre
pares término-documento), en la practica obtiene muy buenos resultados.

Finalmente, los métodos locales mejoran esta idea, al calcular los pardmetros del
modelo de forma independiente para cada término. Por ejemplo, el modelo de Bernoully
local también utiliza un cédigo Golomb [Witten et al., 1999, cap. 5], pero la probabilidad
p serd diferente para cada término. De esta forma, los codigos se ajustan segun la
frecuencia de cada término, con lo que se consiguen mayores ratios de compresién, a
costa de tener que almacenar un pardmetro diferente para cada lista. Otro método
que también funciona muy bien es el modelo Skewed Golomb [Witten et al., 1999, cap.
5], el cual es similar al anterior pero utiliza c6digos més pequenos para las diferencias

pequenas, sin penalizar demasiado las diferencias grandes.

8.2. Técnicas de compresion para filtrado colaborativo

A pesar de ser una técnica muy extendida en a&mbitos como la recuperacién de in-

formacion, en la literatura apenas pueden encontrarse trabajos dedicados a estudiar los
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beneficios de la compresion en el dmbito del filtrado colaborativo. |Coster y Svensson
[2002] mencionan el uso de c6digos 7, ¢ y Golomb para la compresion de los identificado-
res de productos en la matriz de puntuaciones, pero sin analizar qué beneficios aportan
o cudl de ellos presenta mejores tasas de compresién. Ademads, ni siquiera utilizan estas
técnicas en los experimentos que llevan a cabo.

Se puede decir, por tanto, que hasta la fecha no existe ningtin trabajo dedicado a
estudiar hasta qué punto los sistemas de recomendacién se pueden beneficiar de este tipo
de técnicas de compresion. En este capitulo se lleva a cabo dicho estudio, centrandonos
en algoritmos de filtrado colaborativo y, por tanto, en la compresion de la matriz de
puntuaciones. En particular, en una representacién de la matriz basada en indices, tal
y como ha sido presentada en la Seccién [7.2.3]

Por supuesto, el uso de técnicas de compresion en filtrado colaborativo exige con-
siderar las particularidades de este nuevo dominio. En particular, en comparacién con

el uso de compresién en RI, se deben abordar los siguientes problemas:

= ;Cémo comprimir los identificadores de usuarios y productos? Se debe estudiar si
la aproximacion utilizada en RI, es decir, la codificacién de las diferencias entre
identificadores, es adecuada para la compresién de la matriz de puntuaciones, o
por contra, debemos buscar técnicas alternativas. Ademads, se debe determinar
qué cédigos son los més adecuados en este dominio, lo que estd intimamente

relacionado con la distribucién de las puntuaciones entre usuarios y productos.

= ;Cémo comprimir las puntuaciones? En los sistemas de recomendacién, los indices
almacenan también las puntuaciones de los usuarios, las cuales generalmente per-
tenecen a un conjunto finito distribuido de forma no uniforme (normalmente las
puntuaciones altas son més frecuentes), y que por tanto puede ser comprimido de

forma eficiente.

» Finalmente, un sistema de recomendacion maneja dos indices, el indice de perfi-
les de usuario y el indice invertido de perfiles de usuario, por lo que habria que
considerar la técnica de compresién utilizada en cada uno de ellos. Al ser la dis-
tribucién de las puntuaciones diferente en cada caso, usar un método diferente en
cada indice puede ser un buena opcién. Ademas, si se utiliza la técnica de pre-
seleccion de vecinos, deberemos considerar también la compresién de este indice

adicional.

Estas cuestiones serdn abordadas a lo largo de esta seccién. Para la realizaciéon de

este estudio, hemos hecho uso de dos conjuntos de datos pertenecientes al ambito de la
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Numero de puntuaciones Usuarios Productos

Netflix 100.480.507 480.189 17.770
Movielens 10M 10.000.054 69.878 10.677
LibimSeTi 17.359.346 135.359 168.791

Tabla 8.1: Caracteristicas de los conjuntos de datos empleados en el estudio de las técnicas
de compresion.

recomendacién de peliculas (Netflix [Bennett y Lanning, |2007] y Movielens 10M), y otro

que contiene datos reales pertenecientes a un servicio de citas por Internet (LibimSeTi
[Brozovsky y Petricekl 2007]). Como puede verse en la Tabla los dos primeros

contienen muchos mas usuarios que productos, mientras LibimSeTi tiene un nimero

similar de ambos.

8.2.1. Compresion de los identificadores de usuarios y productos
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Figura 8.1: Distribucién de las puntuaciones segtn el porcentaje de productos (izquierda)
y de usuarios (derecha).

La compresién eficiente de los identificadores requiere conocer la distribucién de

los mismos y, en particular, comprobar si la técnica de compresion de diferencias entre

identificadores, popular en RI, ofrece buenos resultados en este caso.

Por tanto, en primer lugar analizamos la distribucién de puntuaciones para los tres

conjuntos de datos utilizados. Tal y como se observa en la Figura la distribucién de
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puntuaciones a lo largo de los diferentes productos presenta una gran variabilidad. Por
un lado, existe un 1 % de los productos que concentra més del 20 % de las puntuaciones,
mientras por otra parte tenemos en torno a un 60 % de productos que apenas recibe

un 5 %. Podemos por tanto clasificar los productos en tres subconjuntos:

= Productos populares. Corresponderia a ese 1% de productos que son puntuados
por muchos usuarios. Las razones de que dichos productos reciban tantas puntua-
ciones responde a una serie de razones generalmente externas al propio sistema
de recomendacién. Por ejemplo, un producto podria alcanzar esta popularidad
gracias a su calidad, utilidad, o buen precio en relacién a un producto de la com-
petencia; pero también la podria alcanzar por otros motivos, como podria ser
una campaia publicitaria agresiva, una buena opinién por parte de un critico
reconocido, etc. En general estos productos van a ser bien valorados, aunque esto
no siempre se cumple y ciertos productos reciben una mala puntuacién a pesar

de su popularidad.

= Productos corrientes. Corresponderia a aquellos en la zona intermedia de la Figura
es decir, productos que reciben un ntimero razonable de puntuaciones, pero sin
llegar a ser extremadamente populares. Digamos que son productos que muchos
usuarios conocen, pero por diversos motivos no han alcanzado la popularidad de

los anteriores.

= Productos desconocidos. Estos se corresponden a ese 60 % de productos que ape-
nas recibe un 5 % de las puntuaciones. Aqui se englobarfan productos especificos,
que sélo gustan o son de utilidad para un conjunto o comunidad concreta de
usuarios (por ejemplo, libros de cardcter técnico), productos que en su momento
no han tenido una buena acogida, productos que no son asequibles al ptublico
en general, etc. En dmbitos como el comercio electrénico, este tipo de productos
corresponde a lo que se conoce como long tail |[Anderson, 2006]. En general, son
productos de especial interés desde el punto de vista del sistema de recomenda-
cién, ya que este grupo incluye productos que pueden ser de gran utilidad para

el usuario, pero que este desconoce.

En cuanto a los usuarios, el comportamiento es similar, sdlo que las diferencias
son menos pronunciadas. Por un lado, se observa que un 10 % de los usuarios concentra
cerca de la mitad de las puntuaciones. Son los usuarios mas activos, aquellos que usan el
sistema con frecuencia. Por otra parte, tenemos usuarios que lo usan mucho menos, y por

tanto poseen menos puntuaciones. Nuevamente, las causas para este comportamiento
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Netflix Movielens 10M LibimSeTi

Longitud fija 15,00 14,00 18,00
~y 9,57 5,60 11,24

0 9,10 5,68 10,07
Global Golomb 7,84 6,77 11,02
Local Golomb 6,89 6,28 10,12
Skewed Golomb 7,19 5,17 8,95

Tabla 8.2: Ntumero medio de bits por identificador en el indice de perfiles de usuario.

son ajenas al sistema de recomendacién. Por ejemplo, un usuario podria ser activo
porque tiene un especial interés o aficién por los productos que ofrece el sistema, porque
adquiere productos frecuentemente al tener un gran poder adquisitivo, etc. Por otra
parte, que un usuario tenga pocas puntuaciones podria deberse a su descontento con
el sistema o comercio, a que sélo se ha registrado para hacer una compra puntual
(por ejemplo, para hacer un regalo) pero no le interesan particularmente este tipo
de productos, o bien a que, debido a sus condiciones econémicas, no puede adquirir
productos con tanta frecuencia.

En cualquier caso, e independientemente de los motivos, tanto productos como
usuarios muestran una diferencia entre aquellos que acumulan un gran nimero de pun-
tuaciones, y aquellos cuyas puntuaciones son puramente testimoniales. Por tanto, pa-
rece razonable utilizar una técnica similar a la empleada en RI, es decir, en lugar de
almacenar los identificadores en el indice, se almacenarian las diferencias entre ellos.
Obviamente, los productos populares (y los usuarios activos), los cuales son respon-
sables de la mayor parte de datos almacenados en el indice, presentarian diferencias
pequenas. Por tanto, seria idoneo utilizar una técnica de compresién que representase
con menos bits los nimeros mas pequenos y frecuentes, reduciéndose asi el tamaino
global del indice.

En las Tablas|8.2]y|8.3| se muestra la cantidad media de bits necesaria para codificar
un identificador (es decir, una diferencia), para el indice de perfiles de usuario y el indice
invertido de perfiles de usuario, respectivamente. Como cabria esperar teniendo en
cuenta la discusién anterior, el beneficio de la compresién es muy grande, suponiendo
una reduccién del 50 % del tamano del indice en la mayorfa de los casos, e incluso
cercana al 75 % en algunas situaciones.

En general, los métodos locales obtienen tasas de compresion més elevadas, lo que
también es de esperar dado que la distribucién de probabilidad asumida por estos esta

parametrizada para cada lista, y por tanto es méds cercana a la realidad. En cuanto al
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Netflix Movielens 10M LibimSeTi

Binary 19,00 17,00 18,00

¥ 5,88 7,33 14,60

) 5,93 7,24 12,73
Global Golomb 7,63 7,52 11,51
Local Golomb 5,38 5,55 9,52
Skewed Golomb 5,05 5,81 9,91

Tabla 8.3: Numero medio de bits por identificador en el indice invertido de perfiles de
usuario.

rendimiento de los métodos globales, debemos destacar el buen comportamiento de los
c6digos v y 0 en ciertas ocasiones, lo cual podria sorprender en un principio. Por ejemplo,
en el indice de perfiles de usuario para Movielens 10M, presentan tasas de compresién
muy proximas, e incluso mejores, a los métodos locales. Sin embargo, esto se debe a
la distribucién de puntuaciones que presenta este conjunto de datos en particular. Tal
y como se observa en la Figura (gréfica de la izquierda), en Movielens 10M los
elementos mas populares son aquellos que tienen identificadores mas pequenos. Por
tanto, los cédigos v y d son una buena alternativa. De hecho, en la Figura (gréfica
de la izquierda) se puede ver como la distribucién de probabilidad asumida por estos
codigos se asemeja bastante a la distribuciéon real de las puntuaciones en dicho conjunto
de datos.

Sin embargo, esta es una situacion que se produce en un conjunto de datos destinado
a investigacién como puede ser Movielens 10M, pero es poco frecuente en el mundo real.
En la practica, la situacién méas habitual es que no haya relacién entre el identificador
del producto y el niimero de puntuaciones que ha recibido. Es decir, se pareceran mas
a la distribucién de puntuaciones en Netflix (gréfica de la derecha en la Figura [8.2).
En dichos casos, la distribucién que asumen los cédigos globales como v y § es muy
diferente a la distribucién real (Figura derecha).

En la Seccién presentaremos una técnica que se aprovecha precisamente de
este comportamiento para asi incrementar significativamente las tasas de compresién

alcanzables en aplicaciones reales.

8.2.2. Compresion de las puntuaciones

En general, las puntuaciones son numeros reales, por lo que deberian ser alma-
cenadas como numeros en coma flotante. Sin embargo, en la practica la mayoria de

aplicaciones consideran unicamente un conjunto finito de posibles puntuaciones. Por
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Figura 8.2: Numero de puntuaciones segun el identificador del producto, en Movielens
10M (izquierda) y Netflix (derecha).

tanto, en lugar de almacenar el valor real de la puntuacién, se podria almacenar el
indice dentro del conjunto. Por ejemplo, si las posibles puntuaciones en un sistema
fuesen {1,1.5,2,2.5,3}, la puntuacién 1 se representaria con el indice 1, la puntuacién
1,5 con el 2, y asi sucesivamente. Dado que el nimero de posibles puntuaciones es
generalmente bajo, un sencillo cédigo de longitud fija apenas necesitaria unos pocos
bits para codificar una puntuacién. Por ejemplo, en el caso de Netflix, que considera 5

puntuaciones diferentes, sélo serian necesarios 3 bits.

A pesar de todo, esta aproximacién implica considerar que las puntuaciones estan
uniformemente distribuidas, lo cual no suele ser el caso. Tal y como se observa en la
Figura[8.4] la distribucién de puntuaciones es diferente en cada dominio. Por ejemplo, en
la recomendacién de peliculas las puntuaciones positivas son mucho mas frecuentes que
las negativas. El uso de un cddigo de longitud variable podria aprovechar esto y obtener
mejores ratios de compresion, lo cual podria significar un ahorro de espacio considerable
en matrices de gran tamano. Por ejemplo, podriamos usar un c6digo Huffman [Huffman),
1952] siempre y cuando conociésemos la distribucién de puntuaciones antes de indexar,
como en el caso de indexacién en dos pasos. Esto reduciria el namero de bits necesario
para almacenar una puntuaciéon a 2,15 en Netflix, 2,79 en Movielens 10M y 3,24 en
LibimSeT1, lo que supone una mejora del 28,44 %, 30,23 % y 18,99 %, respectivamente,

en relacion al tamano necesario en caso de usar una codificacion de longitud fija.
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Figura 8.3: Distribucién de probabilidad de las diferencias entre identificadores, en Mo-
vielens 10M (izquierda) y Netflix (derecha), comparada con la distribucién de probabilidad
asumida por distintos métodos de codificaciéon globales.

8.2.3. Mejoras en el rendimiento gracias a la compresion

Junto a la reduccién del espacio necesario para almacenar la matriz, el otro gran
beneficio del uso de la compresién es la mejora del rendimiento que, tal y como se ha
comentado, se consigue gracias a un mejor aprovechamiento de la memoria cache y a
la disminucién de la cantidad de datos que es necesario transferir desde el disco.

Para estudiar las mejoras de rendimiento, hemos hecho uso del conjunto de datos
Netflix, por ser el de mayor tamano de los que tenemos acceso. Sin embargo, atn asi es
muy pequeno en comparacioén con el volumen de datos existente en muchas aplicaciones
reales. En una méquina actual con varios gigabytes de RAM, la matriz de puntuaciones
puede almacenarse completamente en memoria, restando importancia a los beneficios
de la compresién. Por tanto, para evaluar la mejora en rendimiento obtenida gracias a
la compresién, en nuestros experimentos hemos utilizado un PC relativamente antiguo,
con una CPU Intel Pentium 4 a 3,20 GHz y solamente 256 MiB de memoria RAM.
De esta forma, la relacién entre el tamano de la matriz y las capacidades hardware de
nuestro entorno de pruebas son mas semejantes a las de un entorno real. Esta es una
aproximacién utilizada habitualmente en la evaluacién del rendimiento en RI [Badue
et al., 2007).

Para realizar los experimentos, se han seleccionado 500 usuarios de forma aleatoria,

calculando una recomendacién para cada uno de ellos. Se ha utilizado una implementa-
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Netflix Movielens 10M LibimSeTi

35
)

30
,
),

25

3.0
L

25
L
25
L

2.0
L

20
L
L
2.0
L

15

10 15
L L
1.0
L
15
L

10

0.5
L

5
!
Frecuencia (millones de puntuaciones)

Frecuencia (millones de puntuaciones)
Frecuencia (millones de puntuaciones)

0.5
L

0.0
0.0

e

8 9 10

i EDEDD il

1 2 3 4 5 1 15 2 25 3 35 4 45 5
Puntuacion Puntuacion Puntuacion

Figura 8.4: Histograma de las puntuaciones en diferentes conjuntos de datos.

cién en Java del algoritmo kNN introducido en la Seccién Las recomendaciones
se han calculado una tras otra, para que el algoritmo se pueda beneficiar de la posible
presencia de datos usados anteriormente en la cache, simulando por tanto un entorno
real, donde continuamente se estan calculando nuevas recomendaciones. Hemos medido
el tiempo necesario para acceder al indice del perfil del usuario, y también al indice
invertido, usado durante el cémputo del vecindario. Se ha realizado un Anélisis de la
Varianza (ANOVA) para comprobar si los resultados son estadisticamente significa-
tivos, asi como el método de Scheffé para los contrastes multiples, con un nivel de

significacién del 5 %.

En la Figura[8.5|se muestra el tiempo de acceso al indice de perfiles de usuario para
los distintos métodos de codificacién estudiados, asi como el tiempo de acceso obtenido
con un cédigo de longitud fija. Se puede observar claramente que el uso de técnicas
de compresién da lugar a una mejora significativa del rendimiento. Sin compresién, el
tiempo de acceso medio por recomendacion es de 127 ms., mientras que con la técnica
que mejor resultados ofrece (Local Skewed Golomb) se reduce a 68 ms., una mejora
de casi un 50 %. Los resultados son estadisticamente significativos. Con otras técnicas
las mejoras obtenidas son similares: con 7, 70 ms. y con Golomb local, 71 ms. El
cédigo 6 es ligeramente peor. De las técnicas estudiadas, el cddigo Golomb global es la
peor alternativa, pero aun asi es significativamente mejor que no usar compresién en

absoluto, obteniendo una mejora entorno al 25 %, de media.

Por otra parte, tal y como se muestra en la Figura[8.6] los tiempos de acceso al indice
invertido no muestran una mejora significativa con el uso de técnicas de compresién.
Teniendo en cuenta la mejora que se habia obtenido en cuanto a la reduccién del tamano
del indice (ver Tabla, esto podria resultar extrano, especialmente considerando que

en el acceso al indice de perfiles de usuario si se produce un aumento importante del
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Figura 8.5: Tiempos de acceso al indice de perfiles de usuario, segtin el método de codi-
ficacion empleado.

rendimiento.

Sin embargo, se puede explicar a partir del patréon de acceso al indice en cada caso.
Tal y como se observa en la grafica de la izquierda de la Figura[8.7] en el caso del acceso
a los perfiles de usuarios, podemos ver como hay unos pocos (en torno a 100) a los que
se accede frecuentemente, mientras que apenas se accede a la gran mayoria de ellos
(unos 480.000). En este caso, el uso de la cache pasa a tener una gran importancia:
si los perfiles de estos usuarios a los que se accede frecuentemente se mantuviesen en
memoria, la mejora del rendimiento seria notable. Las técnicas de compresién, al reducir
el tamano de cada perfil, ayudan a que se aproxime esta situacién y por tanto mejoran

el rendimiento.

Sin embargo, el acceso a los productos (grafica de la derecha), muestra un patrén
ligeramente diferente. En este caso, los productos a los que se accede frecuentemente
representan un porcentaje importante (2.000 de 17.000), por lo que, incluso usando
técnicas de compresién, no es posible almacenar todos en la cache, y la mejora del

rendimiento no sera tan importante.
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Figura 8.6: Tiempos de acceso al indice invertido de perfiles de usuario por vecindario,
segun el método de codificacién empleado.

Es decir, la configuracion hardware que hemos usado en nuestros experimentos es
adecuada sélo para el primero de los casos. En la practica, el tamano de la memoria
cache debe ser escogido en funcién del patrén de acceso a los indices, con el objetivo de
que los perfiles a los que se accede frecuentemente permanezcan en la cache el mayor
tiempo posible. Al reducir de manera importante el espacio necesario para almacenarlos,

las técnicas de compresién son un factor clave para lograr ese objetivo.

8.3. Optimizacién de la asignacion de identificadores en
filtrado colaborativo

Como hemos visto, las técnicas de compresién de identificadores utilizan cédigos
que requieren un menor numero de bits en caso de diferencias pequenas. Por tanto,
una forma de conseguir mejores tasas de compresién es asignar los identificadores de
productos de tal forma que se redujese el tamano de las diferencias en el indice. En

la mayoria de las aplicaciones estos identificadores son internos y arbitrarios, por lo
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Figura 8.7: Numero de accesos al perfil de cada usuario y producto, ordenado segin
popularidad.

que pueden ser cambiados libremente. Esta técnica, que se conoce con el nombre de
reasignaciéon de identificadores, ha sido recientemente propuesta en el ambito de la
recuperacion de informacién, y, como veremos, puede ser usada para la compresion de
la matriz de puntuaciones.

En general, este problema puede caracterizarse como un problema de minimizacién,
orientado a buscar la asignacién 6ptima, es decir, aquella que minimiza el tamano del
indice. Asi planteado, este es un problema NP-completo [Blanco y Barreiro, 2005],
pero en la practica se han propuesto diferentes técnicas que permiten aproximar la
soluciéon. En el contexto de la RI, la mayoria de las soluciones asumen que, si se asignan
identificadores préximos a documentos parecidos (es decir, con muchos términos en
comun), las diferencias seran menores. Las técnicas propuestas hasta la fecha pueden

clasificarse en [Ding et al., 2010]:

= Aproximaciones Top-Down. Parten de la coleccién de documentos y la divi-
den segtn la similitud entre documentos, utilizando técnicas basadas en grafos
[Blandford y Blelloch, [2002] o clustering [Silvestri et al., [2004].

= Aproximaciones Bottom-Up. Parten de cada documento de forma indepen-
diente, y los van agrupando segtn su similitud. La mayor parte de técnicas pro-
puestas estdn basadas en clustering [Silvestri et al. [2004], o grafos, baséndose en

el problema del viajante |[Blanco y Barreiro, 2006; |Ding et al., 2010].
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= Aproximaciones basadas en la ordenacion. Son técnicas mucho mas sencillas
que las anteriores, que se limitan a ordenar los documentos segin un determinado
criterio, como por ejemplo segin la URL [Silvestri, [2007]. Atin asi obtienen buenos

resultados.

La técnica que proponemos en esta Seccion se encuadraria en esta iltima categoria.
En lugar de complejas técnicas como la mayoria de las propuestas en RI, hemos optado
por una técnica sencilla y eficiente, ideal para ser usada en aplicaciones con millones de
usuarios y productos, y que se comporta especialmente bien en el dmbito del filtrado
colaborativo. Tal y como hemos discutido anteriormente, en un sistema de recomenda-
cién existiran unos pocos productos muy populares, y un gran nimero de productos
que sélo conocen y puntian unos pocos usuarios. Como hemos visto en la Seccién [8.2
si por ejemplo un producto es muy popular, recibird puntuaciones de muchos usuarios,
y, por tanto, las diferencias entre identificadores serdan més pequenas. Las técnicas de
compresién se basan en este hecho para asi reducir el tamano de la matriz.

Sin embargo, en esta secciéon abordamos este mismo hecho con un punto de vista
diferente: si un producto es muy popular, no sélo tendra un perfil muy grande, sino que
también aparecerd en los perfiles de muchos usuarios diferentes. Por tanto, si asigna-
mos los identificadores méas pequenos a los productos més populares, es muy posible que
como resultado consigamos que los perfiles de un gran nimero de usuarios contengan
en sus primeras posiciones productos con identificadores pequenos. Por tanto, las dife-
rencias entre ellos también seran pequenas, y se podran alcanzar tasas de compresién
mayores.

Resumiendo, nuestra técnica lo que hace es reasignar los identificadores segun la
frecuencia de los productos (o usuarios), en orden descendente. Los productos més
populares recibiran los identificadores mas pequenos.

La Figura muestra la frecuencia segtun el identificador del producto, antes y
después de la reasignacién. Se puede observar como en la distribucién original no hay
relacion entre identificadores y frecuencia, lo que hace probable que en el perfil de un
usuario haya productos con identificadores tanto grandes como pequenos, dando lugar
a diferencias grandes. Por otra parte, tras la reasignacion la mayoria de puntuaciones
corresponden a identificadores pequefios, y por tanto es de esperar que la mayoria de
diferencias también lo sean.

Para confirmar este hecho, en la Figura mostramos la distribucién de proba-
bilidad de las diferencias entre identificadores de productos, antes y después de la
reasignacion. Puede verse que, tras la reasignacién, los identificadores pequenos son

mas probables, lo que reducira el nimero de bits necesario para almacenar un identifi-
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Figura 8.8: Niimero de puntuaciones por producto, antes (izquierda) y después (derecha)
de la reasignaciéon de identificadores, en el conjunto de datos Netflix.

cador, por término medio. En concreto, si usamos un cédigo ¢, el niimero medio de bits
por diferencia se reduce de 9,10 a 5,35 (una mejora del 41 %), y con un cédigo v, de
9,57 a 5,25 (mejora del 45 %). Tras la reasignacion, se consiguen ratios de compresién
de 1:3 incluso con un método de codificacién global, mejorando significativamente los

resultados obtenidos con métodos locales sin reasignacién.

Ademds, en la Figura[8.9)se puede observar que, tras la reasignacion, la distribucién
de las diferencias sigue la ley de Zipf. En particular una con un exponente « de 1,44.
Este hecho es especialmente interesante ya que un conjunto de valores enteros distri-
buidos segundo una regla de Zipf con exponente menor que 2 puede ser almacenado de
forma eficiente utilizando la codificacién ¢ [Boldi y Vigna, 2005]. Por tanto, si usamos
esta técnica, podemos obtener mejoras adicionales. En particular, podemos reducir el
numero de bits necesarios a 4,97 por término medio, menos que los necesarios con otros
métodos de codificacion y bastante mejor que los 15 bits necesarios en este conjunto de

datos en caso de no utilizar ningtn tipo de compresion.

Ademss, el uso de la codificacién ( tras la reasignacién de identificadores también
ayuda a mejorar el rendimiento, tal y como se muestra en la Figura En concreto,
el tiempo medio de acceso al perfil de un usuario se reduce de 6,78 ms. (Skewed Golomb
sin reasignacién) a 6,05, una mejora pequena pero significativa. Es importante destacar
que con el método de reasignacién que hemos presentado, una técnica de codificacién

global que haga uso de la codificacién ¢ mejora a técnicas de compresion locales, tanto
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Figura 8.9: Distribucién de probabilidad de las diferencias entre identificadores de pro-
ductos, antes y después de la reasignacién. Obsérvese la escala logaritmica en ambos ejes.

en tasa de compresion como en tiempos de acceso.

Finalmente, debemos destacar que esta técnica es también muy eficiente a la hora
de reasignar los identificadores, con una complejidad de O(nlog(n)) en tiempo y O(n)
en espacio. En aplicaciones a gran escala, el tiempo necesario para la reasignacion es
despreciable comparado con los beneficios que aporta a la hora de calcular las reco-
mendaciones. Ademads, las frecuencias relativas de usuarios y sobre todo de productos
no suelen cambiar drasticamente, especialmente en periodos cortos de tiempo, por lo
que en aplicaciones que necesitan actualizar el indice con frecuencia, no es necesario

realizar una nueva reasignacién cada vez.

8.4. Conclusiones

En este capitulo hemos estudiado el uso de técnicas de compresién de la matriz de

puntuaciones, y las ventajas que con ellas se consiguen.

En primer lugar, estas técnicas permiten reducir de manera importante el espacio
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Figura 8.10: Tiempos de acceso al indice de perfiles de usuario tras la reasignacién de
identificadores, segin el método de codificacién empleado.

necesario para almacenar la matriz. Los mejores resultados han sido obtenidos con los
métodos locales, si bien cédigos globales como ~ y § son suficientes para conseguir
buenos ratios de compresion. La combinacion de la codificacion tanto de identificadores
como de puntuaciones permite que, por ejemplo, en el conjunto de datos Netflix el
tamano de la matriz comprimida sea sélo el 43 % del tamafio original. Ademéds, hemos
mostrado como la compresion puede reducir los tiempos de recomendacion hasta un
50 %.

Finalmente, en la 1ltima parte del capitulo hemos propuesto una técnica para la
reasignacion de identificadores, la cual da lugar a mejoras adicionales tanto en rendi-
miento como en espacio. Esta técnica, basada en asignar los identificadores méas bajos
a los productos y usuarios con mas puntuaciones, es especialmente efectiva y puede
implementarse facilmente con un proceso de indexacién en dos pasos. Ademds, si se usa
junto a un cédigo ¢ para la compresién de identificadores, los ratios de compresion son

todavia mayores.
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Capitulo 9

Sistemas de recomendacion
distribuidos

En sistemas con millones de usuarios y productos, la distribuciéon de datos y el
procesamiento paralelo de los mismos son técnicas imprescindibles para poder satisfacer
todas las recomendaciones solicitadas en un tiempo razonable. Se bien en &mbitos como
la recuperaciéon de informacion estas técnicas se utilizan desde hace afos, su aplicacién
en sistemas de recomendacién apenas ha sido estudiada.

En este capitulo analizamos los factores que afectan al rendimiento de un algoritmo
kNN, y proponemos una arquitectura distribuida que mejora significativamente tanto
el tiempo de respuesta como el volumen de recomendaciones calculadas por unidad
de tiempo. En la Seccién describimos de forma global la arquitectura propuesta.
Posteriormente, en la Seccion presentamos dos técnicas para la distribucion de la
matriz de puntuaciones: particiéon por productos y particién por usuarios.

Para evaluar el rendimiento de las soluciones propuestas, hemos simulado el com-
portamiento de un sistema real. El uso de un simulador nos permite estimar el compor-
tamiento del sistema con diferentes configuraciones y un elevado niimero de méaquinas,
con un coste muy inferior al necesario en caso de usar dispositivos reales. En la Seccién
se presenta el modelo de simulaciéon empleado y se valida su comportamiento. Fi-
nalmente, en la Seccién se describen los experimentos realizados y se analizan los

resultados obtenidos.

9.1. Introduccion

El procesamiento paralelo y la distribucién de datos son técnicas esenciales para

que los sistemas de recuperacién de informacién modernos sean capaces de responder
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miles de consultas por segundo. En RI, son especialmente populares técnicas como la
replicacién del sistema o la particién y distribucién del indice [Biittcher et all [2010]. La
replicacién es la més sencilla de las dos, y consiste simplemente en crear varias copias
o réplicas del sistema, cada una de las cuales contiene toda la informacién y elementos
necesarios para poder procesar una consulta de forma independiente. Por tanto, cada
réplica puede procesar una consulta diferente al mismo tiempo, lo que aumenta el
throughput del sistema, es decir, el nimero de consultas que pueden ser procesadas por
unidad de tiempo.

Por otra parte, la particion del indice consiste en dividirlo en varios trozos que seran
asignados a nodos de procesamiento diferentes. Por tanto, el indice se distribuye entre
varios nodos, cada uno de los cuales obtendrd un resultado parcial de las consultas a
partir de la informacién de la que dispone en su trozo de indice. Finalmente, un nodo
adicional se encarga de combinar los resultados parciales y calcular la respuesta final.
Cada consulta es procesada por varios nodos en paralelo, cada uno de los cuales sélo
necesita hacer una pequena parte del trabajo. Por tanto, el tiempo de procesamien-
to necesario va a ser menor que en un sistema no distribuido, lo que incrementa el
throughput a la par que reduce el tiempo de respuesta.

Un sistema de RI distribuido esta formado generalmente por dos componentes: el
coordinador o broker y los servidores de consulta o query servers (QS), conectados a
través de una red de area local (LAN) de gran velocidad y ancho de banda |Cacheda
et al., |2007]. El coordinador estd encargado de recibir las consultas de los usuarios,
distribuirlas entre los diferentes servidores de consulta y, finalmente, combinar los re-
sultados obtenidos por cada QS y enviar la respuesta final al usuario. Cada servidor
de consulta almacena una parte del indice, y estd encargado de resolver las distintas
consultas en esa parte, obteniendo un resultado parcial que enviard al coordinador.

El modelo que proponemos para filtrado colaborativo estd precisamente basado en
esta misma idea: la matriz de puntuaciones se divide entre un punado de servidores, los
cuales realizan la mayor parte del trabajo, y un servidor centralizado que se encarga de
la coordinacién entre todos ellos y de la interaccién con el usuario. En la Figura [0.1] se
puede observar una representacion de la arquitectura propuesta. En concordancia con
la nomenclatura utilizada en RI, daremos a los nodos de trabajo el nombre de servidores
de recomendacién (RS), y al servidor centralizado el de coordinador. Las tareas que
ambos han de realizar, sin embargo, difieren bastante de las que sus homdénimos realizan

en RI. En la recomendacién, nuestro modelo sigue los siguientes pasos:

1. El coordinador recibe una solicitud de recomendacién.
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Servidores de
Recomendacion (RS)

Figura 9.1: Esquema de la arquitectura de un sistema de recomendacion distribuido.

2. El coordinador obtiene el vecindario del usuario actual.
3. El coordinador envia la lista de vecinos a cada RS, solicitando la recomendacion.
4. Cada RS calcula una recomendacién parcial y se la envia al coordinador.

5. Finalmente, el coordinador combina los resultados y muestra la recomendacion

final al usuario.

Las operaciones que es necesario realizar en cada paso son dependientes de la técnica
de particion empleada, y se detallaran en las préximas secciones. Es importante destacar
que, de forma similar a como se hace en RI, en nuestro modelo el indice de perfiles de
usuario se divide y distribuye entre los diferentes servidores de recomendacién. Sin
embargo, el indice de vecinos se almacena completo en el coordinador, y es este el
responsable de recuperar la lista de vecinos de cada usuario. Se podria pensar que esta
decisién no es la mas adecuada, ya que podria dar lugar a un cuello de botella en
el coordinador, y ser fuente de problemas de escalabilidad. Sin embargo, el indice de

vecinos es generalmente pequeno, debido a que sélo se almacena un pequeno nimero
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de vecinos por cada usuario. Por ejemplo, con diez millones de usuarios y k = 25, y
suponiendo que los identificadores de usuario se almacenan sin comprimir, dedicando 4
bytes a cada uno de ellos, el indice apenas ocuparia 1 GB. Por tanto, en una maquina
actual el indice se podréd almacenar enteramente en memoria RAM, la cual tiene unos
tiempos de acceso muy bajos, tal y como se ha discutido en la Seccién[8.1] En la préctica,
el tiempo necesario para recuperar el vecindario es despreciable en comparacion a las
otras fases de la recomendacién, como también lo es el coste necesario para enviar la

lista de vecinos a cada servidor de recomendacion.

Finalmente, en caso de ser necesario el coordinador también podria ser replicado o
incluso distribuido, lo cual es habitual en RI [Cacheda et al., [2007], si bien no ha sido

una opcioén considerada en este trabajo.

Por contra, el acceso al perfil del usuario si es costoso. Primero, porque su tamaifio
puede llegar a ser grande, haciendo imposible que todos los perfiles sean almacenados
en memoria. Y segundo, porque para cada recomendacién debemos acceder al perfil
completo de cada vecino. Por tanto, optamos por dividir el indice de perfiles de usuario,
distribuyendo el mismo entre los distintos servidores de recomendacion, lo que tiene dos

grandes ventajas:

= En primer lugar, cada RS sélo tiene que realizar una pequena parte del trabajo,

con lo que el tiempo necesario serd menor.

» Ademads, como cada RS almacena sélo un trozo del indice, las posibilidades de
que los datos accedidos méas frecuentemente estén disponibles en la cache seran

mayores, lo que repercute en una mejora del rendimiento.

9.2. Técnicas de particion de la matriz de puntuaciones

En esta tesis se proponen dos técnicas para dividir el indice de perfiles de usuario:
la particién por productos y la particiéon por usuarios. En la particion por productos,
cada RS es responsable de un subconjunto de los productos, y mantiene un perfil parcial
de cada usuario, compuesto por las puntuaciones otorgadas a esos productos. Por otro
lado, en la particién por usuarios, cada RS almacena el perfil completo de una parte de
los usuarios. En ambos casos, usuarios o productos se distribuyen uniformemente entre
los distintos servidores de recomendacion. La Figura muestra graficamente ambas

técnicas, que procedemos a describir con mas detalle a continuacion.
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Figura 9.2: Técnicas de particién por usuarios (izquierda) y por productos (derecha).

9.2.1. Particién por productos

En la particién por productos, cada RS tiene asignado un subconjunto de los
productos disponibles en el sistema. Formalmente, el conjunto de productos se di-
vide aleatoriamente entre los servidores de recomendacién disponibles, es decir, J =
{71 UJdU...UTy,}, con n el nimero de RS y cumpliéndose que I,NJ, = &, Vx, y|x # y.
Por tanto, cada RS almacenard un perfil parcial para cada usuario, que contendra
unicamente las puntuaciones otorgadas a los productos de los cuales es responsable.

El funcionamiento global del sistema es el siguiente:

1. El coordinador recupera el vecindario del usuario actual, y se lo envia a los ser-
vidores de recomendacién. Esto se puede hacer de forma eficiente mediante un

paquete multicast.
2. Cada RS recupera el perfil parcial del usuario actual y de los distintos vecinos.

3. Cada RS procesa sus perfiles parciales, descartando productos ya puntuados por
el usuario actual, y combinando los perfiles de cada vecino. Al final, se seleccionan

los N productos mejor valorados.
4. Estos N productos se envian al coordinador.

5. Finalmente, el coordinador ordena los distintos perfiles parciales recibidos, y se-
lecciona los N productos con mejor valoracién global como recomendaciéon para

el usuario.

185



9. SISTEMAS DE RECOMENDACION DISTRIBUIDOS

La principal ventaja de esta aproximacién esta en el paso 3, y es que cada RS puede
directamente descartar un gran numero de productos, gracias a que puede calcular el
peso final que recibira cada producto a él asignado. Esto es asi debido a que todas las
puntuaciones recibidas por un producto estan almacenadas en el mismo RS. Por tanto,
la cantidad de productos que se enviardn al coordinador es pequena (como mucho, N
productos por RS), y el paso final en el coordinador es muy sencillo, pues se limita a
seleccionar los N productos mejor valorados a partir de n listas ya ordenadas.

Por otra parte, sus principales limitaciones consisten en que todos los servidores
necesitan trabajar en todas las recomendaciones solicitadas al sistema, y ademas cada
uno de ellos debe acceder a k+ 1 perfiles (los de los vecinos més el usuario actual). Esto
podria requerir varios accesos al disco, y acabar convirtiéndose en un cuello de botella,
tal y como se discute en la Seccién

9.2.2. Particién por usuarios

La particién por usuarios es similar a la anterior, pero en este caso cada RS tendra
asignado un subconjunto de los usuarios, almacenando el perfil completo de cada uno de
ellos. El funcionamiento del algoritmo es por tanto diferente, y consiste en los siguientes

pasos:

1. El coordinador recupera el vecindario del usuario actual, y se lo envia a cada
servidor de recomendacién. Técnicamente esto no es necesario, ya que cada RS
s6lo necesita conocer los vecinos que forman parte de su subconjunto de usuarios,
pero en la practica es mas eficiente enviar un tnico paquete multicast que paquetes
diferentes a cada RS.

2. Cada RS recupera el perfil de los vecinos que tuviese asignado. Aquel que tenga

asignado el perfil del usuario actual también accedera a este.
3. Cada RS combina los diferentes perfiles y envia el resultado al coordinador.

4. Finalmente, el coordinador combina los distintos perfiles recibidos, los ordena, y

finalmente recomienda al usuario los N productos mejor valorados.

En este caso, el niimero de accesos a disco necesarios en cada RS es menor, ya que no
tiene que recuperar todos los perfiles, sino sélo aquellos que tenga asignados. De hecho,
en caso de que se use un numero elevado de servidores de recomendacién, muchos de
ellos no tendran que trabajar en absoluto, posibilitando el procesamiento simultaneo

de diferentes recomendaciones. Por otra parte, al contrario que en la particion por
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productos, cada RS sélo conoce el peso parcial de cada producto, ya que otros vecinos
podrian también contribuir al mismo. Por tanto, los servidores de recomendacién no
pueden descartar ningin producto, y todos ellos deben ser enviados al coordinador, lo
cual incrementa la carga en la red.

De todas formas, esto no implica que esta técnica ocasione una mayor carga que
la particion por productos, ya que en esta otra todos los servidores de recomendacién
deben responder al coordinador, incluso aquellos que no tengan productos que enviar.
Esto se debe a que en la particién por productos, el coordinador no puede adivinar
cuantos servidores tienen realmente datos que transmitir, por lo que tiene que esperar
a que todos respondan antes de calcular la recomendacién final. Sin embargo, en la
particién por usuarios, el coordinador tinicamente tiene que esperar a recibir los k + 1
perfiles, lo que hace innecesario que un RS necesite confirmar que no tiene datos que
enviar. Por tanto, cuando el sistema cuenta con un nimero elevado de servidores de
recomendacion, la carga en la red serd menor con la técnica de particion por usuarios.

En la Seccién [0.4.2] retomaremos esta discusién.

9.3. Diseno del modelo de simulacion

Para evaluar el rendimiento de las arquitecturas de filtrado colaborativo distribui-
das, hemos implementado un simulador orientado a eventos discretos, basado en el
entorno de simulacién JavaSim [Little, 1999]. El objetivo es poder usar los resultados
obtenidos a través de la simulaciéon para predecir el comportamiento de un sistema
real. Para tal fin, disenamos un modelo que simula los distintos pasos necesarios para
realizar una recomendacion, teniendo en cuenta los componentes involucrados en los
mismos (disco, memoria, red, procesador...)

La simulacién es una técnica usada habitualmente para la evaluacion del rendimien-
to en varios campos como el de la recuperacién de informacién [Cacheda et al., 2007;
Ribeiro-Neto y Barbosal, [1998]. Su principal ventaja es el poder evaluar un gran niimero
de configuraciones y arquitecturas diferentes, en muy poco tiempo y sin necesidad de
afrontar grandes gastos en adquisicién de infraestructura hardware, configuracién y/o
mantenimiento.

En esta seccién se presentara un novedoso modelo de simulacién orientado a la eva-
luacién del rendimiento de sistemas de filtrado colaborativo, y se describiran los pasos
llevados a cabo para su disenio y evaluacién. Se comenzara describiendo el modelo de
simulacién para un sistema de filtrado colaborativo no distribuido, basado en el algo-

ritmo kNN presentado en el Capitulo [7] Posteriormente, presentaremos la evaluacién

187



9. SISTEMAS DE RECOMENDACION DISTRIBUIDOS

del mismo. Finalmente, se estudiard cémo se ha ampliado el modelo para simular el
rendimiento de los sistemas distribuidos presentados en la seccion anterior.

Para el disefio del modelo de simulacién, hemos realizado un gran niimero de expe-
rimentos en hardware real, identificando los pardametros més importantes a la hora de
caracterizar el rendimiento de un sistema de filtrado colaborativo. Como mostraremos
en la proximas lineas, estos parametros pueden clasificarse en parametros dependientes
del hardware (por ejemplo, el tiempo de acceso a disco), y pardmetros dependientes del
dominio o aplicacién (por ejemplo, el nimero de puntuaciones de un usuario).

Para estimar los parametros dependientes del hardware, hemos realizado un con-
junto de experimentos en hardware real, midiendo los tiempos obtenidos y el impacto
de cada parametro. Se han utilizado 1.000 usuarios elegidos aleatoriamente a partir del
conjunto de datos Netflix. Al igual que en el Capitulo[8] hemos hecho uso de un equipo
algo antiguo, para ser consistentes con el tamano del conjunto de datos empleado. En
concreto, hemos usado un PC con un procesador Intel Pentium 4 a 3,20 GHz y 512 MiB
de RAM. En cuanto a los parametros dependientes del conjunto de datos, los hemos

obtenido a partir de los datos reales para los usuarios seleccionados en la evaluacion.

9.3.1. Modelo analitico del rendimiento de un algoritmo ANN

En primer lugar, hemos disefiado un modelo analitico que permita reproducir el
comportamiento, en términos de rendimiento, de un algoritmo de filtrado colaborativo
no distribuido. En particular, el algoritmo kNN con preselecciéon de vecinos presentado
en el Capitulo[7} A pesar de ser un modelo sencillo, hemos logrado capturar los factores
mas importantes a la hora de predecir el rendimiento de un algoritmo de filtrado colabo-
rativo. De hecho, tal y como mostraremos en la Seccién [9.3.2] nuestro modelo permite
aproximar con gran exactitud los tiempos necesarios para calcular una recomendacién
en un sistema real.

Partiendo del algoritmo ENN considerado, el tiempo total necesario para calcular

una recomendacién, t, viene dado por:

= Kl tiempo necesario para recuperar el vecindario del indice de vecinos, tn.

= El tiempo del acceso al perfil, ¢p, es decir, el tiempo necesario para recuperar
el perfil de un usuario desde el indice de perfiles de usuario. Debemos tener en
cuenta que el algoritmo necesitara acceder al perfil del usuario actual, asi como

a los perfiles de los k vecinos.

= El tiempo de combinacién, tm, necesario para calcular el peso de un producto,
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w, combinando las puntuaciones y similitud de los productos puntuados por los

vecinos.

= El tiempo de ordenacion, ts, necesario para seleccionar los N productos mejor

valorados, es decir, con mayor peso.

Por tanto, dado un usuario a € U, el tiempo de recomendacién se calcularia de la

siguiente forma:

ta =tpa +tna + Y tp+ tma + tsq (9.1)
keN(a)

Tanto tp como tn incluyen el tiempo necesario para leer datos del disco. Sin embargo,
estos datos podrian estar disponibles en la cache, lo que reduce significativamente los
tiempos de acceso.

El estimar cudndo un perfil (o vecindario) en particular estd disponible en la cache
no es un problema trivial. Depende del tamano de la cache e indice, asi como del algo-
ritmo de reemplazo utilizado y de la secuencia de accesos realizados con anterioridad.

De cara a proponer un modelo de simulacion eficaz, hemos estudiado el compor-
tamiento de la cache segin la relacion entre su tamano y el del indice. A partir del
conjunto de datos Netflix, hemos seleccionado aleatoriamente 10.000 usuarios. Calcula-
mos una recomendacion para los primeros 6.000, de tal forma que se inicialice la cache
con una cierta cantidad de datos validos, y a continuacién medimos el porcentaje de
aciertos obtenido para los restantes 4.000 usuarios, es decir, el porcentaje de perfiles
que estaban en la cache. Los resultados se muestran en la Figura|9.3| El eje x representa
el tamanio de la cache en funcion del porcentaje de perfiles que cabrian en ella, respecto
al nimero total de perfiles en el indice. El niimero entre paréntesis seria el porcentaje
respecto al ntimero total de perfiles a los que se ha accedido durante el experimento.

A la vista de estos resultados, hemos considerado que la cache se puede simular
eficazmente usando un modelo sencillo, donde se asume que un determinado porcentaje
de accesos van a ser servidos directamente por la cache. Por tanto, y en funcién de ese
porcentaje, tanto tp como tn vendran determinados bien por el tiempo de acceso a disco,
td(s), o bien por el tiempo de acceso a la cache, tc(s). En ambos casos, s representa el

nimero de identificadores a leer, es decir, el tamano del perfil o del vecindario.

9.3.1.1. Simulacién del acceso a disco

Acceder al disco requiere de 4 pasos: (1) se indica al disco qué datos se desean

transferir; (2) la cabeza lectora del disco se desplaza hasta la pista que contiene los
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Figura 9.3: Porcentaje de aciertos segun el tamano de la cache.

datos a leer; (3) el disco rota hasta que los datos a leer estén bajo la cabeza lectora;
y finalmente (4) los datos se leen y transfieren a la memoria principal. Los pasos (1)
a (3) son independientes de la cantidad de datos a transferir, y los denotaremos como
tiempo de bisqueda. El tiempo necesario para el dltimo paso serd denominado tiempo

de transferencia, y si depende de la cantidad de datos a transferir.

En el caso de tn, esta cantidad es constante y directamente relacionada con el
numero de vecinos, k. En los experimentos realizados, hemos utilizado & = 25. Por
tanto, los pasos (1), (2) y (4) son practicamente constantes, y la variabilidad depen-
derd sobre todo del paso (3) E En un disco rotando a 7.200 revoluciones por minuto
(RPM), el tiempo necesario para ese paso, conocido como latencia de rotacion, sigue
una distribucién uniforme entre 0 (la cabeza ya esta situada sobre los datos a leer) y
8,33 ms. (se necesita una rotacién completa). Este comportamiento se puede ver en
la Figura Incluso cuando la latencia de rotacion es cercana a 0, existe un cierto

retardo, que corresponde al resto de pasos.

Por otra parte, en el acceso al perfil del usuario, la cantidad de datos a transferir
es variable y depende en gran medida del tamano del perfil. De hecho, tal y como se

muestra en la Figura existe una relacién lineal entre ambos.

Por tanto, podemos estimar el tiempo de acceso a disco, td(s), como:

'Es cierto que el paso (2) varfa ligeramente segin la posicién de la cabeza lectora respecto a la
pista a leer, pero ese tiempo es muy pequeno y puede ser despreciado.
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Figura 9.4: Tiempos de acceso a disco, sin cache.

td(s) =1, +U(0,7) + s * 7 (9.2)

Donde U representa la distribucién uniforme, 7; es un pardmetro que representa
el conjunto de retardos de naturaleza fundamentalmente constante, 7; es la latencia
maxima de rotacién del disco, y 7, el tiempo medio necesario para leer y transferir
un identificador desde el disco. 7;, 77 y 7, son pardmetros dependientes del hardware,
que toman, respectivamente, los valores 6, 75, 8,33 y 0,0020 ms. en nuestro entorno de
pruebas. Por otra parte, s es un parametro dependiente del conjunto de datos, cuyo
valor serd diferente para cada usuario, y serd por tanto un parametro del modelo de

simulacién. En el mismo, tanto ¢p como tn se estimaran a partir del valor de td(s).

9.3.1.2. Simulacion de la memoria cache

Como se puede observar en las Figuras y el tiempo de acceso a la cache

es mucho menor que el acceso a disco, y se puede simular con el siguiente modelo:

te(s) = Te1 + 5 % Tea (9.3)

donde 7. representa una latencia constante propia de la cache, y 7.2 el tiempo medio
necesario para transferir un tnico identificador. Ambos son parametros dependientes

del hardware, que toman los valores 0,015 y 0,00065 ms., respectivamente.
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Figura 9.5: Tiempos de acceso a disco, cuando los datos estan en la cache.

9.3.1.3. Simulacion de los tiempos de combinacién y ordenacién

Una vez que se ha obtenido el vecindario, y accedido a los perfiles de los vecinos,
el algoritmo necesita combinar y calcular el peso de los productos puntuados por los
vecinos. Tal y como se muestra en la Figura[0.64] el tiempo necesario, tm, es linealmente
proporcional al nimero total de productos puntuados por los vecinos, por lo que puede

ser simulado de la siguiente forma:

tm(s') = Tin1 + 8" * T2 (9.4)

donde 7,1 v Time son pardametros dependientes del hardware, que toman los valo-

res 0,55 y 0,00055 ms. en nuestros experimentos. s’ es el nimero total de productos

puntuados por los vecinos, es decir, s’ = > keN(a) ’J(k) , para el usuario actual a. Na-
turalmente, s’ es un pardmetro dependiente del conjunto de datos, diferente para cada
usuario.

Finalmente, el algoritmo debe ordenar los productos segiin el peso calculado en la
fase anterior, y recomendar al usuario los N mejor valorados. Tal y como se observa en
la Figura[0.6D] ¢s también estd relacionado linealmente, pero en este caso con el nimero
total de productos restantes una vez finalice la fase de combinacién, que denotaremos
como s”. Este ntiimero serd por supuesto inferior a s’, pues muchos vecinos habran

puntuado productos en comun, y se puede estimar usando la siguiente ecuacion:
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Figura 9.6: Tiempos de combinacién y ordenacién de los productos.

s =ap s +ap*Vs (9.5)

tomando g y ay los valores 0,06 y 11, 05, respectivamente, en el conjunto de datos

Netflix. El tiempo de ordenacion puede finalmente estimarse como:

ts(s") = 151 + 8" % T2 (9.6)

con Ts1 ¥ Ts2 parametros dependientes del hardware, y que en nuestros experimentos

toman los valores 0,040 y 0,00012 ms., respectivamente.

9.3.2. Evaluacién del modelo de simulacién

Para evaluar el modelo de simulacion presentado en la seccién anterior, hemos com-
parado sus resultados con los obtenidos en un sistema real. En primer lugar, hemos
seleccionado de forma aleatoria un nuevo conjunto de 1.000 usuarios a partir del con-
junto de datos Netflix. Para cada usuario, usamos el simulador para estimar el tiempo
necesario para realizar una recomendacién, y los comparamos con los obtenidos en un
sistema real. Finalmente, ajustamos un modelo lineal, para comprobar si los tiempos
reales se pueden predecir a partir de los tiempos obtenidos con la simulacién.

Como se observa en la Figura|9.7] existe una relacion lineal entre ambos tiempos. De

hecho, presenta un coeficiente de determinacién R? del 99 %, lo que indica que nuestro
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Figura 9.7: Relacién entre el tiempo de recomendacién real y el obtenido mediante la
simulacién. Los datos atipicos han sido eliminados de la figura.

modelo de simulacién explica la mayor parte de la variabilidad presente en los tiempos.
La variabilidad restante es debida principalmente al tiempo de busqueda del disco, que
nosotros modelamos como una variable aleatoria uniformemente distribuida.

Por otra parte, también hemos evaluado cada una de las fases de la recomendacién
de forma independiente, obteniendo resultados similares. En cuanto al tiempo de or-
denacién, un R? del 96 %; en cuanto al tiempo de combinacién, del 97 %; y en cuanto
al acceso al perfil, del 99% en caso de considerar acceso al disco (Figura , y del
100 % si asumimos que los datos estén en la cache (Figura .

9.3.3. Modelo de simulacién para sistemas distribuidos

En esta seccién estudiamos como se puede modificar el modelo presentado anterior-
mente para simular el rendimiento en los sistemas distribuidos presentados en la Seccién
En un sistema distribuido, el tiempo de recomendacion depende del tiempo inver-
tido por el coordinador, el tiempo invertido por los servidores de recomendacién, y el

tiempo necesario para la comunicacion entre ambos. Se debe tener en cuenta que el
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Figura 9.8: Tiempos de acceso al perfil reales frente a simulados. Los datos atipicos han
sido eliminados de la figura.

coordinador debe esperar a recibir las recomendaciones parciales, pero que los distintos
servidores pueden trabajar en paralelo.

Los tiempos de coordinador y servidores de recomendacién se pueden calcular a
partir del modelo presentado anteriormente, considerando por supuesto las tareas a
realizar por ambos, que, como hemos visto, son diferentes segiin la técnica de particién
empleada.

En cuanto al tiempo de comunicacién, hemos simulado una LAN conmutada en
la cual los diferentes nodos estan conectados mediante switches (conmutadores) de 48
puertos. Por tanto, cuando simulamos infraestructuras con mas de 48 nodos, necesi-
tamos considerar varios switches. En dichos casos, hemos optado por una topologia
en forma de arbol, donde el coordinador se conecta al switch raiz, y los servidores de
recomendacion a las hojas.

Hemos simulado el funcionamiento basico de los switches: cuando reciben un paque-
te por uno de los puertos, se lo reenvian al puerto o puertos de destino correspondientes.
El comportamiento simulado es el de store-and-forward, en el cual el switch espera a
recibir el paquete completo antes de reenviarlo. Por supuesto, un switch puede pro-
cesar varios paquetes en paralelo, siempre y cuando los puertos de entrada y salida
sean diferentes. En caso de que varios paquetes deban ser enviados simultdneamente
por el mismo puerto, son encolados y enviados uno a uno. Hemos considerado colas

independientes para cada puerto.
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Ademsds, hemos simulado el retardo de propagacién en cada segmento, teniendo en
cuenta el tamano del paquete, el tiempo necesario para la propagacion de las senales
electromagnéticas a través del cable, y el ratio de transmisién de la red. En concreto,
hemos seguido el modelo presentado por |Cacheda et al.| [2007]. Se ha considerado una
red Fast Ethernet, con un ancho de banda de 100 Mbps.

El tamano de cada paquete ha sido calculado independientemente, teniendo en
cuenta la informacién enviada. Se ha considerado un tamano de 4 bytes para los iden-
tificadores de productos y usuarios, y 4 bytes adicionales para codificar los pesos y
similitudes. Ademas, se ha considerado una cabecera de 16 bytes para almacenar infor-
macioén como el identificador de cada recomendacion, el tipo de paquete, etc., a los que
debemos sumar el tamano necesario por las cabeceras UDP (8 bytes), IP (20 bytes) y
Ethernet (26 bytes). Finalmente, hemos considerado un MTU de 1500 bytes, el habi-
tual en redes Fuast Ethernet, fragmentando los paquetes cuando sea necesario. Para los
paquetes enviados desde el coordinador a todos los servidores de recomendacién se han

considerado paquetes multicast.

9.4. Resultados

Usando el modelo de simulacién presentado en la seccién anterior, hemos evaluado
el rendimiento de la particién por productos y por usuarios a la hora de calcular las
recomendaciones para 1.000 usuarios elegidos aleatoriamente del conjunto de datos
Netflix.

Los resultados obtenidos se presentan en esta seccion. Comenzaremos estudiando el
tiempo de respuesta, para analizar a continuacion la carga del sistema. Posteriormente
veremos la importancia de la memoria cache y el desequilibrio entre RS presente en

cada una de las dos arquitecturas propuestas.

9.4.1. Estudio del tiempo de respuesta

En primer lugar, hemos evaluado el tiempo de respuesta de cada técnica, es decir,
el tiempo necesario para calcular una recomendacion. En este primer conjunto de expe-
rimentos, se ha ignorado el uso de memoria cache, por lo que se asume que los perfiles
siempre se deben recuperar del disco.

La Figura muestra los resultados obtenidos segin el niimero de servidores de
recomendacién considerados. Puede observarse que la particién por usuarios obtiene
mejores resultados, que es lo que cabria esperar teniendo en cuenta que, al no considerar

el uso de cache, el tiempo de busqueda en disco se convierte en el principal cuello de
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Figura 9.9: Tiempo de respuesta por recomendacién, sin considerar el uso de cache.

botella. Usando la técnica de particion por usuarios, cada RS debe acceder a un pequeno
nimero de perfiles, por lo que los tiempos de bisqueda se reparten entre varios RS
y se pueden realizar en paralelo. De hecho, cuantos més servidores de recomendacién
tengamos, menos accesos a disco tiene que hacer cada uno de ellos, y por tanto el tiempo
de respuesta disminuye. Por el contrario, en la técnica de particiéon por productos, todos
los RS necesitan acceder a todos los perfiles (parciales, en este caso), y el tiempo de
respuesta no mejora demasiado. De hecho, sélo llega a mejorar algo cuando el niamero
de RS es muy elevado, ya que en dichos casos el perfil parcial para algin usuario puede
ser vacio (debido a que no ha puntuado ninguno de los productos asignados a dicho

RS) y, por tanto, se puede evitar el acceso al disco.

Debemos tener en cuenta, sin embargo, que este hecho estd intimamente relacionado
con el tamano del perfil de los usuarios. Si el perfil es relativamente pequeno, el tiempo
de busqueda sera mucho mayor que el tiempo necesario para leer y transferir el perfil del
disco, y se convertira por tanto en el cuello de botella. Este es el caso de Netflix y es el
motivo de que la particiéon por usuarios, como hemos visto, obtenga mejores resultados.
Esta es una particularidad de los sistemas de recomendacién basados en preferencias
explicitas, que los diferencia de otros ambitos como la recuperacién de informacion, o
de otro tipo de sistemas de recomendacién: en general, los usuarios puntidan un nimero
pequeno de productos y por tanto los perfiles no serdn demasiado grandes. Por otra
parte, si se considerasen sistemas con preferencias implicitas, o incluso aproximaciones
basadas en productos (ver Seccién , los perfiles serian mayores, y el tiempo de
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busqueda perderia peso respecto al tiempo de transferencia.

En dichos casos, la particion por productos puede ser mejor alternativa que la
particiéon por usuarios. En esta iltima, al aumentar el ntimero de servidores de reco-
mendacién, llegard un punto donde cada RS sélo debe acceder a un perfil, pero tendra
que transferirlo entero. Aniadir mas servidores no arregla el problema. Sin embargo, en
la particién por productos, el perfil parcial serd més pequeiio a medida que aumenta-
mos el nimero de servidores, por lo que si el cuello de botella estd precisamente en el
tiempo de transferencia, el tiempo de respuesta se vera reducido.

Esta tendencia se observa parcialmente en nuestros resultados: el tiempo de respues-
ta mejora a medida que se anaden més RS, pero mientras en la particion por usuarios
la mejora es mayor cuando el nimero de servidores es pequeno, en la particién por
productos lo es con muchos servidores.

Para resumir, podemos decir que, en relacién al tiempo de respuesta, la particién por
productos funciona mejor con perfiles grandes y muchos servidores de recomendacién,

v la particién por usuarios con perfiles pequenos y no tantos servidores.

9.4.2. Estudio de la carga del sistema

En cualquier caso, el tiempo de respuesta es s6lo una de las dos caras de la moneda.
En una aplicacién real no sélo importa lo rdpido que el sistema es capaz de generar
una recomendacién, sino también la cantidad de recomendaciones que es capaz de
calcular por unidad de tiempo. Es decir, el throughput. En ausencia de estudios que nos
permitan simular la solicitud de recomendaciones en sistemas reales, en su lugar hemos
calculado la carga del sistema, es decir, el porcentaje de los recursos que realmente estan
trabajando en un momento dado. Cuanto menor sea la carga, mayor serd el niimero de
recursos que tendremos libres en un momento dado, y que por tanto podriamos dedicar
a procesar otra recomendacion. Existe, por tanto, una relacion entre el porcentaje de
carga y el throughput.

En la Figura [0.10] se muestra el porcentaje medio de carga segin el nimero de
servidores de recomendacion, para ambas técnicas. Puede verse como la particién por
usuarios se comporta mejor, que es una vez mas lo que cabria esperar, pues mientras en
la particién por productos todos los RS tienen que trabajar durante el cdlculo de una
recomendacion, en la particiéon por usuarios sélo lo han de hacer aquellos que tengan
asignados el perfil del usuario actual o de alguno de los vecinos.

De todas formas, es importante destacar que en la afirmacién anterior hemos ig-
norado dos aspectos fundamentales: la carga en el coordinador y la carga en la red.

Aunque disminuyésemos la carga de los servidores de recomendacién, en caso de que
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Figura 9.10: Porcentaje medio de carga, segin el niimero de servidores de recomendacién.

la red o el coordinador estuviesen colapsados no conseguiriamos mejorar el throughput.
Por tanto, debemos analizar también las diferencias entre ambas técnicas en lo relativo
a estos dos aspectos.

En el coordinador, las principales diferencias se deben a los tiempos de combinacién
y ordenacién, pues el acceso al vecindario se realiza en ambos casos. En la particién
por productos, cada RS se encarga de combinar y ordenar sus resultados parciales,
por lo que el trabajo final del coordinador se limita a obtener los productos mejor
valorados a nivel global. Por contra, en la particién por usuarios es el coordinador el
que debe realizar el grueso de las tareas de combinacién y ordenacién, y por tanto, la
carga es mayor en este tltimo caso, tal y como se puede observar en la Figura[9.11] Sin
embargo, la diferencia entre ambas técnicas es pequena, y despreciable frente al tiempo
total necesario por la recomendacién. Por tanto, en las configuraciones estudiadas el
coordinador no es en ningun caso un cuello de botella ni un aspecto diferenciador entre
los dos métodos de particién.

Debemos mencionar que aunque en la figura pueda dar la impresién de que en el

caso de la particién por usuarios los tiempos aumentan con el ntimero de servidores
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Figura 9.11: Tiempo de procesamiento en el coordinador, segin el nimero de servidores
de recomendacion.

de recomendacion, esto sélo sucede en configuraciones con pocos servidores. Se debe
a que cuando tenemos pocos RS, cada uno de ellos posiblemente sea responsable de
varios perfiles, y por tanto puede combinarlos y ordenarlos, reduciendo la carga en
el coordinador. A medida que el niimero de servidores aumenta, también aumenta el
numero de resultados parciales, y por tanto la carga en el coordinador. Sin embargo, ese
nimero nunca va a ser mayor de k + 1, por lo que llega un momento en que aumentar
el niimero de servidores no aumenta el ntimero de resultados parciales, y los tiempos
se estabilizan. En el caso de la particién por productos eso no es asi: cuantos mas
servidores tengamos, mas resultados parciales han de ser procesados en el coordinador.
Sin embargo, su tarea se reduce a elegir los productos con mayor puntuacién global, lo
que se hace en centésimas de milisegundo y es despreciable frente al tiempo de acceso
al vecindario. Por tanto, podemos concluir que para que el coordinador se convierta en
un cuello de botella, el nimero de servidores tendria que aumentar significativamente,
y en tal caso posiblemente la red se convirtiese en un problema mucho antes, como

analizaremos a continuacion.

Precisamente, la Figura muestra los resultados relativos a la red. El eje y
representa el tiempo medio necesario para transmitir un paquete, mientras el eje x
representa el tiempo de red agregado, es decir, la suma del tiempo necesario para
transmitir todos los paquetes pertenecientes a la misma recomendacion. Por ejemplo, si

una recomendacion necesitase de 2 paquetes, enviados desde 2 RS diferentes, el primero
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de los cuales tarda 1 ms. en llegar al coordinador, y el segundo 2 ms., el tiempo medio
serfa de 1,5 ms., y el tiempo agregado seria de 3 ms. Obsérvese que el tiempo agregado
es una medida artificial, y no quiere decir que la red estuvo ocupada durante 3 ms. Por
ejemplo, pudo suceder que realmente el segundo paquete sélo tardé 1 ms. en atravesar
la red, pero estuvo 1 ms. adicional esperando en una cola a que el coordinador acabase
de recibir el primer paquete. Es decir, que en la practica puede que ambos paquetes
fuesen transmitidos en un intervalo de sélo 2 ms. Sin embargo, es una buena medida
de la carga real de la red.

De hecho, en cierto modo el tiempo medio por paquete representa el tiempo de
respuesta, mientras el tiempo agregado representa la carga. Considerar ambas métricas
nos ayuda a entender mejor el uso que hacen de la red ambas técnicas.

En la particién por productos, cada RS puede descartar algunos productos, y al
coordinador sélo se envian un maximo de N resultados. Por tanto, el tiempo medio
por paquete es menor, ya que estos son pequenos y no necesitan ser fragmentados.
Sin embargo, debido a que todos los servidores deben responder al coordinador, la

carga de red aumenta significativamente segiin aumenta el nimero de servidores, hasta
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Figura 9.13: Tiempo de respuesta y carga segin el porcentaje de aciertos de la cache.

el punto de que la red puede llegar a convertirse en un cuello de botella en caso de
que tengamos muchos servidores. Ademads, aumentar el nimero de servidores tampoco
reduce el tiempo por paquete, ya que esto apenas afecta a su tamano.

Por el contrario, en la particién por usuarios el tiempo medio por paquete es mayor,
ya que los paquetes son mas grandes y a menudo necesitan ser fragmentados, pero
por otra parte la carga de red es menor, porque sélo algunos RS necesitan realmente
responder al coordinador. Ademaés, segin aumenta el nimero de RS también disminuye
el tamano de cada paquete, y por tanto el tiempo de transmisién necesario.

Finalmente, es importante destacar que el aumento de tiempo de red entre 32 y 64
RS no esta relacionado con el tamano del paquete, sino con el hecho de que debemos
atravesar un mayor nimero de switches. Esto es debido a que en la simulacién estamos
considerando switches de 48 puertos, por lo que con 64 y 128 RS debemos usar dos

niveles de switches.

9.4.3. Influencia del uso de la cache

Los resultados segun el porcentaje de aciertos de la cache se muestran en las Figuras

y Por una parte, podemos observar que el uso de la cache no influye
demasiado en las particularidades de cada técnica, y por tanto el comportamiento es,

en general, similar al reportado anteriormente. Por otra, y como cabria esperar, cuanto

mayor sea el porcentaje de aciertos, mejores seran los resultados obtenidos, lo cual es
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légico ya que el acceso a cache es varios érdenes de magnitud mas rapido que el acceso
a disco.

Por otra parte, si se observa que el aumento de aciertos de cache supone una mejora
mayor en la particién por productos. Esto también es esperado, ya que el mayor cuello
de botella de esa técnica era el tiempo de buisqueda en disco, el cual se evita en caso
de que los datos estén en la cache. Por contra, en la particién por usuarios el beneficio
es menor, especialmente si el niimero de servidores es grande, ya que con tal de que un
unico RS necesite acceder a disco, el coordinador tendra que esperar por él y el tiempo

de respuesta no se verd afectado significativamente.

9.4.4. Desequilibrio entre servidores de recomendacion

Por ultimo, hemos estudiado el desequilibrio existente en las configuraciones ana-

lizadas. Basandonos en la definicién presentada por Badue et al.| [2007], definimos el

desequilibrio como el cociente entre el tiempo maximo y medio necesario para computar
una recomendacion en los distintos servidores. Un desequilibrio cercano a 1 significa
que la carga estd bien balanceada entre los distintos servidores, lo cual es generalmente
deseable. Cuanto méas dependa el tiempo de recomendaciéon de un servidor particular-

mente lento, mayor serd el desequilibrio.
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Figura 9.14: Desequilibrio medio para la particiéon por productos y usuarios. Las lineas y
puntos representan el desequilibrio con la cache desactivada. Las barras, el incremento del
desequilibrio con distintos porcentajes de aciertos de cache, expresado como el porcentaje
relativo al desequilibrio sin cache.

La Figura[9.14 muestra el desequilibrio medio para ambas técnicas. Hemos estudiado
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cémo varia el desequilibrio en relaciéon al nimero de servidores de recomendacién y al
porcentaje de aciertos de cache, comprobando que ambos factores tienen una influencia
importante en el mismo.

La particién por usuarios es la que presenta un mayor desequilibrio, lo que se debe
a que, mientras en la particién por productos todos los RS necesitan recuperar un perfil
parcial, en la particién por usuarios solo lo tendran que hacer algunos RS. Cuando el
numero de RS es grande, muchos de ellos estaran desocupados durante el procesamiento
de una recomendacién en concreto. En principio, esto puede parecer un problema poco
importante, porque esos servidores podrian dedicarse a procesar otras recomendaciones
en paralelo. Sin embargo, tal y como se habia discutido en el Capitulo|8|(ver Figura,
el acceso a los perfiles de los usuarios suele ser muy sesgado: hay unos pocos usuarios
que forman parte de un gran ndmero de vecindarios, debido a que son usuarios muy
activos, con muchas puntuaciones a productos populares. Esto se debe tener en cuenta
a la hora de hacer la particién, para evitar este tipo de desequilibrios. En la particién
por productos este problema tiene mucha menos importancia.

Por otra parte, en cuanto a la influencia de la cache, el resultado es el esperado:
cuando mayor el porcentaje de aciertos, mayor el desequilibrio, ya que los servidores que
operan sobre la cache serdn mas rapidos. Ademas, podemos observar diferencias entre
ambas técnicas de particién. En la particién por usuarios, el aumento del desequilibrio
debido a la cache aumenta con el nimero de RS. Esto es debido a que con muchos
servidores, es poco probable que un servidor tenga que acceder a mas de un perfil. Si
estd en la cache el servidor responderd muy rapido, pero si no estd serd mucho mas
lento, y por tanto las diferencias entre servidores seran grandes. Por contra, cuando
el nimero de servidores es pequeno, cada uno de ellos tendra que acceder a varios
perfiles, alguno de los cuales estara en cache, y otros no lo estardan, por lo que al final
las diferencias entre servidores son mas pequefias. En la particién por productos, aunque
tengamos muchos servidores, todos deberan acceder a varios perfiles parciales, por lo
que la influencia de la cache sera similar en todos ellos, y por tanto el desequilibrio sera

menor.

9.5. Conclusiones y trabajos futuros

En este capitulo hemos propuesto y evaluado dos técnicas para distribuir algoritmos
kNN, ambas basadas en la particién de la matriz de puntuaciones. En la particién por
usuarios, cada trozo contiene un subconjunto de los perfiles de los usuarios. En cambio,

en la particién por productos, cada trozo consiste en un perfil parcial de cada usuario,
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donde sélo se almacenan las puntuaciones de un subconjunto de los productos.

Hemos mostrado como ambas técnicas permiten incrementar el throughput y reducir
el tiempo de respuesta de las recomendaciones. En general, hemos visto que la particién
por usuarios es una técnica méas adecuada, al menos en aplicaciones donde los perfiles de
los usuarios son relativamente pequenos, situacién habitual en muchos sistemas basados
en preferencias explicitas. Al aumentar el nimero de RS, el tiempo de respuesta se
reduce mas réapido con la técnica de particién por usuarios. Ademads, la carga media
en cada RS también es més pequena, y lo mismo sucede con la carga en la red, lo que
hace que esta técnica sea més escalable. Por contra, en sistemas con perfiles de usuario
relativamente grandes (lo que podria suceder en aplicaciones basadas en preferencias
implicitas), la particién por productos podria ser una buena alternativa.

Para la evaluacién de las distintas técnicas hemos simulado el comportamiento del
sistema, lo que permite realizar multitud de experimentos de forma sencilla, rapida, y
mucho més econémica que con el uso de un sistema real. Hemos disefiado un modelo
de simulacién especifico para filtrado colaborativo a partir de los usados en RI, estu-
diando los principales parametros que caracterizan el rendimiento de estas técnicas, e
incluyendo las diferentes fases del proceso de recomendacion: acceso a perfil de usuario
y vecindario, combinacién de resultados y ordenacion de los mismos. El modelo ha sido
comparado con un sistema real para validar sus resultados.

En futuros trabajos pretendemos extender este estudio a arquitecturas mas com-
plejas o que combinen la distribucién con la replicacién del sistema completo o parte
del mismo. También tenemos pensado mejorar el modelo de simulacién, considerando

fuentes de variacién adicionales, incluyendo la simulacién de la cache o el modelo de

red.
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Capitulo 10

Conclusiones y trabajos futuros

En esta tesis hemos desarrollado técnicas que mejoran diversos aspectos de los
sistemas de recomendacién, principalmente aquellos relacionados con la eficiencia y es-
calabilidad. Hemos visto como se pueden disefiar algoritmos sencillos capaces de ofrecer
resultados similares o incluso mejores a técnicas mas complicadas, y hemos comprobado
la utilidad de los algoritmos NN y su buen comportamiento en recomendacién. Entre
otros aspectos, hemos visto cémo se pueden beneficiar de técnicas desarrolladas en el
ambito de la recuperacién de informacion, lo que no sélo permite mejorar la eficiencia de
estos sistemas, sino que da lugar a lineas de investigacién especialmente prometedoras
que se desarrollaran en trabajos futuros.

En este capitulo presentamos en primer lugar las conclusiones obtenidas durante el
desarrollo de esta tesis, para introducir a continuacion las principales ideas y cuestiones

que han quedado pendientes y que se abordardn en el futuro.

10.1. Principales conclusiones

En esta tesis se han abordado diversos problemas que afectan a los sistemas de
recomendacion basados en filtrado colaborativo, en especial aquellos relacionados con
la eficiencia y escalabilidad de estos sistemas. Con un enfoque centrado en el desarrollo
de técnicas sencillas y ficiles de usar en aplicaciones reales, durante la elaboracién de
este trabajo se han sacado diversas conclusiones que se expondran a lo largo de esta
seccion.

En primer lugar, hemos comprobado que es posible contar con técnicas de recomen-
dacién precisas y eficaces sin necesidad de recurrir a complejos modelos con multitud
de factores y parametros a estimar. Las ventajas de utilizar algoritmos sencillos son

numerosas e incluyen:
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= Una mejor comprensién del funcionamiento del algoritmo y sus caracteristicas, lo
que simplifica el diseno de variantes o pequenas modificaciones para adaptarse a

condiciones o requisitos particulares de la aplicacién.

= Una mayor eficiencia, tanto en el entrenamiento del sistema como en la reco-
mendacion, lo que permite su uso en entornos con gran volumen de usuarios o

productos.
= Una implementacion mas sencilla, lo que facilita la optimizacion de la misma.

= Menor dependencia de contar con suficientes datos para entrenar y adaptar el
sistema al dominio en que va a ser usado, lo que en general repercute en un mejor
funcionamiento en condiciones de baja densidad o cuando los datos difieren de

las condiciones de entrenamiento.

En nuestra opinién, las ventajas que ofrecen este tipo de técnicas tienen una mayor
importancia que el conseguir mejorar la precisién unas pocas décimas a cambio de
complicar significativamente el disenio del algoritmo, que sin embargo ha sido el objetivo
perseguido por gran parte de los trabajos que podemos encontrar en la literatura.

Como hemos demostrado en esta tesis, es posible desarrollar algoritmos sencillos
que no sélo son capaces de competir con técnicas mucho més complejas en aspectos
tales como la precisién de las recomendaciones, sino que incluso ofrecen resultados
superiores cuando se tiene en cuenta el funcionamiento global del algoritmo en multitud
de condiciones, su evolucién con la densidad de informacién, etc. En concreto, hemos
propuesto dos técnicas que destacan por sus buenos resultados y sencillez.

En el Capitulo [4] hemos presentado la técnica de filtrado colaborativo
basado en tendencias, algoritmo basado en modelar de forma sencilla las diferencias
entre usuarios y productos. El enfoque es particularmente novedoso, por cuanto la
mayor parte de técnicas existentes se han centrado en representar o identificar las
similitudes entre ellos. Hemos comprobado como, en general, las diferencias son mas
faciles de calcular que las similitudes, con lo que nuestro enfoque no sélo da lugar a
un sistema maés eficiente, sino que permite obtener buenos resultados en condiciones de
baja densidad. Mejora asi los resultados de técnicas tradicionales en esos casos, donde
generalmente se habian obtenido resultados mas pobres. En gran medida esto se debe a
la relativa complejidad de los modelos y medidas de similitud usadas tradicionalmente,
lo que dificulta su célculo cuando la informacién disponible es escasa. En cambio, las
tendencias pueden ser calculadas eficazmente a partir de menos informacion, lo que

permite obtener resultados mas precisos en condiciones adversas.
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Posteriormente, en el Capitulo [5| hemos presentado la técnica Good Items
kNN, la cual incorpora varias mejoras a los algoritmos kNN, especialmente disenadas
para la tarea de recomendacién. Hemos comprobado la importancia de simplificar el
calculo de las medidas de similitud para mejorar el comportamiento cuando no se dispo-
ne de suficiente informacién. También hemos comprobado las diferencias entre las tareas
de prediccién y recomendacion, y la importancia de disenar técnicas dedicadas espe-
cialmente a la tarea en que se va a utilizar el algoritmo. En particular, hemos propuesto
una nueva medida de similitud asi como una nueva forma de seleccionar los productos

a recomendar, las cuales mejoran significativamente la precisién del algoritmo.

Ademds, las variantes introducidas nos han permitido comprobar la versatilidad
de los algoritmos kNN, y la facilidad con la que se pueden adaptar a un propdsito
concreto, muestra evidente de las ventajas de técnicas sencillas e intuitivas. De hecho,
los algoritmos kNN son muy populares en la literatura por este y otros motivos. Sus
detractores critican sobre todo su pobre comportamiento en situaciones de cold-start,
es decir, cuando se tiene poca informacién acerca de las preferencias de usuarios o
productos, o su bajo rendimiento debido sobre todo al coste de buscar similitudes entre

usuarios y seleccionar los vecinos.

Sin embargo, en este trabajo hemos visto como los principales problemas que su-
fren estas técnicas pueden ser abordados de forma satisfactoria con relativamente poco
esfuerzo. En el Capitulo [6] hemos presentado la técnica de expansién del per-
fil, la cual resuelve satisfactoriamente el problema de cold-start en caso de
nuevos usuarios para los que apenas se dispone de puntuaciones, consiguiendo mejoras
de la precisién de hasta el 100 % en estos casos. Adem4s, no necesitan més informacién
que aquella ya presente en la matriz de puntuaciones, lo que es una novedad frente a
la mayoria de aproximaciones presentadas con anterioridad. Inspirada en las técnicas
de expansion de consultas, su buen funcionamiento sirve de ejemplo de las ventajas
que puede tener el acercar el mundo de la recomendacién con el de recuperacion de
informacién, sin duda una de las principales conclusiones que se han sacado durante el

desarrollo de este trabajo.

De hecho, esta aproximacién ha tenido una gran importancia en la ultima parte
de la tesis, en la cual hemos presentado numerosas técnicas para mejorar la eficiencia
de los algoritmos ANN. En el Capitulo [7] hemos visto como la preseleccion
de vecinos mejora significativamente el tiempo necesario para realizar la
recomendacidn, sin que se produzca un deterioro importante de su calidad. La ventaja
de esta aproximacién frente a técnicas basadas en modelo es que permite tener en cuenta

las nuevas puntuaciones sin necesidad de volver a calcular el vecindario, mostrando que
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los algoritmos kNN pueden ser tan eficientes como la mayoria de las técnicas basadas

en modelo.

Ademsds, una de las principales ventajas de los algoritmos kNN es que pueden ser im-
plementados utilizando un enfoque similar al empleado en RI, en concreto basandonos
en el modelo vectorial. De esta forma, estos algoritmos pueden beneficiarse de muchas
de las técnicas que permiten a los motores de busqueda manejar cantidades ingentes
de informacién y aun asi ser capaces de responder en unos pocos milisegundos a las
consultas de millones de usuarios. Estas técnicas representan el resultado de anos de
investigacion, y el poder aprovecharlas en filtrado colaborativo supone una oportunidad
inmejorable. Entre otras ventajas, posibilita la recomendacién a gran escala y amplia
las posibilidades de este tipo de técnicas, permitiendo su uso eficaz en nuevos dominios
y aplicaciones hasta ahora prohibitivos debido al volumen de datos que potencialmente

se tendria que manejar.

En particular, en el Capitulo [7] hemos visto c6mo se pueden implementar
de forma eficiente mediante el uso de indices. La naturaleza dispersa de la matriz
de puntuaciones hace adecuada una implementacion de este tipo, lo que agiliza tanto
el calculo de vecinos como la fase de recomendacién. Posteriormente, en el Capitulo
mostramos cémo técnicas similares a las utilizadas en RI para la compre-
siéon de indices pueden ser empleadas en filtrado colaborativo, reduciendo el
tamano de la matriz de puntuaciones en una proporcién 1:3, lo que repercute tanto
en la reduccién de costes de almacenamiento como en el tiempo necesario para calcu-
lar una recomendacion. En concreto, se ha estudiado la compresién de identificadores
y puntuaciones utilizando diferentes métodos de codificacion, asi como una novedosa

técnica de reasignacién de identificadores.

Finalmente, en el Capitulo [9| hemos explorado la recomendacién en entor-
nos distribuidos, imprescindibles para garantizar la escalabilidad de los sistemas en
aplicaciones especialmente exigentes. Hemos propuesto dos arquitecturas que permiten
la mejora de los tiempos de respuesta y throughput de las recomendaciones, consisten-
tes en distribuir la matriz de puntuaciones y su procesamiento entre diversos nodos: la
distribucién basada en usuarios y la distribucién basada en productos. En general la
primera es mas adecuada en caso de que el tamano de los perfiles de los usuarios no
sea demasiado elevado, lo que suele ser més habitual en sistemas basados en preferen-
cias explicitas. Para la evaluacion se ha desarrollado un modelo de simulacién, y se ha
comprobado su relacién con el comportamiento de un sistema real, lo que demuestra la

utilidad de este tipo de técnicas para el estudio y evaluacién del rendimiento.
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10.2. Futuros trabajos

Este trabajo ha abordado diversos aspectos que afectan a la calidad y eficiencia de
los sistemas de filtrado colaborativo, en especial los relacionados con los algoritmos ba-
sados en vecinos. Precisamente debido a la variedad de problemas abordados y técnicas
propuestas, asi como a la légica limitacién temporal que nos debemos marcar a la hora
de realizar una tesis doctoral, en el camino han quedado pendientes aspectos que no ha

sido posible abordar y que seran objeto de futuros trabajos.

En primer lugar, el algoritmo Good Items kNN presentado en el Capitulo [5| obtiene
muy buenos resultados pese a ser una primera aproximacién al problema. Es interesante,
por tanto, dedicar futuros trabajos a profundizar en esta técnica y en posibles mejoras
a la misma. De hecho, ya en ese mismo capitulo se han presentado numerosas mejoras
tanto a la medida de similitud como al método para el calculo de pesos, las cuales,
de confirmarse nuestras expectativas, mejorarian significativamente los ya de por si
prometedores resultados de este algoritmo. Otra posibilidad seria el estudio de este
algoritmo en contextos de preferencias unarias, es decir, en filtrado colaborativo one

class.

Una situacién similar se produce con las técnicas de expansion del perfil presentadas
en el Capitulo[f] donde también hemos obtenido resultados muy buenos a pesar de haber
estudiado un conjunto limitado de métodos. En futuros trabajos se estudiaran diversas
alternativas, muchas de ellas ya introducidas en dicho capitulo. Entre ellas, destaca
la posibilidad de convertir la expansién del perfil en un mecanismo para combinar
diferentes tipos de algoritmos, es decir, en el desarrollo de sistemas hibridos. A mayores
del algoritmo kNN, se utilizaria una segunda técnica cuyo objetivo seria tinicamente
obtener los productos a partir de los cuales expandir el perfil. Por ejemplo, un algoritmo
basado en contenido se podria aplicar como una técnica global basada en productos, o
un algoritmo demografico como una técnica global basada en usuarios. Se podria incluso
utilizar otro algoritmo de filtrado colaborativo, dando lugar a una nueva generacion de
técnicas locales basadas en productos. En este caso, se elegiria un algoritmo que se

comporte especialmente bien en contextos de baja densidad.

Otra posibilidad a explorar es una expansién del perfil de orden superior, es decir,
el aplicar la expansion del perfil repetidas veces. El niimero de veces determinaria el
orden de la técnica, y posiblemente un mayor orden mejoraria los resultados en las
condiciones mas extremas.

Finalmente, el éxito de la implementacién de algoritmos kNN basandonos en un en-

foque similar al empleado en recuperacion de informaciéon propuesto en la ltima parte
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de este trabajo da lugar a numerosas lineas de investigacion que seran desarrolladas en

el futuro.

Por una parte, es especialmente prometedor el uso de técnicas orientadas a mejorar
la eficiencia de los algoritmos, aspecto que ha concentrado gran parte de los esfuerzos
dedicados al desarrollo de este trabajo. El principal objetivo a abordar sigue siendo
la optimizacién de la fase de seleccién de vecinos, la més costosa en algoritmos kKNN.
Si bien hemos visto como la preseleccién minimiza en gran medida este problema,
en ciertos dominios va a seguir siendo necesario actualizar el vecindario con cierta

frecuencia.

Afortunadamente, es muy posible que técnicas utilizadas en RI puedan aportar
nuevas optimizaciones en este tipo de tareas. Los mecanismos que hemos estudiado
para la compresién de la matriz de puntuaciones o la ejecucién en entornos distribuidos
han presentado resultados excelentes, pero realmente son una adaptacion de técnicas
bésicas en el mundo de la RI. El estudio de aproximaciones més avanzadas es, sin
lugar a dudas, una de las lineas de investigacién que parecen mds prometedoras para

el futuro.

De igual forma, seria muy interesante el adaptar otro tipo de técnicas que pese a su
popularidad en RI no ha sido posible abordar en este trabajo. En particular, las técnicas
de prunning parecen especialmente interesantes en este d&mbito. Consisten en descartar
aquella informacion que se estima que no va a tener un impacto elevado en la seleccién
de resultados, con el objetivo de reducir los datos que realmente se deben procesar y
por tanto mejorar los tiempos de consulta, el tamano del indice, etc. Con el algoritmo
GIKNN presentado en este trabajo, por ejemplo, las puntuaciones negativas no van a
ser usadas en ningin momento, por lo que podrian ser directamente eliminadas de la

matriz. Esta y otras técnicas seran estudiadas en futuros trabajos.

Por otra parte, las ventajas de unificar RI y recomendacién van maés alld de solu-
ciones a los problemas de eficiencia. Muchas de las técnicas desarrolladas para mejorar
la precision de los motores de busqueda posiblemente se puedan adaptar con éxito a
la recomendacion, y serdn estudiadas en futuros trabajos. Ademads, el representar la
recomendacién segun un modelo vectorial y tratarlo como si fuese la consulta en un
buscador da lugar a variaciones interesantes. Por ejemplo, un problema particularmente
atractivo es la recomendacién segtin el contexto [Adomavicius y Tuzhilin, 2008], donde
la respuesta del sistema vendria determinada no sélo por las preferencias del usuario,
sino también por el contexto en el que se solicita la recomendacion: tiempo, lugar, com-
pania, etc. En un modelo vectorial, se podria abordar de forma sencilla mediante una

técnica de reduccion del perfil, en el que se eliminarian del perfil del usuario aquellas
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puntuaciones llevadas a cabo en un contexto diferente al actual. Por ejemplo, en un
sistema de recomendacién de destinos de vacaciones, podrian eliminarse aquellas pun-
tuaciones realizadas en un periodo del ano distinto al actual. Otra posibilidad seria la
recomendacion para grupos de personas, donde como perfil se utilizaria la interseccién
de los perfiles de todos ellos.

En definitiva, esta tesis no sélo ha supuesto un buen niimero de contribuciones al
mundo del filtrado colaborativo, sino que abre las puertas a numerosas y prometedoras

lineas de investigacion para el futuro.
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Glosario

A continuacién se presenta una lista de abreviaturas y términos usados a lo largo
del presente documento, acompanados de una breve descripciéon. En muchos casos esta

descripcién se ha basado en la definicién disponible en la Wikipediaﬂ

CPU Del inglés Central Processing Unit, y también conocido simplemen-
te como procesador o microprocesador, es el componente principal
del ordenador y otros dispositivos programables, que interpreta las

instrucciones contenidas en los programas y procesa los datos.

Ethernet Familia de tecnologias para la transmision de datos en redes de area
local (LAN).

GB Abreviatura de gigabyte, unidad de almacenamiento de la informa-

cién, equivalente a 107 bytes.

GiB Abreviatura de g¢ibibyte, unidad de almacenamiento de la informa-

cién, equivalente a 230 bytes.

1P Del inglés Internet Protocol, es un protocolo de comunicacién para
el envio de datagramas entre redes de computadores, y cuyas princi-

pales funciones son el direccionamiento y enrutamiento.

LAN Del inglés Local Area Network o red de area local, es una red que
interconecta computadoras en una oficina, laboratorio, o edificio,
caracterizada por una extension geografica limitada, altas tasas de

transferencia y el uso de un medio de comunicacién privado.

Mbps Unidad de medida de la tasa de transferencia en una red de comuni-

caciones equivalente a 1.000.000 de bits por segundo.

"http://es.wikipedia.org
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MiB Abreviatura de mebibyte, unidad de almacenamiento de la informa-

cién, equivalente a 220 bytes.

MTU Del inglés Maximum Transfer Unit, es un término de redes de compu-
tadoras que expresa el tamano en bytes de la unidad de datos mas

grande que puede enviarse usando un protocolo de comunicaciones.
Multicast Envio de la informacién en una red a multiples destinos simultdneamente.

P2P Del inglés peer-to-peer, red de computadoras en la que todos o algu-
nos aspectos funcionan sin clientes ni servidores fijos, sino una serie
de nodos que se comportan como iguales entre si, es decir, actian si-
multdneamente como clientes y servidores respecto a los demés nodos

de la red.

RAM Del inglés random-access memory, espacio de almacenamiento tem-
poral en un ordenador, que se utiliza como memoria de trabajo para

el sistema operativo, los programas y la mayoria del software.

RI Recuperacién de Informacion, ciencia de la bisqueda de informacién
en documentos electrénicos y cualquier tipo de coleccién documental
digital.

Switch Dispositivo de interconexion de redes de computadoras que opera en
la capa de enlace, cuya funcién es interconectar dos o mas segmentos
de red, pasando datos de un segmento a otro de acuerdo con la direc-
cion MAC de destino de las tramas en la red. En espafiol se conoce

con el nombre de conmutador.

UDP Del inglés User Datagram Protocol, es un protocolo del nivel de trans-
porte basado en el intercambio de datagramas, que no necesita en
establecimiento previo de una conexién, ni tiene confirmacioén ni con-

trol de flujo.
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